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1 EINLEITUNG

1 Einleitung

Das Thema dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Systems, das eine Qualitdtsanalyse von bestehenden
Systemen zur Erkennung von kontextuellen Zustédnden ermdéglicht. Der Fokus der Ausarbeitung liegt auf
der Analyse des entwickelten Systems, welche Merkmale eine Qualitédtsanalyse der Verlésslichkeit aus
kontextuellen Zustdnden extrahieren kann. Es wird auch ausfiihrlich beschrieben wie das System zur
Qualitatsanalyse erstellt wird, welche Algorithmen verwendet wurden und wie die formellen Grundlagen
aussehen.

Das System, das die Qualitdtsanalyse eines bestehenden kontextuellen Systems tibernimmt, beruht auf
einer unscharfen Logik, deren Grad der Zugehérigkeit ein Maft der Qualitét reprasentiert. Das System der
Qualitédtsanalyse wurde in MATLAB® erstellt, evaluiert und analysiert. Die Qualitdtsanalyse wurde fiir
ubiquitére Systeme eingesetzt, die im Telecooperation Office (TecO) entwickelt wurden. Die qualitative
Analyse soll eine Verlésslichkeit fiir solche bestehenden Systeme liefern, iiber deren kontextuelle Klas-
sifikationen sonst keine Aussagen mehr gemacht werden kénnten. Es wurde eine spezielle Auswahl von
adaptiven Algorithmen zur automatisierten Erstellung des Systems zur qualitativen Analyse getroffen.
Die automatisierte Erstellung resultiert in einem qualitativen System, das eine beste Analyse mit geringst
moglichem Verbrauch an Ressourcen liefert.

Der erste Abschnitt der Einleitung soll die Verwendung eines Systems zum Qualitétsmanagement einer
Verlasslichkeit zunéichst Motivieren. Das Ziel dieser Arbeit wird in einem weiteren Abschnitt festgelegt.
Der letzte Abschnitt zeigt in groben Punkten wie diese Ausarbeitung aufgebaut ist und welche inhaltlichen
Bestandteile vorzufinden sind.

1.1 Motivation

Der Begriff des Kontextes ist im Gebiet der ubiquitdren Computertechnik schon lange bekannt und eta-
bliert. Es wird mit Kontext der Zustand des Benutzers, seiner Umgebung und die Beziehung zueinander
bezeichnet. Die Definition von Abowed und Dey [AD99] lautet wie folgt: "Wir definieren Kontext als eine
Information die genutzt werden kann, um die Situation einer Einheit zu beschreiben.” Die Systeme, die
einen Kontext analysieren, machen Aussagen iiber einen kontextuellen Zustand, was einer Klassifikation
entspricht. Ein kontextueller Zustand ist hierbei der Zustand einer Person oder eines Artefakts beziiglich
seines Kontextes. Die Klassifikation ist fehlerbehaftet, da eine algorithmische Abbildung meist nicht ein-
deutig ist.

Wird ein Mensch aufgefordert eine Aussage iiber seinen kontextuellen Zustand und den seiner Umge-
bung zu machen, so kann er einschétzen, zu welchem Grad diese Information richtig ist. Der Mensch kann
seine Urteilskraft und die Grenzen seiner Sensorik einschétzen und relativieren. Das explizite Wissen iiber
sich selbst ist hierbei die Grundlage, um die Verlésslichkeit seiner Aussage zu beurteilen. Er kann andere
Menschen durch ein Maf der Qualitdt seiner Aussage, iliber die Verlésslichkeit deren unterrichten. Die
andere Person kann dann urteilen, ob diese Information die sie bekommt, verwertbar ist, oder wie sie sie
gewichten muss.

Den maschinellen Systemen stehen keine Informationen zur Verfiigung, wie gut die Einschétzung ei-
nes kontextuellen Zustandes ist und in welchen Situationen ihre Sensorik fehlerhafte Schliisse bewirkt. Es
wird eine Wissensbasis benétigt, die eine Einschétzung des Systemes von sich selbst und dessen Klassifi-
kationen ermdoglicht. Die Verlésslichkeit, die ein System somit durch Wissen {iber den gemachten Fehler
einschétzen kann, kann es anderen maschinellen Systemen iiber ein Mafs der Qualitdt zukommen lassen.
Diese anderen Systeme kénnen dann ihre Entscheidungsgrundlagen ebenso relativieren.

Ein grofies Problem in ubiquitdren Umgebungen ist die hohe Dimensionalitét der kontextuellen Informa-
tionen. Es werden Umgebungen mit mehreren hundert eigenstéandigen Systemen [Wei91] prognostiziert,
die Informationen beziiglich kontextueller Zusténde liefern. Diese Informationsflut ist ohne Quantifizie-
rung der Informationen nicht zu bewiltigen. Es werden verschiedene Moglichkeiten der Quantifizierung
vorgeschlagen und zum Teil auch verwendet, wie die Zeit der Erstellung, die Herkunft der Information
und wie oft diese seit dem Ursprung schon verarbeitet wurde. In dieser Arbeit wird ein System beschrie-
ben, das Identifikatoren von kontextuellen Zustidnden mit deren Verldsslichkeit, einem Maf der Qualitét,
verbindet.
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1.2 Ziel dieser Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist die Definition eines qualitativen Systems, das fiir vorhandene kontextuelle Sy-
steme die Verlasslichkeit der Klassifikation liefert. Die Verlésslichkeit ist hierbei keine statische Angabe,
die die statistische Rate der Erkennung beschreibt, sondern eine dynamisches Qualitdtsmafs, das fiir jeden
erkannten kontextuellen Zustand den Fehler seiner Klassifikation reprasentiert.

Es wird kein Wissen {iber das kontextuelle System bendtigt, nur die Werte der Eingabe und den da-
zu erkannten kontextuellen Zustand. Um das Wissen fiir die Beurteilung ohne Kenntnis iiber den Aufbau
des kontextuellen Systems dennoch zu erhalten, muss eine automatisierte Erstellung der Architektur
verwendet werden. Die Algorithmen, die dazu verwendet werden, miissen beziiglich ihrer Zuverlassigkeit
und des Resultates analysiert werden. Auch muss das qualitative System analysiert werden, ob es eine
theoretischen Anforderung an dieses geniigt.

Das Ergebnis dieser Arbeit wird sein, den theoretischen und praktischen Nachweis zu liefern, dass eine
automatisierte Erstellung eines qualitativen Systems mdglich ist und auf jeden Algorithmus zur kon-
textuellen Klassifikation angewandt werden kann. Es wird auch eine weitere Verarbeitung von Mafen
der Qualitdt vorgestellt und nachgewiesen, ob diese eine Reduktion der Dimensionalitdt in ubiquitdren
Umgebungen ermoglicht.

1.3 Aufbau und Inhalt

Das zweite Kapitel in dieser Arbeit beschreibt einige vorhandene Verdffentlichungen, die als thematisch
verwandt angesehen werden kénnen. Die realen Systeme die eine qualitative Verlasslichkeit dynamisch fiir
jeden kontextuellen Zustand liefern, wurden nicht gefunden, was diese Arbeit wegweisend macht. In der
zweiten Hilfte dieses zweiten Kapitels, werden theoretische Annahmen gemacht, wie eine Verlasslichkeit
sich in ihrem qualitativen Maf bei verschiedenen Ereignissen verhalten miisste.

Das dritte Kapitel widmet sich der Analyse von Grundlagen und Algorithmen, die zur Konstruktion
und zum Aufbau eines Systems zur Qualitdtsanalyse verwendet werden kénnen. Es wird immer mit einer
simplen Methodik begonnen, dann sukzessive zu komplexeren Strukturen iibergegangen und schlieflich
mit der verwendeten Methode geschlossen. Die Argumentation soll die verwendete Methode als die beste
der verfligharen ausweisen.

Die zentrale Aussage dieser Arbeit wird in Kapitel vier formuliert. Es wird zunéchst die Architektur des
allgemeinen Systems zur Qualitdtsanalyse definiert und formalisiert. Ein weiterer Abschnitt beschreibt
die Algorithmen zur automatisierten Spezifikation des qualitativen Systems. Die realen kontextuellen
Systeme und in Verbindung damit die qualitativen Systeme, die zur Evaluierung der Verlasslichkeit die-
nen, werden in einem weiteren Abschnitt beschrieben. Die ausfiihrliche statistische Analyse der Mafse der
Qualitét, die die Verlasslichkeit des zuvor beschriebenen kontextuellen Systems reprisentieren, wird im
letzten Abschnitt geliefert.

Ein abstrahierendes Modell fiir fusionierende und aggregierende Schliisse aus kontextuellen Informationen
wird im Kapitel fiinf formalisiert. Es wird ein weiteres reales kontextuelles und damit auch ein qualita-
tives System beschrieben, das zur Evaluierung der Schliisse benotigt wird. Der letzte Abschnitt in dem
Kapitel, beschreibt die statistischen Analysen der Schliisse.

Das letzte Kapitel bildet den Abschluss dieser Arbeit und enthélt die Zusammenfassung des Beschrie-
benen und Analysierten. Der Ausblick gibt Anregungen fiir Vertiefungen des Themas der 'Qualitéit von
Kontext’.
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2 Qualitatsbeurteilung in ubiquitaren Systemen und theoretische
Annahmen

Es bedarf zuerst einer Beschreibung des Begriffes der Qualitét, bevor die Qualitédt eines Kontextes, die
in dieser Arbeit definiert und verwendet wird, hergeleitet werden kann. Im ersten Abschnitt werden
Veroffentlichungen der ubiquitdren Computertechnik diskutiert, die mit dem Begriff der Qualitdt des
Kontextes explizit oder implizit umgehen. Im zweiten Teil dieses Kapitels wird theoretisch erértert, wie
sich ein hier verwendetes Qualitdtsmaf bei bestimmten Ereignisses verhalten sollte.

2.1 Vorhandene Qualitatsmetriken in ubiquitiren Systemen

Es existieren nur vereinzelt Systeme, die eine qualitative Metrik nutzen, um die Verlasslichkeit der kontex-
tuellen Erkennung zu beschreiben. Es werden zum Teil statistische Aussagen iiber die Rate der Erkennung
eines gewissen Systems gemacht, die jedoch keine Informationen iiber ein aktuelles Datum liefern. Ei-
ne mittlerweile hdufig veroffentlichte Meinung besteht jedoch, dass solche Informationen beziiglich einer
Qualitét von Kontexten benétigt werden. Welche Informationen von Relevanz sind wird oft diskutiert,
denn die Informationsflut der kontextuellen Informationen muss bewéltigt werden. Eine Aussage, wie die
verschiedenen Informationen erlangt werden sollen, wurde bisher kaum gemacht. Eine Beurteilung der
kontextuellen Klassifikation beziiglich ihres Fehlers ist besonders schwierig. Dieser Fehler kann die ver-
schiedensten Ursachen haben, die ohne ein genaueres Wissen {iber das System zunéchst nicht bestimmbar
sind.

In den folgenden Abschnitten werden nun zuerst die Arbeiten beschrieben, in denen verschiedene Metri-
ken der Qualitdt definiert und gefordert werden. Der zweite Abschnitt in diesem Kapitel beschreibt zwei
Veroffentlichungen, die eine statistische Analyse zur statischen Beurteilung von Systemen verwenden. Der
letzte Abschnitt widmet sich der Verwendung von unscharfer Logik, die in ubiquitdren Systemen Einsatz
findet.

2.1.1 Argumentationen fiir Qualitit von Kontexten

In verschiedenen Arbeiten, die in der ubiquitdren und informationstechnischen Gemeinschaft veréffent-
licht wurden, wurde der Begriff der Qualitdt von Kontexten (eng.: Quality of Context (QoC)) gepragt.
Es existieren verschiedene Auffassungen, was unter diesem Begriff zu verstehen ist.

Eine umfassende Definition und eine Abgrenzung gegeniiber anderen Begriffen der Qualitéit findet sich in
der Arbeit von Buchholz, Kiipper und Schiffers [BKS03]. In diesem Artikel wird zuerst auf die von Mark
Weiser [Wei91| formulierten Paradigmen der ubiquitiaren Computertechnik eingegangen. Anhand dieser
Paradigmen wird argumentiert, dass eine solche ubiquitdre Umgebung eine Vielzahl an Sensoren bend-
tigt, die die nétigen Informationen beziiglich der Umwelt zur Verfiigung stellen. Diese Sensoren besitzen
eine gewisse Qualitdt der Erkennung, womit auch die gefolgerte kontextuelle Information eine gewisse
Qualitét der Aussage besitzt. Ein kontextuell bewusster Service (eng.: Context-Aware Service (CAS)) der
auf die Benutzerwiinsche best mdéglichst eingeht, wurde in vielen Arbeiten behandelt. Das damit entste-
hende Problem einer hohen Anzahl von Informationen, wird nun vorgeschlagen, wére nur zu 16sen, wenn
eine gewisse Organisation der Services stattfindet. Diese Organisation der Services wére durch zusétzliche
Parameter der QoC mdéglich.

In den weiteren Abschnitten dieser Arbeit [BKS03] wird der QoC Begriff ndher spezifiziert. Es werden
die QoC-Parameter spezifiziert, wie die Prézision, die ein Maf der Genauigkeit von Sensoren spezifiziert,
die Wahrscheinlichkeit der Korrektheit, die die Probabilitdt von fehlerhaften Zustdnden beschreibt, die
Vertraulichkeit, die die Korrektheit einer bestimmten Quelle angibt, die Auflésung, die die Dichte der
Informationsgewinnung spezifiziert, und die Aktualitdt, die das Alter einer kontextuellen Information
festhélt. Eine grofere Anzahl von Parametern wird eingerdumt, jedoch werden die spezifizierten als die
wichtigsten angesehen. Es wird auch gegeniiber anderen Begriffen wie Qualitét des Service (eng.: Quality
of Service (QoS)) und der Qualitdt des Gerites (eng.: Quality of Device (QoD)) abgegrenzt.

Zuletzt werden Argumente fiir die Notwendigkeit der QoC aufgelistet, die mit Vereinbarung, Rekonstruk-
tion des Verhaltens von CAS, Selektion von angemessenen Kontext-Versorgern, Adaption der Kontext-
Verbesserung und -Verbreitung bezeichnet werden.

In einer weiteren Arbeit, die von Razzaque, Dobson und Nixon [RDNO05|, wird der QoC Begriff leicht
abgewandelt mit Qualitdt von kontextueller Information (eng.: Quality of Context Information (QoCI))
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bezeichnet. Es werden verschiedene kontextuelle Modelle analysiert und diskutiert, in wie weit sie Proble-
me der Abhéngigkeit beriicksichtigen. Diese Analyse wird verwendet, um eine Methodik der Modellierung
der Qualitéit von Kontext-Informationen abzuleiten.

In einem speziell auf die QoCI ausgerichteten Abschnitt werden die Fehler, die bei der Erstellung, Interpre-
tation und Présentierung von kontextuellen Informationen entstehen, beschrieben. Es wird argumentiert,
dass wenn Applikationen von diesen kontextuellen Informationen abhéngen, einige Mechanismen vor-
handen sein miissen, aufgrund deren diese Informationen beurteilt werden kénnen. Die meisten Modelle
beriicksichtigen nicht die Fehler, die in diesen Informationen vorhanden sind. Es wird die Hypothese auf-
gestellt, dass zukiinftige Systeme diversifizierte kontextuelle Informationen benétigen.

Die Verdffentlichung von Zimmer [Zim06] stellt ein konkretes System zum Management von Kontex-
ten vor. Eine Verarbeitung von kontextuellen Informationen in ubiquitdren Umgebungen hat die ersten
Entwicklungsstufen hinter sich. Es wird nun der néchste Schritt vorgeschlagen, der eine Konvergenz in
die Richtung der Vision von Mark Weiser [Wei91] erméglicht. Die Effekte der Skalierung, die in hoch di-
mensionalen ubiquitdren Umgebungen auftreten, werden analysiert und durch zusétzliche Informationen
reduziert.

Das System zum Management von kontextuellen Informationen nutzt vier Attribute, um die Rate der Er-
kennung zu verbessern. Zum einen wird die Lokation des Ursprungs von Kontexten bei deren Verarbeitung
beriicksichtigt. Ein weiteres Attribut ist der Zeitpunkt der Entstehung, der Informationen zur Skalierung
liefert. Werden kontextuelle Informationen verarbeitet, so entstehen durch Ableitung von Informationen
erneute Abhéngigkeiten zwischen diesen. Es wird iiber eine genetische Relation von Kontexten (eng.:
Genetic Relation of Context (GRC)) ein Baum von Ableitungen aufgebaut, der diese Informationen der
Abhéngigkeit liefern soll. Das letzte Attribut beschreibt die Verldsslichkeit der Erstellung der kontextu-
ellen Information. Dieses Mafs der Qualitdt wird mit einem unscharfen Regelsystem, ohne Wissen iiber
die Funktionsweise des kontextuellen Algorithmus, extrahiert.

In dieser Arbeit wird nun das System der Verldsslichkeit, das in der Arbeit von [Zim06] vorgeschlagen
wurde, ausfiihrlich hergeleitet, beschrieben und analysiert. Es wird eine Methodik der automatisierten
Erstellung verwendet, die kein Wissen iiber die Funktionsweise von kontextuellen Algorithmen bend-
tigt. Diese Verlasslichkeit des Kontextes, die in dieser Arbeit mit Qualitit referenziert wird, wird auf
verschiedene Aspekte analysiert. Es wird auch die Frage beantwortet, ob eine Ableitung aus mehreren
Qualitdtsmaken, einen Mehrwert fiir das System des Managements von kontextuellen Informationen lie-
fert.

2.1.2 Konstanten als Mafs eines kontextuellen Algorithmus

Es sind keine Systeme der ubiquitdren Computertechnik bekannt, die eine zuvor definierte Qualitat des
Kontextes generieren und verwenden. Die einzigen Angaben die in dieser Richtung fiir bestehende Syste-
me gemacht wurden, sind statistisch bestimmte Wahrscheinlichkeiten der Erkennung.

Mit einem Fehler wird die Zuverldssigkeit eines Systems beschrieben, das von Krause, u.a. [KSSF03]
entwickelt wurde. Diese Zuverlissigkeit ist eine statistische Analyse, der richtig oder falschen Erken-
nung von physiologischen und aktiven kontextuellen Zustdnden eines menschlichen Kérpers. Es wird ein
Armband mit Sensoren verwendet, das am Oberarm angebracht wird. Die Sensordaten werden mit ei-
ner Kohonen selbst-organisierenden Karte und einem k-Means Clustering verschiedenen kontextuellen
Zustanden zugeteilt. Es wurden verschiedene Datensétze zur Evaluierung verwendet, die beziiglich ihrer
reprisentierten Zustdnde und der verwendeten Sensoren einen Fehler der Quantisierung ergeben.

Eine weitere Arbeit, die von Kim und Lee [KLO06] verfasst wurde, referenziert direkt den Begriff der
Qualitét des Kontextes. Die vorgeschlagenen Dimensionen die von Relevanz sind, die Genauigkeit, die
Vollsténdigkeit, die Darstellung der Konsistenz, die Sicherheit des Zugangs und die Aktualitdt. Im Zu-
sammenhang mit dem Begriff der Genauigkeit wird ein quadratischer Mittelwert iiber alle betrachteten
Daten berechnet. Eine Schatzung des Intervals der Vertraulichkeit, das in Kombination mit dem quadra-
tischen Mittel eine Formel fiir die Genauigkeit ergibt, beschreibt eine statistische Analyse, bei der die
Messwerte iiber einen ldngeren Zeitraum beobachtet werden. Der Wert der Vollstdndigkeit beschreibt mit
welcher Verfligbarkeit von gewissen kontextuellen Informationen gerechnet werden kann. Auch dies ist
eine Angabe einer Qualitat beziigliche einer bestimmten Quelle, die statistisch berechnet wird.

Die beiden Arbeiten, die vorgestellt wurden, sind exemplarisch fiir alle Angaben von qualitativen Infor-
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mationen. Es wird statistisch eine Aussage iiber ein System gemacht, was zur Beurteilung dieser Quelle
dient. Diese Informationen sind aber von geringer Relevanz, wenn eine kontextuelle Information, die auf
einem aktuellen Datum beruht, zu verarbeiten ist. Die Angaben beziiglich einer Qualitit miissen dyna-
misch fiir jedes Datum und jeden erkannten kontextuellen Zustand berechnet werden, da eine statische
Angabe nur generelle Informationen liefert, die keinen oder nur einen geringen Mehrwert liefern.

2.1.3 Unscharfe Logik um Kontexte zu generieren

Eine Moglichkeit {iber einen kontextuellen Algorithmus eine qualitative Aussage zu machen hat man,
wenn die algorithmische Verarbeitung unscharf ablauft. In der Theorie der unscharfen Mengen ist die Zu-
gehorigkeit der Grad, zu dem ein Element der Menge zu dieser gehort. Der Grad der Zugehérigkeit wird
in Werten von Null bis Eins gemessen. Diese Grade werden innerhalb unscharfer Systeme miteinander
verrechnet, wobei auch die Ausgabe eines solchen Systems einen Zugehorigkeitsgrad besitzt. Wird also
durch einen unscharfen Algorithmus auf einen kontextuellen Zustand abgebildet, so gibt der Grad der
Zugehorigkeit an, wie gut diese Abbildung ist. Die unscharfe Verarbeitung, die auch Fuzzy genannt wird,
beinhaltet also durch die Art der Schliisse die gemacht werden, ein Maf der Qualitéit der Aussage.

Es existieren verschiedene Anwendungen die eine unscharfe Logik verwenden, doch meist auf einer ho-
heren Ebene der Schlussfolgerung. Das von Park, u.a. [PLYSKO04| vorgeschlagene System, benutzt einen
hybriden Ansatz um Doménen-Modelle zu modellieren, die verschiedene vordefinierte Aufgaben unab-
héngig ausfithren. Der hybride Ansatz ist eine Kombination aus Bayesian-Netzwerken und unscharfer
Logik. Die unscharfe Logik dient zur Beurteilung der Entscheidungsfindung, ob diese subjektiv zu einem
gewissen Grad der Ungewissheit ist und Klassifikationen sich an einer Grenze befinden.

In der Arbeit von Eldin und Wagenaar [EWO04|, wird wieder eine unscharfe Logik auf der Ebene der
Schlussfolgerung benutzt. Sie schlagen ein Modell des zustimmenden Versorgers vor. Dabei beeinflussen
die Faktoren die Zustimmung des Benutzers, die Modellierung ihres Einflusses und Evaluierung der Rolle
in der Entscheidungsfindung in einer unscharfen Schlussfolgerung.

Die soeben zitierten Arbeiten verwenden unscharfe Logik zur Schlussfolgerung, die mittels der unscharfen
Entscheidungsfindung eine Qualitét des Kontextes implizit verarbeitet. Diese Systeme befinden sich beide
auf einer hoheren Ebene der Schlussfolgerung, und argumentieren nicht beziiglich einer Unschérfe der Ge-
nerierung von Kontextinformationen. Eine solche Methodik wird in den meisten Arbeiten verwendet, die
fiir ubiquitdre Systemen eine unscharfe Logik verwenden. Diese Systeme sind auch auf die Verwendung
der unscharfen Schlussfolgerung limitiert, was keine freie Wahl eines kontextuellen Algorithmus oder die
Verwendung eines vorhandenen zulésst.

2.2 Theoretische Annahmen iiber dynamisches Verhalten von Qualitatssy-
stemen

Im letzten Abschnitt wurde argumentiert, dass zusétzliche Parameter zu kontextuellen Informationen
eine Moglichkeit sind, die Informationsflut in ubiquitdren Umgebungen zu bewiltigen. Es wurde festge-
legt, dass in dieser Arbeit ein System der Verlésslichkeit, das zu jedem erkannten kontextuellen Zustand
dessen Qualitdt bereitstellt, definiert wird. Die Algorithmen, die Sensorwerte auf einen kontextuellen Zu-
stand abbilden, machen generell einen Fehler in der Projektion. Dieser Fehler ist entweder schon in den
Sensorwerten vorhanden, entsteht durch die Konstruktion der Systeme oder ergriindet sich durch nicht
eindeutige Abbildungen. Ist der Fehler in den Sensorwerten vorhanden, so liegt das an der Toleranz der
Sensorik (z.B. Temperatur ist 20°C +0,5°) oder an gewissen Fehlerzustianden (z.B. Bereiche der Sétti-
gung) in denen die Sensoren keine brauchbaren Werte liefen. Werden bei der Konstruktion gewisse Fehler
gemacht, so kann dies daran liegen, dass gewisse Zusténde zu Entwicklungszeiten nicht bekannt sind, bei
adaptiven Algorithmen die Daten zum Training nicht vollstdndig oder fehlerhaft sind oder das Modell,
aufgrund das System erstellt wird, nicht korrekt ist. Eine Abbildung auf einen Bereich, der einem gewis-
sen kontextuellen Zustand zugeordnet wird, ist meist nicht eindeutig. Es kann auf die Grenze projiziert
werden, die Bereiche kénnen nicht génzlich voneinander trennbar sein oder es kénnen Schnittmengen der
Bereiche vorhanden sein, die keinem Zustand eindeutig zuzuordnen sind.

Wird eine Erkennung von kontextuellen Zusténden fiir jeden erkannten Zustand beziiglich des Fehlers
und somit der Qualitdt beurteilt, so muss bekannt sein, ob die Erkennung richtig war. Es muss ebenso
bekannt sein, was erkannt wurde und auf welcher Grundlage diese Entscheidung gemacht wurde. Sind
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diese Informationen vorhanden, so wird davon ausgegangen, dass keine spezifischen Informationen tiber
den Algorithmus der Erkennung vorhanden sein miissen. Es ist jedoch die Frage, anhand welcher Kriteri-
en eine Qualitétsbeurteilung der kontextuellen Erkennung zu evaluieren ist. Wurde ein Maf der Qualitét
fiir einen Kontext berechnet, so kann zunéchst nicht gesagt werden, ob dieses dem Fehler der Erkennung
entspricht, da die Mannigfaltigkeit der Fehlerquellen zu dem Zeitpunkt der Detektion nicht bekannt sind.

Es werden nun Hypothesen aufgestellt, wie ein Maf der Qualitat sich bei bestimmten Ereignissen ver-
halten sollte. Gegen diese Hypothesen kann dann spéter das System zur Qualitédtsanalyse verglichen
werden. Eine erste Annahme ist, dass wenn eine Projektion von einem Bereich eines kontextuellen Zu-
standes in den Bereich eines anderen iibergeht, zuerst eine Verschlechterung der Qualitdt und dann eine
Verbesserung beobachtet werden kann. Wurde ein kontextueller Zustand richtig erkannt, so sollte das
Maf der Qualitdat hoher sein, als wenn ein Zustand falsch erkannt wird. Ein Schluss aus vorhandenen
kontextuellen Informationen miisste auch gewisse Charakteristiken aufweisen. Werden aus kontextuellen
Informationen auf neue Informationen geschlossen, so wird aus einzelnen vagen Aspekten auf neue In-
formationen geschlossen, weshalb eine resultierende Qualitdt nur so gut sein kann, wie die schlechteste
der Grundlagen. Weden mehrere kontextuelle Informationen zur gegenseitigen Bestéitigung benutzt, so
miisste eine resultierende Qualitét mindestens so hoch sein, wie der grofite Bestandteil der Bestatigung.

2.2.1 Qualitdtsmaft bei kontextuellen Zustandsiibergingen

Ein Algorithmus der Kontexterkennung ist eine Abbildung von Informationen aus Sensoren, auf einen
Raum von kontextuellen Zustdnden. Dieser Raum ist in verschiedene Bereiche eingeteilt, die unterschied-
lichen kontextuellen Identifikatoren zugeordnet werden. Ein solcher Bereich kann eine scharfe Grenze
gegeniiber anderen Bereichen besitzen, eine eindeutige Zuordnung zu einem jeweiligen Bereich ist jedoch
nur in dessen Zentrum moglich. Die Abbildungen, die nicht in das Zentrum projizieren, haben in ihrer
Aussage eine geringere Verldsslichkeit als zentrale Projektionen. Wird durch den kontextuellen Algorith-
mus nahe an eine Grenze von Bereichen projiziert, so kann durch den Fehler der in der Abbildung liegt,
die Entscheidung fiir einen kontextuellen Zustand nicht eindeutig sein. Eine Entscheidung muss jedoch
getroffen werden, weshalb die nicht Eindeutigkeit durch den Wert der Verlésslichkeit repréasentiert wird.

Eine schematische Darstellung von Bereichen fiir drei verschiedene kontextuelle Zusténde, ist in der Ab-
bildung 1 abgebildet. Die Zentren der Bereiche sind in der jeweiligen Farbe dunkel dargestellt, wobei die
Aufhellung der Farben in Richtung der Bereichsgrenzen die Unsicherheit in der Abbildung symbolisiert.
Die eindeutige Abbildung auf einen Zustand wird verlassen, wenn in einen anderen Zustand {ibergegangen

Qualitat
max-]
EBeginn Ende
Bereich ;des ;des
Bereich Kontext B Kontext— Kontext-
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Kontext A

min.

Zeit

Abbildung 1: Schematischer Raum der kontextuellen Zustédnde mit Kennzeichnung (rot,griin und blau)
der Bereiche der Kontexte und Ubergang von einer Bereichsmitte zu einer anderen (links); Verlauf des
MafRes der Qualitéit bei dem Ubergang von einem zum anderen Kontext (rechts)

wird. Die klare Zuordnung von Daten zu einem Zustand wird schlechter, je mehr aus dem Zentrum eines
Bereiches herausgegangen wird, und wird besser, wenn die Schritte in Richtung des Zentrums eines neuen
Bereiches vollzogen werden. Fiir den lila markierten Weg, der in der Abbildung 1 auf der linken Seite den
Ubergang von Kontext C zum kontextuellen Zustand B beschreibt, miisste also ein bestimmter Verlauf
der Verlésslichkeit festzustellen sein. Die Qualitdt der Aussage, die eine algorithmische Abbildung fiir
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Kontexte fiir diesen Ubergang von C nach B liefert, ist schematisch in Abbildung 1 auf der rechten Seite
einzusehen. Der Beginn des Kontext-Wechsels ist rot markiert und bedeutet das Verlassen des Zentrums
von Bereich C. Die geringste Verlésslichkeit der algorithmischen Abbildung sollte an der Grenze der Be-
reiche festzustellen sein. Eine Verbesserung der Qualitét miisste bis zum Ende des Kontext-Wechsels, der
wieder rot markiert ist, zu erkennen sein. Ist der Wechsel vollzogen, so werden wieder eindeutig auf das
Zentrum zu projizierende Daten von den Sensoren gemessen, was in einer maximalen Qualitét resultieren
sollte.

Ein solcher Wechsel zwischen kontextuellen Zustédnden ist in dieser Hypothese stark idealisiert. Dieser
beschriebene geradlinige und kontinuierliche Weg zwischen den Zustinden wird in der Realitdt kaum zu
beobachten sein. Es sind verschiedene Aspekte zu vermuten, die die Geradlinigkeit und die Kontinuitat
der Ubergiinge beeinflusst. Ein Aspekt konnte die Rate sein, mit der die Sensoren abgefragt werden, ein
anderer die Dynamik der gemessenen Zusténde.

2.2.2 Separierung von kontextuellen Informationen durch ein Qualitdtsmafd

Ein weiterer Aspekt, der durch ein Maf der Qualitdt als reprisentiert vermutet wird, ist die Sepa-
rierung von richtigen und falschen kontextuellen Abbildungen. Wenn Informationen von Sensoren auf
einen kontextuellen Zustand projiziert werden, so kann, wie schon beschrieben, diese Abbildung nicht
eindeutig sein. Die Bereiche im Raum der Zustdnde konnten nicht génzlich trennbar sein, es existieren
Uberlappungen, die keinem Zustand eindeutig zuzuordnen sind, und die Abbildungen, die nahe oder auf
eine Bereichsgrenze projizieren, konnen falsch interpretiert werden. Die Verlésslichkeit eines Algorithmus
kann iiber solche Abbildungen gewisse Aussagen machen, so kann eine hohe Qualitdt eine eindeutige und
eine niedrige eine nicht eindeutige Projektion identifizieren.

Um anhand der Qualitét die fehlerhaften von den korrekten Erkennungen zu unterscheiden, muss ein
Schwellwert festgelegt werden. Die Qualititen die eine richtige kontextuelle Zuordnung kennzeichnen,
sollten {iber diesem Schwellwert sein, die unterhalb miissten falsche Abbildungen identifizieren. Das Pro-
blem hierbei ist, dass die Beurteilung der kontextuellen Abbildung auch fehlerbehaftet ist, denn manche
Abbildungen sind nicht voneinander separierbar. Deshalb konnen die kontextuellen Zustéande nur mit
einer gewissen Wahrscheinlichkeit beziiglich ihrer Richtigkeit getrennt werden.

Diese Hypothese kann nur anhand von realen Daten evaluiert werden, da jede Abbildung verschieden
ist und die kontextuellen Bereiche nicht weiter theoretisch ergriindet werden kénnen. Die Methodik der
Konstruktion und der Art eines Systems, das eine Verlisslichkeit berechnet, ist von entscheidender Be-
deutung und legt den Fehler der qualitativen Beurteilung fest.

2.2.3 Aggregative und fusionierende Schlussméglichkeiten

In kontextuell sensitiven Umgebungen der ubiquitdren Computertechnik, werden nicht nur kontextuelle
Informationen aus Sensorik generiert, es werden auch aus vorhandenen Informationen Schlussfolgerungen
getroffen. Es konnen generell zwei Arten der Schlussfolgerung unterschieden werden, die Aggregation und
die Fusion. Die Aggregation folgert aus vorhandenen Informationen neue kontextuelle Zustéande. Durch die
Fusion werden erkannte Zustinde gegenseitig bestatigt. Werden Informationen beziiglich kontextuellen
Zusténden weiterverarbeitet, so miissen auch deren qualitative Verldsslichkeiten entsprechend abgeleitet
werden.

Eine Aggregation eines neuen kontextuellen Zustandes benutzt die Grundlagen des Schlusses zu gewissen
Teilen. Die Grofe des Gewichtes, das eine Information auf den Schluss hat, bestimmt auch den Anteil den
dessen Qualitdtsmak am resultierenden besitzt. Wird eine klassische Logik fiir den aggregativen Schluss
verwendet, so sind die Grundlagen, die Pramisse der Ableitung, gleichwertig fiir das Resultat, die Kon-
klusion, verantwortlich. Diese Vereinfachung wird auch fiir die Qualitdt angenommen, da die eventuellen
Gewichtungen des Schlusses nicht bekannt sind.

Die Fusion leitet aus mehreren gleichen Informationen der Prémisse, die Bestatigung dieser Informa-
tion in der Konklusion ab. Es werden also mehrere gleiche Informationen zu gegenseitigen Bestatigung
verwendet. Das Resultat der Fusion von Qualitdten sollte deshalb nicht kleiner sein, als das Maximum
der Eingabe. Es wird befiirwortet, dass die Fusion von Informationen besser sein sollte als die grofste
Pramisse, da sonst eine gegenseitige Bestétigung sich in ihrer Qualitéit nicht verbessert.
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Eine ausfiihrliche Abhandlung zum Thema der Ableitungen findet sich in der Arbeit von Dubois und
Parade [DP00], die eine Posibilitdtstheorie als Grundlage verwenden. Sie bezeichnen mit dem Begriff der
Fusion die Kombination mehrerer Informationen, um eine neue Information abzuleiten. Dieser Begriff ist
hier anders verwendet, wie zuvor definiert wurde.
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3 Algorithmische Berechnung eines Qualitatsmafses

Die Qualitét, die eine Erkennung eines kontextuellen Zustandes besitzt, entspricht dem Fehler einer Klas-
sifikation. Dieser Fehler, den ein kontextueller Algorithmus macht, soll ein System der Qualitéitsanalyse
reprisentieren. Das System zur Qualitdtsanalyse muss spezifiziert werden, was eine Architektur und eine
Algorithmik benoétigt. Es existieren verschiedene Herangehensweisen, da die Vielzahl der vorhandenen
Architekturen und Algorithmen einer Auswahl bediirfen.

Ein Wissen iiber den Algorithmus der kontextuellen Klassifikation ist nicht gefordert, weshalb eine Mog-
lichkeit der Beurteilung dessen gefunden werden muss, die keinerlei Wissen bedarf. Es kénnen also nur die
Informationen genutzt werden, aufgrund deren der kontextuelle Algoritmus seine Entscheidung trifft, und
der Identifikator der kontextuellen Klasse, der durch die Klassifikation bestimmt wurde. Zum Zeitpunkt
der Erstellung eines qualitativen Systems, miissen sekundére Informationen iiber den Algorithmus zur
kontextuellen Klassifikation bekannt sein. Ein Datensatz der fiir jedes Datum eine Zuordnung zu einem
kontextuellen Zustand besitzt, kann beziiglich der Richtigkeit der Zuordnung quantifiziert werden. Die-
se sekundére Information, ob eine Klassifikation richtig oder falsch war, ermdglicht eine automatisierte
Erstellung des qualitativen Systems. Wird ein iiberwachtes Lernverfahren zur Spezifikation eines qualita-
tiven Systems eingesetzt, so wird der Fehler der in dem Datensatz der sekundéren Information vorhanden
ist, durch Lernen adaptiert.

Es existieren verschiedene Architekturen, die eine automatisierte Erstellung durch iiberwachte und nicht
iiberwachte Lernverfahren ermdoglichen. Die Architektur sollte jedoch die Représentation eines Fehlers
schon auf semantischer Ebene beriicksichtigen. Eine kontextuelle Klassifikation hat hierbei eine Semantik
der Zugehorigkeit zu einer Klasse. Diese Zugehorigkeit findet Verwendung in der Theorie der unscharfen
Mengen. Eine unscharfe Menge besitzt Elemente, die nicht nur zu ihr gehoren oder nicht, sondern dies
zu einem gewissen Grad tun. Die Systeme die auf unscharfen Mengen beruhen, besitzen verschiedene
Moglichkeiten der automatisierten Erstellung, was ihren Einsatz zur Qualitdtsanalyse ermoglicht.

In diesem Kapitel wird nun zuerst der Einsatz von unscharfen Mengen ergriindet, die dann in einer
knappen Beschreibung eingefiihrt werden. In einem weiteren Abschnitt werden Algorithmen beschrieben,
mit denen eine automatisierte Identifizierung der Architektur von unscharfen Systemen moglich ist. Es
existieren verschiedene unscharfe Systeme, die in einem weiteren Abschnitt aufgefithrt werden. Der letzte
Abschnitt beschreibt hybride Systeme, die eine Spezifizierung von unscharfen Systemen mit Lernverfahren
ermoglichen.
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3.1 Methoden zur Klassifikation - Problematik bei nicht eindeutigen Abbil-
dungen

Eine Klasse bedeutet fiir ein Datum eine gewisse Eigenschaft, die es mit anderen Daten teilt. Der Algo-
rithmus, der ein Datum einer Klasse zuteilt, macht in dieser Abbildung einen Fehler. Der Fehler ist fiir
gewohnlich gering genug, dass auf die richtige Klasse abgebildet wird. Die Eindeutigkeit der Abbildung
kann jedoch anhand der zugeordneten Klasse nicht erkannt werden. Auch kann der Fehler, der bei der
Klassifikation gemacht wurde, durch den Identifikator der Klasse, selbst wenn es der richtige ist, nicht
mehr rekonstruiert werden.

Wird die Abbildung auf eine Klasse durch eine Unschérfe ausgedriickt, so ist nicht nur der Identifi-
kator bekannt, sondern auch der Grad der Zuordnung. Der Grad entspricht somit dem Fehler der nicht
eindeutigen Abbildung. Werden also unscharfe Mengen zur kontextuellen Klassifikation eingesetzt, dann
kann der Fehler représentiert werden.

Eine Spezifikation eines kontextuellen Algorithmus ist jedoch nicht Gegenstand dieser Arbeit, denn diese
Systeme existieren bereits. Es gilt ein unabhéngiges System zu spezifizieren, dass den Fehler eines kontex-
tuellen Systems reprisentiert. Dieses qualitative System liefert also den Grad der Zugehdorigkeit zu einer
kontextuellen Klasse, die von einem kontextuellen System bestimmt wurde. Der Grad entspricht aber
auch in diesem Fall einer Unschérfe, was zur Wahl einer unscharfen Logik fiihrt. Diese unscharfe Logik
wird in diesem Kapitel kurz eingefiihrt, wobei mit der Verbindung von Klassen und scharfen Mengen
begonnen und dann zu der Theorie der unscharfen Mengen iibergegangen wird. Die unscharfe Logik ist
im Bereich der unscharfen Mengen eine Erweiterung der scharfen Logik, deren Beschreibung in unschar-
fen Relationen in diesem Abschnitt endet. Die Notation die hier verwendet wird, ist fiir die Theorie der
unscharfen Mengen von Hanebeck und Réfler [HR05] spezifiziert und formalisiert worden, wohingegen
die allgemeine linear algebraische Syntax aus den Skripten von Kunle, Aumann und Schober [KuUSO00|
entnommen wurde.

3.1.1 Scharfe Mengen und Klassen

Werden Daten in Klassen eingeteilt, so muss zu jedem Datum die Zugehérigkeit zu einer Klasse mitge-
fiihrt werden. Wird die Einteilung in Klassen durch Mengen vorgenommen, wird die umgekehrte Methode
verwendet. Das Datum muss den Identifikator der Klasse nicht mehr mitfiihren, sondern eine Menge, die
die Klasse représentiert, enthélt das Datum.

Im mathematischen und algebraischen Sinne ist die Deklaration von Klassen als Mengen zu restrik-
tiv. Die Informatik ist da pragmatischer, ein Datum gehort zu einer Klasse, und somit zu einer Menge,
oder nicht. Die Syntax der Menge die mathematisch gebraucht wird, ist auch hier verwendet. Wird zum
Beispiel die Menge K; definiert, die alle Elemente x;1, .., z;, der Klasse 7 enthélt, so ist diese Menge wie
folgt definiert:
K; = {%‘1, 7»Tm}

Enthélt eine Menge die Elemente einer Klasse die ein bestimmtes Attribut erfiillen, dann miissen die
Elemente nicht explizit aufgezadhlt werden. Wird das Attribut durch ein beliebiges Pradikat P entschieden,
dann kann eine Menge K; wie folgt definiert werden:

K; .= {z; € X|P(x;) = true}

Das urspriingliche Universum X aus dem Elemente z; entnommen werden, kann der Menge der na-
tiirlichen N, ganzen 7Z, rationalen Q, reellen R oder komplexen C Zahlen entsprechen. Da jede CPU
eine endliche Maschine ist, werden diese Mengen nie komplett repréasentiert. Aus diesem Grund sind die
Elemente der Mengen, die die Universen reprasentieren, die Daten-Typen, die in Programmiersprachen
verwendet werden, wie Integer, Float oder Double.

Ein Datum, das zu einer Klasse gehort, besteht meist nicht nur aus einem Element, sondern ist mehr-
dimensional. Um Operatoren der linearen Algebra auf ein solches Datum anwenden zu koénnen, werden
die Elemente in einem Vektor angeordnet. Mit dieser Forderung erhélt man die folgende Menge K; als
Beispiel:

K; = {?j € X1 X..x Xm|P(T}j) = true}

Die Zugehorigkeit eines m-dimensionalen Vektors 7'; zu den Universen X7, .., X;;, muss auf das Kreuz-
produkt dieser X7 x .. x X,,, erweitert werden.
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Die Zuordnung eines Datums zu einer Klasse, und somit zu einer Menge, ist oft nicht eindeutig. Mit
scharfen Mengen konnen graduelle Zugehorigkeiten nicht verwirklicht werden, weshalb die klassische
Mengentheorie auf unscharfe Mengen erweitert werden muss.

3.1.2 Unscharfe Mengen

Im Gegensatz zu scharfen Mengen ist die Zugehorigkeit zu einer unscharfen Menge nicht eindeutig. Eine
unscharfe Menge A iiber dem Universum U ist definiert durch die Funktion pg : U — [0, 1], wobei p g
den Grad der Zugehorigkeit zu der unscharfen Menge A darstellt. Die unscharfe Menge A wird wie folgt
beschrieben:

A= {(v,ugle) s x € U}

Wird also von Elementen von unscharfen Mengen gesprochen, so muss immer das Element und der Grad
der Zugehorigkeit in einem Tupel angegeben werden. Im Englischen entspricht dem Ausdruck unscharf
der Begriff 'fuzzy’, der auch in dieser Arbeit gebraucht wird.

Es existiert eine reichhaltige Theorie beziiglich unscharfen Mengen, die eine Erweiterung der scharfen
Mengentheorie ist. Es miissen jedoch immer spezielle Definitionen fiir unscharfe Mengen deklariert wer-
den. So ist eine unscharfe Menge A gleich einer unscharfen Menge B wenn ihre Grade der Zugehorigkeit
fiir alle x € U gleich sind 1 () = pg(x). Im Falle der Gleichheit zweier scharfen Mengen enthalten beide
Mengen einfach die gleichen Elemente. Eine unscharfe Menge ist Teilmenge oder gleich einer anderen,
wenn die Grade der Zugehorigkeit kleiner oder gleich sind  g(2) < pg(x) fiir alle z € U. Die Ungleichheit
und echte Teilmenge werden analog {iber die Zugehorigkeit definiert.

Eine Beschriankung einer unscharfen Menge nach unten beziiglich ihres Zugehorigkeitsgrades ist der
a-Schnitt. Dieser Schnitt bedeutet wieder eine scharfe Menge, die nur Elemente enthélt die zu einem
bestimmten minimalen Grad zu der urspriinglichen unscharfen Menge gehoren. In einer Formel wird der
a-Schnitt wie folgt definiert:

Ay ={r €U :pg(x) > a}

Wird anstatt dem > ein > gefordert, so spricht man von einem strengen a-Schnitt ga.

Die unscharfe Arithmetik beinhaltet die unscharfen Zahlen und die Operatoren zu deren Verrechnung.
Sie entsteht durch das Erweiterungsprinzip aus der scharfen Arithmetik.

Eine unscharfe Zahl ist cine unscharfe Grofe A mit g(c) = 1 fiir genau ein ¢ € R und A muss konvex
sein. Die unscharfe Grofe ist eine unscharfe Menge {iber dem Universum der reellen Zahlen, mit folgendem
Grad der Zugehorigkeit:

g R —[0,1]

Das unscharfe Intervall ist wieder eine unscharfe GréRe A die konvex ist, jedoch ist s glc) = 1 fiir
mindestens ein c. Es existieren auch spezielle unscharfe Zahlen wie z.B. Singletons, die durch folgende
funktionale Zugehorigkeit beschrieben werden:

() = ¢ ,firx=amitcel0,1)
re\t) = 0 , sonst.

FEine parametrische Représentation von unscharfen Zahlen und Intervallen bietet die LR-Zerlegung. Diese
zerlegt die unscharfe Zahl oder das unscharfe Intervall in einen monoton wachsenden Teil, die L-Funktion,
und einen monoton fallenden Teil, die R-Funktion.

Die unscharfen arithmetischen Operatoren werden geméf dem Erweiterungsprinzip aus den_scharfen
Operatoren erweitert. Die unscharfen Operatoren sind, fiir die unscharfen Zahlen A, B und C anhand
ihrer Zugehorigkeiten, wie folgt definiert:

rerg(®) = sup{min(ug(u), pg(v))fu+v=w}
tgg(e) = sup{min(ug(u),pg(v))|u-v=w}
pg_g(x) = sup{min(ug(u), ug(v))lu—v=w}
pog(®) = sup{ug(u)| —u=w}

tigyp(z) = sup{min(ug(u), ug(v))lu=rv-w}
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3.1 METHODEN ZUR KLASSIFIKATION - PROBLEMATIK BEI NICHT EINDEUTIGEN
ABBILDUNGEN

Mit der Theorie der unscharfen Mengen ergibt sich also eine Moglichkeit der unscharfen Interpretation von
Mengen, Zahlen und arithmetischen Operatoren. Die Probleme von scharfen Mengen und der mit diesen
Mengen assoziierten Klassen, die eine nicht immer mégliche eindeutige Zuordnung bedingen, kénnen mit
den unscharfen Mengen gelost werden. Um auch die Aussagekraft der scharfen Logik in eine 'Unschérfe’
zu transferieren und dadurch deren Unzuldnglichkeiten bei nicht eindeutigen Aussagen zu beseitigen, wird
auch eine unscharfe Logik bendotigt.

3.1.3 Unscharfe Logik

Die unscharfe Logik ist eine Erweiterung der klassischen Aussagenlogik. Die Menge der Wahrheitswerte
W = {0,1} der Aussagenlogik enthélt zwei Elemente, 0 entspricht wahr und 1 entspricht falsch. In der
unscharfen Logik ist die Menge der Wahrheitswerte ein Intervall W = [0,1] das reelle Zahlen enthélt.
Auf diese unscharfen Wahrheitswerte lassen sich die klassischen Operatoren der Logik {—, A,V,—, <}
nicht anwenden, weshalb sie fiir den unscharfen Fall erweitert werden miissen. Diese Erweiterung ist nicht
eindeutig, denn es existieren viele unscharfe Operatoren die sich rechtfertigen lassen. Aus diesem Grund
werden Axiome festgelegt, denen ein unscharfer Operator geniigen muss. Die Operatoren im unscharfen
Fall werden Normen genannt, wobei im axiomatisch korrekten Fall ausgegangen von dem UND-Aquivalent
der T-Norm die weiteren Normen bestimmt werden. Das Aquivalent zu dem klassischen ODER ist die
S-Norm, das der Negation die N-Norm und das der scharfen Implikation die I-Norm. Der Index der
jeweiligen Norm bestimmt um welche Art es sich handelt. Nicht jede Norm erfiillt alle Axiome.

Eine T-Norm ist eine binéire Operation auf [0, 1], also eine Funktion 7 : [0, 1]2 — [0, 1] die fiir x,y, z € [0, 1]
folgende Axiome erfiillt:

T(x,y) =T (y,x) Kommutativitéat (T1)
T(T(z,y),2) =T(z,T(y, 2)) Assoziativitiat (T2)
r<y=T(z,z) <T(y,=2) Monotonie (T3)
T(l,z) =2« Einselement (T4)

Weitere axiomatische Eigenschaften sind Stetigkeit auf (0,1)? (T5) und Idempotenz T'(z,z) = x (T6),
welche aber nicht verpflichtend sind.
Damit ergeben sich die folgenden géngigsten T-Normen:

Minimumsnorm Ty : Ty (z,y) = min(z, y) , erfiillt (T1)-(T6)
Produktnorm Tp : Tp(z,y)=z-y , erfiillt (T1)-(T5)
Lukasiewicz’sche T-Norm T7, : Tr(z,y) = max(z +y —1,0) , erfiillt (T1)-(T5)
Drastisches Produkt T : Tp(z,y) = an(f”’y) ’ iilrllztmax(w’y) =1 erfiille (T1)-(T4)

Diese T-Normen sind total geordnet Tp < T, < Tp < Tys, wobei die Minimumsnorm 73, immer die
grofite und das drastische Produkt Tp immer die kleinste T-Norm ist.

Eine unscharfe Negation ist eine Funktion N : [0,1] — [0,1], die fiir 2,y € [0,1] folgende Axiome er-

fullt:
N0)=1,N(1)=0 Grenzbedingung (N1)
x <y= N(z)> N(y) monotones Fallen (N2)

Weitere Eigenschaften die nicht gefordert sind, sind Stetigkeit (N3) und die Involution N (N (z)) = « fiir
alle z € [0, 1] (N4).

In Abhéngigkeit von der gewdhlten T-Norm 7" und den Axiomen ergeben sich durch das Erweiterungs-
prinzip Ny = sup{y : T(z,y) = 0} folgende Negationen:

Minimumsnorm Ty : Nry, (x) = Ny(z) = { (1) ’ Z?)lrllsstx =0 , erfiillt (N1)-(N2)
Produktnorm Tp : Nr,(x) = Nﬂ,(x) { (1) ’ i?)lrlthx =0 , erfiillt (N1)-(N2)
Lukasiewicz’sche T-Norm T7, : NTL =N@x)=1—=2 , erfiillt (N1)-(N4)
. ) ,falls z < 1 , erfiillt (N1)-(N2)
Drastisches Produkt Tp : Nz, ( { ,falls z =1 nicht Kontradiktionsprinzip
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3 ALGORITHMISCHE BERECHNUNG EINES QUALITATSMASSES

Eine S-Norm (7-Conorm) ist eine Funktion S : [0,1]> — [0,1], die fiir x,y,2z € [0,1] folgende Axio-
me erfiillt:

S(z,y) = S(y,x) Kommutativitat (S1)
S(S(x,y),z) = S(x,S(y, 2)) Assoziativitit (S2)
x<y= S(z,2) <S(y,=2) Monotonie (S3)
S(z,0) ==z Nullelement (S4)

Andere Eigenschaften die von S-Normen erfiillt werden konnen, ist die Stetigkeit (S5) und die Idempotenz
S(z,z) =z (S6).

Das DeMorgan’sche Tripel S(z,y) = N(T(N(x), N(y))) bestimmt mit der gewéhlten T-Norm und Nega-
tion N die jeweilige S-Norm. Es wird die Standardnegation N(z) = 1 — 2 gewéhlt, da diese involutiv ist
und somit folgende unscharfe Disjunktionen ergibt:

Maximumsnorm Sy : Sy (x,y) = max(z,y) , erfiillt (S1)-(S4),(S6)
Probabilistische Summe Sp:  Sp(z,y)=z+y—z-y , erfiillt (S1)-(S5)
Lukasiewicz’she S-Norm Sy, :  Sp(z,y) = min(z +y, 1) , erfiillt (S1)-(S5)

Die unscharfe Implikation I bedarf mehr Spezifikationen als die bisherigen Normen. Wie schon in der
klassischen Aussagenlogik kann die unscharfe Implikation I iiber die anderen Operatoren bestimmt wer-
den. In der klassischen Aussagenlogik gilt generell das Kontradiktionsprinzip a A —a = 0 und der tertium
non datur a V —a = 1, weshalb folgende Grundlagen in dieser gleich wéren:

I%(z,y) = S(N(z),y) "nicht-oder’-Implikation
I9(x,y) = S(N (), T(z,y)) Q-Implikation

Eine weitere Moglichkeit der Bestimmung von Implikationen ist die Residuierung, die nicht aus Termen
berechnet, sondern aus dem Erweiterungsprinzip bestimmt wird. Die Implikation der Residuierung ergibt
sich somit analog zu der T-Norm aus folgender Menge:

I%(z,y) =sup{z: T(z,2) <y} Residuierungs-Implikation

Es existieren noch weitere Implikationsoperatoren, wie der Mamdani-Operator I™4M oder der Produkt-
Operator I”, die jedoch weder den Axiomen entsprechen, noch ein Aquivalent zu der scharfen Implikation
sind.

Das nun vollstdndige Normen(Operatoren)-System {T', N, S, I} sorgt fiir einen funktional vollstdndigen
Umfang von unscharfen Termen, der bendtigt wird, um nicht eindeutige Sachverhalte zu formulieren.
Diese Sachverhalte sind in dieser Arbeit die Zustdnde von kontextuellen Systemen, die eine bestimmte
Qualitéat der Erkennung haben.

Es fehlt nun noch eine Moglichkeit aus einer Regel und einem Fakt einen Schluss abzuleiten, was mit den
unscharfen Relationen ermdéglicht wird.

3.1.4 TUnscharfe Relationen

Relationen stellen Beziehungen zwischen Objekten her. Eine n-stellige scharfe Relation ist eine scharfe
Teilmenge R C Uy x .. x Uy, des kartesischen Produktes der Universen Uy, .., Uy,. Eine n-stellige unscharfe
Relation auf den Universen Uy, .., U, ist eine unscharfe Menge R € F(U; x .. x Uy,), also ein Element
der unscharfen Potenzmenge F. Die Funktion, die die unscharfe Relation R charakterisiert, ist wie folgt
definiert:

pg U x .. x U, —[0,1]

Die Projektion R 1 Uy x .. x Uy zu der unscharfen Relation R e F(Uy x .. x Uy) ist fur k < n durch
folgende funktionale Zugehorigkeit gegeben:

Mﬁlle..XUk(u17"’uk) = Sup {:u’ﬁ(u17"7un)}
(k1 5esUn ) U1 X .. X Up,

Die Zylinderbildung (R T Uy x .. x U,) € F(Uy X .. x Uy) zu der unscharfen Relation R € F(U; x .. x Uy)
ist durch folgende Gleichheit der funktionalen Zugehorigkeiten gegeben:

He1u, x..xU, (“17 -~7un) = Ng(uh o Uk)
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Die Komposition der Projektion und der Zylinderbildung ist verlustbehaftet, denn die Relation R €
F(U; x .. x Uy,) kann aus der Projektion nicht wieder hergestellt werden. Dieser Sachverhalt wird durch
folgende Teilmengenbeziehung beschrieben:

Eg(ﬁlle..xUk)Tle..xUn

Der Durchschnitt, die Vereinigung und das Komplement zweier unscharfer Relationen E, Se F(Up x .. x
U,) sind, mit den Elementen uq, .., u,, des kartesischen Produkts der Universen Uy X .. x U,,, wie folgt
definiert: _ _

];2 Nr § : ,uRng(ul, o ttn) =T (pg(ur, ., un), tg(ur, ., un))

RUs St pg, e(uts ., un) = S(pgu, .., un), pg(ur, .., un))

R pg™ (U1, .y un) = N(pg(ug, .., un))

Es wurde explizit gekennzeichnet welche T-Norm, S-Norm und Negation N verwendet wurde.

Spezielle Relationen sind die Aquivalenz- und Ordnungsrelation, die bestimmten Eigenschaften entspre-
chen miissen. Fiir bindre unscharfe Relationen R : U x U — [0, 1] sind folgende Eigenschaften fiir alle
u,v,w € U wie folgt definiert:

pg(u,u) =1 Reflexivitat

pg(u,v) = pug(v,u) Symmetrie
u#v=pg(u,v) =0V pug(v,u) =0 Antisymmetrie
pg(u,w) > T(pg(u,v), pg(v, w)) t-Transitivitéit

Eine unscharfe Relation R heift unscharfe t-Aquivalenzrelation, genau dann wenn R reflexiv, symme-
trisch und t-transitiv ist. _

Die unscharfe Relation R ist unscharfe t-Halbordnung, wenn R reflexiv, antisymmetrisch und t-transitiv
ist.

Zuletzt wird in diesem Abschnitt die unscharfe Komposition definiert, welche wieder in der unscharfen Va-
riante nicht eindeutig ist. Die Komposition erméglicht den unscharfen Schluss mittels des Modus Ponens
und ist somit die eigentlich wichtigste Relation die hier verwendet wird. Eine hiufig verwendete Komposi-
tion ist die sup-min-Komposition. Diese ist fiir die beiden unscharfen Relationen P € F(U;y X .. x U, x W)
und é e F(W x Vi x .. x V) iiber die charakteristische Funktion wie folgt definiert:

MPo@(ulv ey Uppyy Uy ooy Uy ) = su‘g)v{min{,up(u17 ey Uy W), u@(w,vl, )}
we

Weitere Moglichkeiten der Komposition von Relationen sind die S-T-Komposition und die sup-7- Kom-
position. Die Komposition wird auch oft mit dem eingedeutschten Begriff Inferenz bezeichnet, der haupt-
séchlich in der Literatur zur Fuzzy Logik auftaucht.

Mit den Ableitungen des unscharfen Schlusses ist die Theorie der unscharfen Mengen noch lange nicht
erschopft. Die Anwendung fiir unscharfe Mengen, die in dieser Arbeit vorgestellt wird, ben6tigt jedoch
keine tieferen Analysen und Spezifizierungen zum Thema der unscharfen Mengen.

Die Aussagekraft von unscharfen Termen ist von zentraler Bedeutung fiir die Analyse bestehender kontex-
tueller Systeme beziiglich ihrer Qualitét. Die Anzahl von Termen bestimmt die Genauigkeit der Analysen,
da Sachverhalte besser erkannt werden, wenn sie moglichst prézise beschrieben werden. Die Systeme, die
zur Kontexterkennung eingesetzt werden, miissen oft mit einer groffen Masse von Daten umgehen, weshalb
auch die unscharfe Logik der Qualitdtsanalyse diesen Anforderungen entsprechen muss. Es wird jedoch
aus Griinden der Performanz ein minimaler Satz an unscharfen Termen befiirwortet. Um den Datenraum
moglichst geschickt zu unterteilen und damit eine Verminderung der Komplexitdt in den ersten Schritten
der Erstellung von unscharfen Termen zu erreichen, werden im folgenden Kapitel verschiedene Verfahren
des Clusterings vorgestellt, mit denen dies ermdglicht wird.
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3.2 Algorithmische Moglichkeiten zur Datenanalyse - Cluster zur Gruppie-
rung

Die Unterteilung einer Datenmenge in Teilmengen, ohne Wissen iiber die Zugehorigkeit der Daten zu
bestimmten Klassen zu besitzen, kann mit einem automatisierten Verfahren des Clusterings gemacht wer-
den. Es werden Daten durch ein Clustering zusammen gruppiert, die eine gewisse Similaritédt besitzen.
Die Similaritdt kann durch verschiedene Kriterien bestimmt werden. Es existieren Methoden der heuri-
stischen Gruppierung, die die Similaritdt durch einen mathematischen Abstand bestimmen. Die Daten
werden zu Vektoren gruppiert und der Abstand zwischen diesen bestimmt die Ahnlichkeit. Es existieren
verschiedene Abstandsmetriken, wie z.B. die euklidische. Die zweite Moglichkeit der Gruppierung ist die
der probabilistischen Ahnlichkeit, bei der die Wahrscheinlichkeit fiir das MaR der Similaritit genutzt wird.

Die verschiedenen Algorithmen die zum Clustering eingesetzt werden, ermoglichen es, auch eine automa-
tische Extraktion von Termen aus Daten zu erhalten. Wird ein Cluster identifiziert, so kénnen dessen
einzelne Dimensionen iiber eine Logik verkniipft werden und eine Klasse implizieren. Der logische Term
der sich daraus ergibt, kann entscheiden ob ein Vektor zu einer Klasse gehort oder nicht.

Wird eine unscharfe Logik fiir diese Entscheidung eingesetzt, so erhélt man eine unscharfe Zugehorigkeit
zu einer Klasse. Eine Klasse kann im Sinne der Informatik vieles bedeuten, was im vorigen Kapitel be-
schrieben wurde. Es kann also auf eine Klasse impliziert werden, die alle richtig erkannten kontextuellen
Zustdnde beinhaltet. Damit ergibt sich direkt mit der unscharfen Zugehorigkeit zu dieser 'Richtig’-Klasse,
die aus einem unscharfen Term gewonnen wurde, die relative Qualitdt des kontextuellen Zustandes.

Das grofite Problem bei der Einteilung von Daten durch Cluster-Algorithmen liegt jedoch in der Trenn-
barkeit. Haufig sind Daten die verschiedene Klassen implizieren durch keine Similaritdt voneinander zu
unterscheiden. Es macht auch Sinn, dass verschiedene Cluster gemeinsame Teilmengen besitzen, was
allerdings nicht durch ein Clustering erkannt werden kann. Trotz diesen Problemen kénnen Cluster Al-
gorithmen zur ersten Trennung von Daten und zur grundlegenden Extraktion von Termen eingesetzt
werden. Oft ist die menschliche Einteilung gerade hoher dimensionaler Daten kaum moglich, weshalb
dann sowieso auf einen Cluster-Algorithmus zuriickgegriffen werden muss.

In diesem Abschnitt werden die wichtigsten Algorithmen des Clusterings vorgestellt, wobei mit einem
Algorithmus begonnen wird, der die Daten in scharfe Cluster einteilt. Mit diesem scharfen Clustering
wird unter anderem die Notwendigkeit eines unscharfen Cluster-Algorithmus ergriindet. Die weitere Auf-
listung der Algorithmen f&hrt mit einem einfachen Algorithmus zur Einteilung des Datenraumes in Cluster
fort und endet bei einem Algorithmus bei dem die Probleme der vorherigen weitestgehend geldst wurden.

3.2.1 Das k-Means Clustering

Das k-Means Clustering ist eines der am haufigsten verwendeten scharfen Cluster-Verfahren, da es schnell
konvergiert und einfach zu implementieren ist. Es muss dem Clustering die Anzahl der Cluster vorgegeben
werden, was durch das k im Namen beschrieben wird. Das Verfahren wird iiber ein Maf der Ahnlich-
keit beschrieben, die Distanz, die eine Zuordnung zu einem néchsten Cluster erméglicht. Die Wahl der
Distanzfunktion ist daher ein grundlegender Bestandteil des k-Means Algorithmus und entscheidet unter
Anderem iiber das Resultat der Gruppierung.

Es konnen zwei Gruppen der Distanzfunktionen eingeteilt werden, die Gruppe der heuristischen und
die der probabilistischen Mafe. Es wird hier nun ein heuristisches Maf beschrieben, die euklidischen
Distanz, die wie folgt zu berechnen ist:

z”:(x ) mit 7, € X = {71, Ta,.., Tn}
J 1

A, i) = |75 = mill2 = und 7; € M = {y, .., e}

=1

Der Datensatz der in Cluster eingeteilt werden soll, ist die Menge X = {@'1, T, .., T } der p-dimensionalen
Vektoren @ ;. Die Menge der Cluster-Zentren ist M = {miy, .., 7.}, die ¢ Vektoren 7, enthilt.

Die Berechnung der Cluster erfolgt nun iterativ, wobei zuerst eine initiale Menge der Cluster-Zentren
gewdhlt werden muss. Diese initialen Cluster-Zentren bestimmen iiber Erfolg und Misserfolg des Algo-
rithmus, da falsch initialisierte Vektoren 7; nie zu richtigen Cluster-Zentren konvergieren werden.
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3.2 ALGORITHMISCHE MOGLICHKEITEN ZUR DATENANALYSE - CLUSTER ZUR
GRUPPIERUNG

Die Iteration des Algorithmus erfolgt iiber die Berechnung der Distanz d(7T ;, 77i;) eines jeden Vektors @ ;
zu jedem Cluster-Zentrum 77;, wobei der Vektor 7' ; zu dem Cluster ¢ als zugehorig gezihlt wird, zu dem
er den kleinsten Abstand d hat. Wurde fiir jeden Vektor entschieden zu welchem Cluster ¢ er gehort, so
kénnen anhand dieser Teilmengen X; der Menge X die neuen Cluster-Zentren wie folgt berechnet werden:

mi’H,l = mi,t + a(?j - ml) , fiir alle T}j e X;

Der Faktor a bestimmt die Schrittweite, in der pro Iteration die Vektoren der Mittelwerte in Richtung
der Datenvektoren, die zu ihrem représentierten Cluster zdhlen, verschoben werden. Es werden Werte
fiir a € [0,1] von < 1 gewéhlt, da sonst eine zu sprunghafte Verdinderungen der Cluster-Zentren i pro
Verdnderung durch Vektoren der Menge X; auftreten. Der Algorithmus stoppt, wenn die Cluster-Zentren
von der t’ten Iteration sich zur (¢t+1)’ten Iteration weniger als € unterscheiden, was die folgende Gleichung
ausdriickt:

|Wfi,t - Wii,tﬂ\ <e

Ein Nachteil des k-Means Clustering ist, dass die Anzahl k der Cluster vor der Initialisierung des Algo-
rithmus bestimmt werden muss. Dies ist oft ohne visuellen Zugang zu den Daten kaum moglich, da selbst
eine richtige Wahl von k nicht den Erfolg des Verfahrens bedeutet und wenn ein moglicher Erfolg eintritt,
dies auch nicht immer mathematisch nachgewiesen werden kann. Wie soll jedoch ein multidimensionaler
Datenraum visualisiert werden und macht das fiir die automatisierte und eigentlich ’nicht iiberwachte’
Datenanalyse iiberhaupt Sinn? Eine M&églichkeit der Gruppierung und Visualisierung von multidimensio-
nalen Daten ist eine Kohnen selbstorganisierende Karte [Koh81], die zu den topologischen einschichtigen
neuronalen Netzen z&hlt.

Die in dieser Arbeit an Algorithmen der Datenanalyse gestellten Anforderungen, werden durch die scharfe
Interpretation der Clustergrenzen durch den k-Means Algorithmus nicht erfiillt. Eine Identifikation eines
Clusters durch fliefende Grenzen entspricht mehr den Ergebnissen einer Qualitdtsanalyse, da nicht nur
richtig oder falsch erkannt werden soll, sondern auch sédmtliche Zwischenzustéinde die ein kontextuelles
System annehmen kann. Aus diesem Grund werden Algorithmen des unscharfen Clusterings bevorzugt.

3.2.2 Das c-Means Clustering

Der c-Means Algorithmus ist eine unscharfe Variante des scharfen k-Means Algorithmus. Dieser unscharfe
Cluster-Algorithmus wurde von Dunn [Dun73] formuliert. Die endgiiltige Verallgemeinerung wurde durch
Einfiihrung eines Fuzzifiers m von Bezdek [Bez73] beschrieben. Die Beschreibung des c-Means Algorith-
mus in dieser Arbeit stammt aus dem Buch ’Fuzzy Clusteranalyse’ von Hoppner, Klawonn und Kruse
[HKK97].

Der unscharfe c-Means Algorithmus erkennt kugelférmige Datenwolken im p-dimensionalen Raum. Jeder
Cluster wird durch einen Vektor identifiziert, der seinen Mittelpunkt spezifiziert. Die Cluster werden als
gleich grofs angenommen. Damit eine Zugehorigkeit zu einem Cluster durch den Algorithmus berechnet
werden kann, muss ein Mafs fiir die Distanz gewahlt werden. Der euklidische Abstand beschreibt diese
Distanz und wird wie folgt berechnet:

d(Tj, ;) = || T; — |2

Die Anzahl der Cluster muss dem Algorithmus vorgegeben werden und ist durch das ¢ im Namen des
unscharfen c-Means Algorithmus beschrieben. Bei einer gegebenen Zugehérigkeit p; zu einem Cluster ¢
wird der p-dimensionale Vektor 7i; des Mittelpunkts durch eine verallgemeinerten Mittelwert berechnet,
was durch den englischen Begriff 'Means’ im Namen des Algorithmus beschrieben wird. Die Cluster-
Zentren werden wie folgt berechnet:

Z?:1 1i(T )7
Z;‘L:I i (T 5)

Die Herleitung der Formel fiir die Mittelwerte 77i; findet man in [HKK97]. Eine Méglichkeit zur Definition
der Zugehorigkeit p1; des Vektors @ ; zum Cluster 4, ist durch folgende Gleichung gegeben:

;=

1

d(?ja ml)

;)

wi(T j
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Oft wird die Summe der Zugehorigkeiten fiir alle Vektoren x; eines Datensatzes X zu einem Cluster ¢
auf Eins normiert, was durch folgende Gleichung beschrieben wird:

Z,ui(f’j) =1firalle 7, € X

i=1

Die Zugehorigkeiten zu den Clustern muss nun modifiziert werden, damit sie dieser Forderung der Nor-
mierung geniigen. Die normalisierten Zugehorigkeiten sind die folgenden:

1
pie(@j) = —— , mit m > 1

Zc (d(?],mk)) m’il
i=Lizk \ (T ;)

Der Parameter m ist der erwidhnte Fuzzifier und bestimmt eine Gewichtung, wobei ein Wert m ~ 1 eine
starke Gewichtung des néchsten Cluster-Zentrums bewirkt.

Der eigentliche Algorithmus berechnet nun iterativ die Cluster-Zentren 77; und die Zugehorigkeiten s,
bis einem Konvergenzkriterium erfiillt wird. Es wird pro Iteration die normalisierte gewichtete Summe
jedes Cluster-Zentrums mi; € M {iiber den gesamten Datensatz X = {@1, Ta,.., T} berechnet. Vor
der ersten Iteration des c-Means Clusterings muss eine Menge M = {74, .., .} der initialen Cluster-
Zentren festgelegt werden, anhand deren die ersten Zugehdorigkeiten p; berechnet werden kénnen. Ein
Konvergenzkriterium, das die Abbruchbedingung des Algorithmus bildet, kann Folgendes sein:

|mi,t — ﬁz‘,t+1| <e

Die t’te Iteration wird durch den Index ¢ identifiziert, welche die letzte des Algorithmus war und somit
die endgiiltige Menge der Cluster-Zentren M und funktionalen Zugehdrigkeiten p bestimmt.

Die Probleme des unscharfen c-Means Clustering ergeben sich bei unterschiedlicher Form, Gréfe und
Dichte der Cluster. Hinsichtlich der Form kénnen nur kugelférmige Clusterformen realisiert werden, da
der Algorithmus die Form nicht an die tatséchliche anpasst. Die unterschiedliche Dichte von Clustern hat
auf entfernt liegende Datenpunkte nicht die entsprechende Auswirkung, sie werden alleinig nach ihrer Di-
stanz zum Cluster-Zentrum beziiglich ihrer Zugehorigkeit beurteilt. Auch die Grofe der Cluster kann oft
durch die menschliche Intuition als falsch erachtet werden, obwohl sie durch die durch den Algorithmus
geforderten Richtlinien richtig adaptiert werden.

3.2.3 Der Gustafson-Kessel Algorithmus

Durch die Verdnderung der Metrik, die bei c-Means benutzt wurde, konnen bei dem Gustafson-Kessel
Algorithmus auch ellipsoide Cluster realisiert werden. Das Gustafson-Kessel Clustering [GK] kann die
Clusterform fiir jeden Cluster separat anpassen. Eine kurze Beschreibung und Analyse des Algorithmus
findet sich wieder in [HKK97].

Die Grundlage des Gustafson-Kessel Algorithmus ist eine spezielle Distanz, die wie folgt iiber eine neue
A-Norm definiert wird:

A(T 5, 7) = [T — Milla, = \/ (T — )T AT — )
Diese A-Norm wird iiber die positiv definite Matrix A; charakterisiert, die wie folgt zu berechnen ist:

A; = {/det(S;)S;

Es wird in [HKK97| ein konstantes Clustervolumen durch det(A;) = 1 gefordert. Durch diese Forderung
ist nur eine variable Clusterform méglich und keine unterschiedlichen Clustergrofien. Gustafson und Kessel
erlauben unterschiedliche Clustergrofen, indem sie fiir jede Matrix A; eine Konstante g; einfiihren mit
det(A;) = p;. Die Matrizen S; berechnet man mit folgender Gleichung;:

S = ZM(TJ‘)H?J' — i3
j=1

Die Mittelwert-Vektoren 7;, die die Cluster-Zentren bilden, und die Zugehorigkeiten j; berechnet man
mit den gleichen Formeln wie schon zuvor beim c-Means Clustering, jedoch jetzt mit der verdnderten
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Metrik der Distanz.
Die Begriindung der genannten Formeln ist wieder in [HKK97] zu finden.

Mit der Gustafson-Kessel Methode wurde zwar die Problematik von unterschiedlichen Clusterformen
gelost, jedoch durch die Forderung von konstanten Matrizen A;, iiber den Wert der Determinante von 1
oder g;, kann die Clustergrofse nicht dynamisch an die reale Grofie angepasst werden. Das Problem der
Datenhéufung im Cluster-Zentrum bleibt auch erhalten, da algorithmisch die Dichte der Cluster noch
nicht berticksichtigt wurde.

3.2.4 Der Gath-Geva Algorithmus

Der Gath-Geva Algorithmus [GG89] ist eine Erweiterung des Gustafson-Kessel Clustering, die auch auf
die Grofe und Dichte der Cluster eingeht. Der Gath-Geva Algorithmus interpretiert die Daten als p-
dimensionale normalverteilte Zufallsvariablen, was auch wieder in [HKK97] beschrieben wird.

Gath und Geva verallgemeinern die Ergebnisse der Wahrscheinlichkeitstheorie fiir den Fall der unschar-
fen Zugehorigkeit. Sie gehen davon aus, dass die Normalverteilung N; mit dem Erwartungswert fiir das
Cluster-Zentrum 7, der Kovarianzmatrix C; und der a-priori Wahrscheinlichkeit P; zur Erzeugung der
Daten @'; € X verwendet wurde. Aus dieser Vermutung ergibt sich die a-posteriori Wahrscheinlichkeit
P, dass das Datum 7'; durch die Normalverteilung N; erzeugt wurde, durch die Maximum-Likelihood-
Methode wie folgt:
P(7)) = —— e (A (TS0 ()
(27‘(’) 24/ det(Ei)

Die Kovarianzmatrizen ¥; berechnet man, anhand der Zugehorigkeiten p; der Datenvektoren @'; des
Datensatzes X = {T1, T, .., Tn}, wie folgt:

e (T )T —T)(T 5 — 7) T
> i (T )

Die a-priori Wahrscheinlichkeit P; wird nach folgender Formal berechnet:

Z?:l (i (T )
Z;:l i (T )

Die Mittelwerte der Cluster-Zentren 7i; und die Zugehorigkeiten p; werden wieder iiber die jeweiligen
Formeln berechnet, die im Zusammenhang mit dem c-Means Clustering beschrieben wurden. Nun muss
noch die Distanzfunktion fiir den Gath-Geva Algorithmus gewdhlt werden, die umgekehrt proportional
zu der a-posteriori Wahrscheinlichkeit P des Vektors Z'; ist. Die Distanz des Vektors 77; der Mittelwerte
des Cluster-Zentrums ¢ und des Datenvektors 7' ; wird anhand folgender Formel berechnet:

% =

P=

0 = VI (T )

Der Algorithmus wird, wie schon zuvor bei dem c¢-Means Clustering, iiber eine iterative Berechnung von
Cluster-Zentren und Zugehorigkeiten, bis eine Abbruchbedingung erfiillt wird, ausgefiihrt. Die Abbruch-
bedingung ist wieder eine Epsilon-Schranke ¢ die, hinsichtlich der Distanz von Mittelwerten einer Iteration
t zu einer Iteration ¢ 4+ 1, unterschritten wird.

Mit der Methode des Gath-Geva Clusterings konnen nun Cluster unterschiedlicher Form, Groéfe und
Dichte entsprechend adaptiert werden. Das Problem der bisherig vorgestellten Cluster-Algorithmen, dass
eine Anzahl ¢ der Cluster durch den Entwickler vorgegeben werden muss, ist noch nicht gelost. Auch sind
die Probleme die in Verbindung mit der Initialisierung der Cluster-Zentren entstehen, die schon fiir das
scharfe k-Means Clustering beschrieben wurden, noch nicht gelost.

3.2.5 Das Mountain Clustering

Das Mountain Clustering, das von Yager und Filev [YF94] eingefiihrt wurde, zerteilt den Datenraum in
dquidistante Intervalle um ein Gitter zu erstellen. Die Distanz der Daten zu den einzelnen Knoten, die
durch die Einteilung des Gitters im Datenraum entstehen, bietet eine Moglichkeit die Knoten zu identi-
fizieren, die ein grofses Potential haben, ein Cluster-Zentrum zu sein. Das Potential eines jeden Knotens

21



3 ALGORITHMISCHE BERECHNUNG EINES QUALITATSMASSES

wird tber die funktionale Zugehorigkeit der Datenpunkte zu dem Knoten gemessen. Die funktionale Zu-
gehorigkeit, die das Mafs der Distanz iiber alle Datenpunkte evaluiert, ist eine Gauss-Funktion. Durch die
Gitter-Einteilung wird eine Vorgabe der Anzahl der Cluster und der initialen Cluster-Zentren nicht mehr
bendtigt.

Der Algorithmus des Mountain Clusterings beginnt mit der Einteilung jeder Dimension des Eingabe-
raumes in dquidistante Knoten des Gitters. Da das Universum der jeweiligen Dimension des Raumes
iber die Daten, die in Cluster einzuteilen sind, selbst bestimmt wird, muss zuerst das Intervall jeder
Dimension bestimmt werden. Das Intervall der Dimension j = 1,.., s wird iiber alle Datenvektoren T’y
mit k = 1,..,n anhand von Minimum und Maximum der Daten, wie folgt berechnet:

Ij := [min(zy;), max(z;)]
Die Intervalle I; werden in jeweils r; dquidistante Gitterpunkte i; wie folgt eingeteilt:
IlG[illv 3] ilm]v ©ey Ig[isla LX) isrs]

Die eigentlichen Knoten N werden nun aus allen moglichen Kombinationen der Gitterpunkte i;,, mit
0; €1 ]G aller Dimensionen s zusammengesetzt. Aus welchen Gitterpunkten der einzelne Knotenpunkt
Ni—i,,,...i,, besteht, wird durch den Index i = (i1, .., 4sq), mit o € {1,..,71} und ¢ € {1,.., 74}, beschrieben.
Der zweite Schritt des Mountain Algorithmus assoziiert mit jedem Knoten N; ein Potential, das wie
folgt, anhand der Datenvektoren 7'j und der Norm ||.||,, berechnet wird:

MY(N;) = Ze—anm—mnp
k=1

Der Index t von M*? beschreibt die t’te Iteration des Algorithmus. Die erste Iteration besteht aus der
Auswahl des ersten grofiten Potentials M7 durch das Maximum, wie folgt:

My = max (Ml(Nl))

Der mit diesem Potential M7 assoziierte Knoten INj bildet das erste Cluster-Zentrum. Nachdem ein
Cluster-Zentrum N;_; gewihlt wurde, miissen die Potentiale M*(N;) aller verbleibenden Knoten N; wie
folgt erneuert werden:

MYN;) = MTH(IN;) = My = 1) e PINea =Nl
k=1

Jede Tteration ¢ des Mountain Algorithmus besteht aus Erneuerung der Potentiale M*(1V;) fiir alle noch
nicht erwéhlten Knoten NV; und Auswahl von neuen Cluster-Zentren N; durch Berechnung des Maximums.

Das Verfahren stoppt, wenn das Verhiltnis vom Potential M des ersten Cluster-Zentrums N7 zum
Potential M} des als néchsten zu erwéhlenden Cluster-Zentrums N; unter eine Schranke ¢ féllt. Das
Verhiltnis der Potentiale und der Schranke, ist wie folgt zu berechnen:

My

<46
My

Es wurden einige Verbesserungen des Mountain Clusterings vorgeschlagen. Eine Methode, die von Lee,
Son und Kwon [LSKO01] vorgeschlagen wurde, reduziert die Anzahl der Parameter von drei (a, §,0) auf
einen (w). Eine automatisierte Methode der Bestimmung der Parameter («, 3,d) und eine Prozedur der
Anpassung der Cluster, wurde von Branco, Lori und Dente [BLD95] beschrieben.

Trotz der vielen Verbesserungen, die zum Algorithmus des Mountain Clusterings entwickelt wurden,
bestehen immer noch grundlegende Nachteile des Verfahrens. Fiir die Qualitit der Clustereinteilung ist
die Dichte des Gitters von entscheidender Bedeutung. Die Abstédnde der Gitterpunkte bestimmt jedoch
auch die Performanz des Algorithmus.

3.2.6 Das subtraktive Clustering

Das Subtractive Clustering wurde von Chiu [Chi96|[Chi97| entwickelt und ist eine einfach zu benutzende
Methode des Clusterings. Der Algorithmus berechnet die Anzahl der Cluster selbstorganisierend, benétigt
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also keine Angabe des Entwicklers. Jeder Datenpunkt, des Datensatzes der in unscharfe Cluster einzu-
teilen ist, wird als potentielles Cluster-Zentrum abgewogen. Dieser Sachverhalt verbessert das Mountain
Clustering, da in diesem eine Auflésung eines Gitters spezifiziert werden muss. Diese Auflésung des Git-
ters bestimmt auch die Komplexitét des Mountain Clusterings, wohingegen beim subtraktiven Clustering
die Anzahl der Datenpunkte die Komplexitéit der Berechnung bestimmt. Das subtraktive Clustering er-
weitert auch das Kriterium der Akzeptanz oder Verwerfung von potentiellen Cluster-Zentren.

Es wird jeder Vektor des Datensatzes, der in Cluster einzuteilen ist, als potentielles Cluster-Zentrum
angenommen. Die Entscheidung, ob sich ein Datenvektor als Cluster-Zentrum eignet, wird anhand einer
Berechnung des Potentials getroffen. Das Potential jedes Vektors wird durch eine bestimmte Distanz zu
jedem anderen Vektor des Datensatzes berechnet. Die verwendete Distanz eines Vektors zu einem ande-
ren ist zunéchst euklidisch, wird dann aber in einer Gauss-Funktion gewichtet, die die Zugehorigkeit zu
einem potentiellen Cluster-Zentrum bedeutet. Der Datenvektor der das grofste Potential gegeniiber allen
anderen besitzt wird als erstes Cluster-Zentrum definiert.

Aufgrund dieses ersten Cluster-Zentrums werden die Potentiale aller anderen Vektoren verdndert. Von
jedem Potential wird das gewichtete Potential des ersten Cluster-Zentrums abgezogen. Die Gewichtung
ist wieder eine Gauss-Funktion der Zugehérigkeit zu diesem Cluster-Zentrum.

Das zweite Cluster-Zentrum wird anhand des grofsten Potentials der verbleibenden Vektoren gewéhlt. Nun
wiederholt sich der Prozess der Verdnderung der Potentiale anhand dieses zweiten Cluster-Zentrums.
Die Abwechslung von Auswahl von neuen Cluster-Zentren und Veréinderung der Potentiale wird solange
wiederholt, bis das zuletzt grofite Potential kleiner ist als ein Prozentsatz des ersten.

Das Subtractive Clustering ist laut Chiu [Chi97] effizient und robust im Umgang mit hoch-dimensionalen
und verrauschten Daten. Der Benutzer dieser Methode muss nur den in Cluster einzuteilenden Datensatz
présentieren, die Berechnung der Cluster-Zentren und die Anzahl der Cluster werden selbstorganisierend
durch den Algorithmus ausgefiihrt und festgestellt. Da der Algorithmus des subtraktiven Clusterings die
Berechnungen der Potentiale iiber Gauss-Funktionen vornimmt, kénnen diese Funktionen direkt in Zu-
gehorigkeiten zum jeweiligen Cluster umgerechnet werden.

Die eigentliche Methode des subtraktiven Clusterings wird in Kapitel 4.2.1 beschrieben, da sie aufgrund
der Vorteile gegeniiber den anderen unscharfen Cluster-Algorithmen zum Extrahieren der unscharfen
Regeln aus einem Datensatz in dieser Arbeit verwendet wurde.
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3.3 Analyse der verschiedenen unscharfen Regelsysteme

Werden unscharfe Mengen zur Systembeschreibung benutzt, so wird das Ubertragungsverhalten nicht
durch ein Gleichungssystem, sondern anhand von Regeln beschrieben. Diese linguistischen IF.. THEN..-
Regeln werden in einer Regelbasis zusammengefasst. Das Ubertragungsverhalten des Systems ist unscharf,
wobei die Eingabe und die Ausgabe scharfe Wertebereiche benutzt. Der schematische Aufbau eines un-
scharfen Regelsystems ist in Abbildung 2 dargestellt, in welcher auch eingesehen werden kann, dass die
klassische Riickkopplung eines Reglers hier nicht gefordert ist. Besitzt die Ausgabe eines unscharfen Re-
gelsystems eine aktive Beeinflussung des Systems, so wird die Eingabe wieder um diese verdndert. Gerade
in dieser Arbeit werden Ausgaben von unscharfen Regelsystemen verwendet, die nur eine bedingte bis
keine Beeinflussung der Eingabe bewirken und deshalb nicht als klassisches Regelsystem bezeichnet wer-
den koénnen. Es wird jedoch eine Regelbasis verwendet, die eine Abhéngigkeit des Verhaltens zwischen
FEingabe und Ausgabe beschreibt, wodurch eine Bezeichnung als regelbasiertes System eigentlich tref-
fender wére. In dieser Arbeit wird nun mit der Deklaration von Regelsystem ein regelbasiertes System
beschrieben, da die Kiirze fiir diesen oftmalig wiederholten Ausdruck ausschlaggebend ist.

Das unscharfe Regelsystem muss die reellwertige Eingabe vor der unscharfen Schlussfolgerung erst in
unscharfe Mengen umwandeln. Dieser Schritt ist symbolisch durch die Box ’Fuzzifikations-Schnittstelle’
in Abbildung 2 dargestellt. Wie die scharfe Eingabe in die unscharfen Werte transferiert werden soll, wird

Wissensbasis
3 Datenbank Regel-Basis 3
EINGABE Y V V Y AUSGABE
Fuzzyfikations—| unscharf ] . | unschart | Defuzzyfizierungs—
s > Entsscheidungs—Einheit > =
scharf Schnittstelle Schnittstelle scharf

Abbildung 2: Das unscharfe Regel-System

durch die in der Wissensbasis gespeicherten Zugehorigkeitsfunktionen der unscharfen Mengen beschrie-
ben. Das néichste Glied in der Kette von Eingabe zu Ausgabe des Systems ist die ’Enscheidungs-Einheit’,
welche die regelbasierte Ableitung der unscharfen Werte durchfithrt. Die Regel besteht aus dem schon
erwahnten IF.. THEN..-Konstrukt, das in der klassischen scharfen Logik die Implikation beschriebt. Der
Vorgang der Ableitung wird, wie auch im scharfen Fall, durch den Modus-Ponens definiert. Der Modus-
Ponens ist mit der IF.. THEN..-Regel wie folgt darzustellen:

IF z is A THEN y is B (Regel)
xis A (Fakt)
yis B (Schluss)

Die Bedingung wird Aufgrund der implikativen Natur der Regel als Antezedens und der bedingte Teil als
Konsequenz bezeichnet. Mehrere Bestandteile der Antezedens werden {iber eine geeignete 7T-Norm und
die einzelnen Teile der Konsequenz iiber eine geeignete S-Norm verkniipft. Die funktionale Zugehorigkeit
von x zu der unscharfen Menge A beschrankt die Zugehorigkeit von y zur unscharfen Menge B, was die
IF.. THEN..-Regel beschreibt. Der "Fakt’ beschreibt die aktuelle Unschérfe die den Schluss iiber die Regel
bestimmt und somit als Resultat eine funktionale Zugehdrigkeit der Variablen y zur unscharfen Menge
A’ hat. Wird die linguistisch formulierte Regel durch eine geeignete (Implikations-)Relation R ersetzt, so
wird der Modus Ponens wie folgt formuliert:

(z,y) is R (Regel)

zis A/ (Fakt)
yis Ao R (Schluss)

Durch die Methode der Konstruktion dieser (Implikations-)Relation R werden zu der beschriebenen lin-
guistischen Methode des approximativen Schliefsens noch zwei weitere Moglichkeiten des Schlusses er-
moglicht. Das possibilistische Schlieffen verwendet eine geeignete Possibilitdtsverteilung, um die Relation
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R gemifs der minimalen Spezifitdt zu bestimmen. Wird anstatt der Possibilitdtsverteilung eine Evidenz-
verteilung genutzt, so nennt man die Schussmoglichkeit evidenzgestiizt. Das evidenzgestiizte Schliefen
arbeitet nach dem Prinzip der maximalen Komplettierung.

Das Ergebnis des Schlusses ist in den meisten Féllen eine kombinierte funktionale Zugehérigkeit. Um einen
reellen Wert zu erhalten, der durch diese funktionale Zugehorigkeit am meisten représentiert wird, muss
eine "Defuzzifizierung’ (Abbildung 2, rechts) vorgenommen werden. Es existieren verschiedene Moglichkei-
ten der 'Defuzzifizierung’, wie die Maximum-, die Mittelwert-Maximum- und die (Flichen-)Schwerpunkt-
Methode.

Die grundsitzliche Einteilung der verschiedenen unscharfen Regelsysteme wird von Jang [Jan93| an-
hand der Regel- und Schlussfolgerungs-Methode vorgenommen. Wie in Abbildung 3 eingesehen werden

ANTEZEDENS KONSEQUENZ
TYP1 TYP2 TYP3
/_J\
. /\ el
é\ub 30 \ e 1 éna )
LN R ) e
Augabek "Emganu e ! dAusg‘abeﬁ : :\usgb
Z,
S I T W S | S A A § A AN _
! : z, =ax+by+c
E aheé ol v iﬁusgah; ! ixusgsm‘s : 2 i\usuab:
X y Z;
ewichteter ewichteter
e max w>—
Durchschnitt Durchschnitt
Bzt gz, | —/\ W Zit W Z »
Z= Z=
B+ B . W, + W
S, Zentrum
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Abbildung 3: Abhéngigkeit der Konsequenz von der Antezedens fiir die verschiedenen Typen der Regel-
systeme

kann, unterteilt er die unscharfen Regelsysteme in drei verschiedene Typen. Die meisten unscharfen Re-
gelsysteme konnen in folgende Typen (Abbildung 3, rechts) eingeteilt werden:

TYP1: Die Ausgabe dieses Typs wird durch einen gewichteten Mittelwert der einzelnen Regeln anhand der
funktionalen Konsequenzen und die jeweiligen iiber die T-Norm verkniipften funktionalen Zugeho-
rigkeiten der Antezedenzien berechnet. Die funktionalen Zugehérigkeiten der Konsequenzen miissen
streng monoton sein.

TYP2: Die einzelnen funktionalen Zugehorigkeiten der Konsequenzen werden iiber die T-Norm verkniipften
Zugehorigkeitsfunktionen der Antezedenzien nach oben beschriankt. Diese beschrankten Zugehorig-
keiten werden anhand ihres Maximums miteinander verkniipft, was die resultierende funktionale
Zugehorigkeit aller Regeln ergibt. Eine gewihlte "Defuzzifikations’-Methode bildet die Berechnungs-
vorschrift fiir den Ausgabewert.

TYP3: Die spezielle Implikation die im Rahmen der unscharfen Takagi-Sugeno-Kang (TSK) Regelsysteme
[TS85][SK88] benutzt wird bedingt in der Konsequenz eine Konstante oder eine lineare Funktion die

25



3 ALGORITHMISCHE BERECHNUNG EINES QUALITATSMASSES

von den Eingabewerten abhéingig ist. Die endgiiltige Ausgabe des Regelsystems ist die gewichtete
normalisierte Summe der Antezedenzien und Konsequenzen.

In den Folgenden Abschnitten werden nun die géngigsten unscharfen Regelsysteme beschrieben. Die
Vorteile und Nachteile der einzelnen Systeme werden abgewogen, unter anderem anhand der automati-
sierbaren Erstellbarkeit des Systems.

3.3.1 Das Mamdani- und Larsen-Regelsystem

Die Mamdani- [MA75] und Larsen-Regelsysteme [LY90] gehéren zum Typ 2 der unscharfen Regelsysteme.
Die Zugehorigkeitsfunktionen fiir die Antezedenzien und die Konsequenzen der Regeln sollten stetig sein.
Es wird approximatives Schliefen verwendet, bei dem die Regeln iiber linguistische Terme formuliert
werden. Eine Regel mit zwei Eingabewerten und einem Ausgabewert ist mittels dem Schluss des Modus
Ponens folgendermafsen zu formulieren:

IF z is A AND y is B THEN z is C  (Regel)
xis A AND y is B’ (Fakt)
zis C’ (Schluss)

Die unscharfe Regel wird als unscharfe Relation R auf den urspriinglichen Universen X x Y x Z inter-
pretiert. Die unscharfen Eingabewerte werden als unscharfe Relation S auf X x Y definiert. Mit diesen
Relationen muss der Modus Ponens umformuliert werden, was wie folgt aussieht:

(z,y,2) is R (Regel)
(z,y)is S (Fakt)
zis SoR (Schluss)

Da es gewlinscht ist, dass S und R gleichzeitig Giiltigkeit besitzen, ist es ermdglicht die Verkettungsregel
flir unscharfe Regeln wie folgt einzusetzen:

C'=SoR

Die unscharfe Relation R wird iiber die einfachste Methode des unscharfen kartesischen Produkts als
groftmogliche unscharfe Relation bestimmt. Die Methode ist die Max-Min-Inferenzmethode und wird fiir
die gegebene Regel mit den funktionalen Zugehorigkeiten p wie folgt formuliert:

e (y) = | max minfup(e,y,2),ne (@) 1e (y)]

= Max min [1g(x), g (W), he(2), g (), g (y)]

= min [pg(a), ug(b), ne(z)], da z = a und y = b konst.

Werden die konstanten Eingabewerte x = a und y = b angenommen, so ergibt sich der Aktivierungsgrad
B der Formel wie folgt:

£ = min [Mg(a%ﬂg(b)}

Werden mehrere Regeln n im unscharfen Regelsystem benutzt, so muss die unscharfe Relation R auf die
unscharfen Relationen R; mit i = 1,..,n erweitert werden. Auch sind die unscharfen Ausgabewerte C' auf
n Werte C! zu erweitern, was die Bestimmung des gesamten Ausgabewertes nicht gerade vereinfacht. Der
gesamte unscharfe Ausgabewert C’ ist die Vereinigung aller unscharfen Einzelergebnisse, also C' = Uiég.
Wird diese Vereinigung auf die funktionalen Zugehorigkeiten der Ausgaben iibertragen, so erhilt man

die Formel pg,(2) = max; {,u@f(zi)]

Zur Berechnung eines scharfen Ausgabewertes muss eine 'Defuzzyfikations’-Methode gewéahlt werden.
Die gewihlte Methode wird dann auf die funktionale Zugehdorigkeit der vereinigten unscharfen Ausga-
ben C! angewandt. Ist die Fldchen-Schwerpunkt-Methode die Wahl, so ergibt sich die folgende scharfe
Ausgabe:

S I, e (2)dz
fz 1 (2)dz
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Wenn pg,(2) aus einer Menge gewichteter Singletons z; besteht, dann vereinfacht sich die Berechnung
der scharfen Ausgabe mit den Aktivierungsgraden [;, wie folgt:

szngleton - Z Z ﬁ
z,€Z P

2, €Z

Die Methode der Mamdani-Regelsysteme kann anhand des Beispiels beschrieben werden, das in Abbil-
dung 3 fiir den zweiten Typ dargestellt ist. Die unscharfen Werte der Antezedens jeder Regel werden
iiber eine T- oder S-Norm verkniipft. Beziiglich den typischen Normalformen die in Logiken existie-
ren, sollte die T-Norm gewéahlt werden. In dem vorliegenden Beispiel wurde die Minimum-Norm T,
gewdhlt. Das Minimum aller funktionalen Zugehérigkeiten der Antezedens einer Regel bestimmt, anhand
der gewdhlten Implikation, die Anpassung der unscharfen Werte der Konsequenz. Da ein Mamdani-
Regelsystem der Gegenstand der Beschreibung ist, wird eine Mamdani-Implikation IM4M benutzt, die
jedoch den Axiomen der unscharfen Implikation nicht entspricht. Die Mamdani-Implikation I™4M ist
das Minimum, was die funktionalen Zugehorigkeiten einer Konsequenz jeder Regel auf das Minimum
der Zugehorigkeiten einer beliebigen scharfen Eingabe beschrankt. Bestehen die Konsequenzen aus mehr
als einem unscharfen Wert, so werden diese, aus gleichen Griinden wie bei der Verkniipfung der Ante-
zedens, mit einer S-Norm verkniipft. Die gewéhlte T-Norm ist ein Minimum, weshalb fiir die S-Norm
das Gegenstiick, das Maximum genommen wird. Die somit bestimmte Konsequenz jeder Regel bildet die
funktionale Zugehorigkeit der Ausgabe, indem iiber alle Funktionen das Maximum bestimmt wird. Mit
der Fldchen-Schwerpunkt-Methode iiber dieser funktionalen Zugehorigkeit der Ausgabe, ergibt sich die
scharfe Ausgabe des Mamdani-Regelsystems.

Die Methode die Mamdani [MA75] und Larsen [LY90] beschrieben haben, eignet sich besonders zur
manuellen Erstellung der Regelbasis und der funktionalen Zugehorigkeiten. Eine automatisierte Erzeu-
gung eines solchen Regelsystems ist mit Cluster-Algorithmen und kiinstlichen neuronalen Netzen ebenso
moglich. Die "Defuzzifikations’-Methode benétigt jedoch zusétzlichen Aufwand der Berechnung, der bei
anderen Regelsystemen eingespart werden kann.

3.3.2 Das Tsukamoto-Regelsystem

Das Tsukamoto-Regelsystem [Tsu90] gehort zu den Regelsystemen des Typs 1 und setzt somit streng
monotone Zugehorigkeitsfunktionen fiir die Konsequenzen voraus, Dreiecks- oder Glockenkurven sind
nicht erlaubt. Bei gleichem Approximationsfehler und groferer Anzahl von Eingabevariablen benotigt die
Tsukamoto-Methode weniger Regeln als die Mamdani- und Larsen-Methode.

Die Schlussmoglichkeit des Modus Ponens die schon bei der Mamdani- und Larsen-Methode verwen-
det wurde, wird auch bei den Tsukamoto-Regelsystemen angewandt. Die Regeln werden auch wieder mit
linguistischen Konstrukten des approximativen Schliefiens formuliert. Die unscharfe Ausgabe ist jedoch
nicht eine funktionale Zugehorigkeit, sondern eine Menge von Singletons z;, ein Singleton als Konsequenz
der i’ten Regel. Die reelle Ausgabe wird iiber die folgende normalisierte gewichtete Summe berechnet:

szngleton - Z E ﬁ
z2, €L M

zi€Z

Die Aktivierungsgrade (3; werden, fiir die Anzahl n der Regeln, wie schon bei der Mamdani- und Larsen-
Methode anhand der funktionalen Zugehorigkeiten der Antezedenzien, durch folgende Formel berechnet:

0B; = min [“}?u (1), hig (xn)]

Ein Beispiel fiir die Tsukamoto-Methode ist in Abbildung 3 fiir den Typ 1 dargestellt. Die Singletons
werden wieder iiber die gewidhlte T-Norm anhand der funktionalen Zugehorigkeiten der Antezedenzien
und der Eingabe des Regelsystems an der funktionalen Zugehorigkeit der Konsequenzen abgelesen.

Die Festlegung der funktionalen Zugehorigkeiten der Antezedenzien auf streng monoton fallende Funk-
tionen, kann fiir gewisse Anwendungen zu restriktiv sein. Das Tsukamoto-Regelsystem ist recht exotisch
und wurde hier nur aus Griinden der Vollstdndigkeit angegeben. Die Vorteile die das Regelsystem ge-
geniiber der Mamdani- und Larsen-Methode besitzt, kann auch das folgende Takagi-Sugeno-Kang (TSK)
Regelsystem aufweisen.
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3.3.3 Das Takagi-Sugeno-Kang (TSK) Regelsystem

Das TSK-Regelsystem entstand in Arbeiten von Takagi und Sugeno [TS85] sowie von Sugeno und Kang
[SK88|. Die Methode des TSK-Regelsystems wurde mehr zur Systemidentifikation und unscharfen Mo-
dellierung als zur Konstruktion unscharfer Regeln entwickelt. Dies ist auch der Grund weswegen eine
automatisierte Entwurfsmethode bei den TSK-Systemen zu bevorzugen ist. Das Ubertragungsverhalten
der TSK-Methode bedarf der Spezifizierung vieler Variablen, die kaum manuell zu bestimmen sind.

Der grofite Unterschied zu den bisher beschriebenen unscharfen Regelsystemen ist die Konsequenz der Im-
plikation. Die Konsequenz jeder Regel ist eine lineare Funktion die von den reellwertigen Eingabegrofen
abhéngt oder eine Konstante. Der unscharfe Schluss der in der TSK-Methode verwendet wird muss daher
funktional sein und beinhaltet zugleich die 'Defuzzifizierung’ des Resultates. Die funktionalen Zugehorig-
keiten die die Ubertragung der reellen Eingabe auf die unscharfen Werte der Verarbeitung iibernehmen,
bilden wieder die Antezedens jeder implikativen Regel. Die Antezedens jeder Regel bildet nun jeweils ein
Gewicht, das die Verkniipfung aller funktionalen Zugehorigkeiten der jeweiligen Antezedens durch eine
geeignete T-Norm ist. Es wird von Takagi, Sugeno und Kang eine Produkt-Norm Tp vorgeschlagen, da
diese in einem stetigen Verlauf des Gewichtes resultiert. Das Resultat des TSK-Regelsystems wird, mittels
der Multiplikation der gewichtenden Antezedens mit der jeweiligen linearen oder konstanten Konsequenz
und der Summierung dieser aller Regeln berechnet. Um dieses Resultat in den gewiinschten Wertebereich
zu transferieren, wird eine Normalisierung durch das Teilen dieses durch die Summe aller Gewichte er-
reicht.

Eine grafische Abstrahierung eines Beispiels findet man in der Abbildung 3 fiir den Typ 3.

Die TSK-Methode erlaubt speziell eine automatisierbare Erstellung des Regelsystems. Die Performanz
der Ubertragung von Eingabe zu Ausgabe ist wegen der Vereinigung von unscharfem Schluss und 'De-
fuzzifikation’ sehr gut.

Eine Bestimmung eines Qualitdtsmafes kann meist nur durch adaptive Methoden erreicht werden. Aus
diesem Grund ist ein TSK-Regelsystem zu bevorzugen. Da eine Ausfiihrung eines Regelsystems auf einer
in der Performanz beschrinktem Hardware-System erwiinscht ist, wurde das TSK-Regelsystem fiir die
Verwendung in dieser Arbeit gewéhlt.
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3.4 Automatisierte Adaption mit neuronalen Fuzzy Netzen

Unscharfe Systeme sind universelle Approximatoren, sie konnen jede reelle stetige Funktion infinitesimal
genau nachbilden, was in dem Buch von Wang [Wan98| nachgewiesen wurde. Eine infinitesimal genaue
Approximation bendtigt eine infinite Anzahl von unscharfen Regeln. Die Genauigkeit steht jedoch in
Konkurenz mit der Komplexitidt des unscharfen Regelsystems. Eine reduzierte Anzahl von Regeln ist
jedoch in der Approximation der Funktion eventuell nicht geniigend genau. Die Bestimmung einer befrie-
digenden Néherung, an das Optimum der Approximation und an die beste Effizienz der Berechnung des
resultierenden Regelsystems, ist die zentrale Aufgabe bei der Erstellung eines unscharfen Regelsystems.

Die Genauigkeit von unscharfen Regelsystemen in der Approximation von Funktionen héngt jedoch nicht
nur von der Art und Anzahl der Regeln ab, sondern auch von den funktionalen Zugehdrigkeiten der Ein-
und Ausgabe. Wahrend es noch manuell moglich ist, das Verhalten von Ausgabe zu Eingabe iiber Regeln
zu formulieren, ist es umso schwieriger sinnvolle Zugehorigkeitsfunktionen zu bestimmen. Ein Umweg der
Anpassung der Funktionen iiber einen Experten, auf Basis von Daten oder Systemverhalten, ist generell
ineffizienter als eine automatisierte Anpassung. Wird also eine automatisierte Erstellung von unscharfen
Regelsystemen angestrebt, so kann mit einer geschickten Wahl von adaptiven Algorithmen das Problem
der Approximation mit einer begrenzten Anzahl von Regeln gelést und trotzdem eine gute Effizienz des
resultierenden Regelsystems erreicht werden.

Ein unscharfes Regelsystem ist eine Abbildung von der Eingabe auf die Ausgabe des Systems die de-
terministisch und statisch ist. Es ist zunéchst nicht vorgesehen, dass sich ein unscharfes Regelsystem
dynamisch verhalt und gewisse automatische Anpassungen durchfiihren kann. Ein kiinstliches neuronales
Netz hingegen hat genau diese Eigenschaft der automatisierten Anpassung. Diese neuronalen Netze lernen
ihre Abbildung aufgrund von Eingabedaten und dynamischem Ausgabeverhalten. Um nun die Vorteile
der neuronalen und unscharfen Methodiken zu vereinen wurden hybride Systeme entwickelt. Ein hybri-
des Neuro-Fuzzy-System hat die adaptiven Eigenschaften von neuronalen Netzen und die regelbasierte
Machtigkeit von unscharfen Mengen.

Den Aufbau und die Verwendung von unscharfen Regelsystemen wurde in vorangegangenen Kapiteln
hergeleitet und beschrieben, nicht jedoch das Prinzip der neuronalen Netze. Eine kleine Einfiihrung in
die Theorie der neuronalen Netze soll nun den Ubergang zur Konstruktion von hybriden Systemen er-
leichtern.

3.4.1 Kiinstliche neuronale Netze (KNN)

Ein kiinstliches neuronales Netz besteht aus Knoten den Neuronen und Verbindungen zwischen diesen.
Jedes Neuron ist mit einer Funktion assoziiert, die das Ubertragungsverhalten festlegt. Die Eingabe des
Neurons wird durch die Verbindungen, den Kanten des Netzes, mit Gewichten multipliziert. Die Neuro-
nen sind in Schichten aufgebaut mit einer Eingabe- und einer Ausgabe-Schicht.

Wie die einzelnen Schichten von Neuronen verbunden sind wird durch die Netztopologie bestimmt. Sind
die Neuronen nur in eine Richtung verbunden, so hat das neuronale Netz eine vorwirts gerichtete Netz-
topologie (Abbildung 4a). Bestehen auch Verbindungen von Neuronen innerhalb einer Schicht, dann ist
das Netz eines mit "Wettbewerb’ zwischen den Neuronen (Abbildung 4b). Wenn die Verbindungen nicht
nur Informationen in der Richtung von Eingabe zu Ausgabe weiter leiten, so spricht man von einem
dynamischen neuronalen Netz (Abbildung 4c). Ein rekurrentes neuronales Netz (Abbildung 4d) hat Ver-
bindungen von Neuronen der Eingabe- mit der Ausgabe-Schicht.

[
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Abbildung 4: Verschiedene Arten des Aufbaus von neuronalen Netzwerken
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Ein neuronales Netz erhilt die Information, wie die Abbildung zwischen Eingabe und Ausgabe spezifiziert
werden muss, durch Lernen. Es existieren zunéichst zwei verschiedene Arten wie die Daten, die gelernt
werden sollen, dem Netz zur Verfligung gestellt werden. Sind die Daten an die das Netz adaptiert werden
soll volstdndig vorhanden, so kann die Verdnderung des Netzes in einem Schritt durchgefiihrt werden.
Diese Methode wird Offline-Lernen genannt. Wird das Netz an jedes Datum separat adaptiert, spricht
man von Online-Lernen.

Die folgenden groben Einteilungen der Lernverfahren beinhalten immer die Offline- und die Online-
Lernmethode. Das iiberwachte Lernen bendétigt zu jedem Datum der Eingabe ein weiteres Datum der
gewiinschten Ausgabe. Die neuronalen Netze, die keine Informationen iiber die gewilinschte Ausgabe er-
halten, werden mit einem uniiberwachten Lernverfahren trainiert. Diese Netze lernen das Muster das die
Daten beinhalten selbst-organisierend. Bei bestérkendem Lernen wird dem Netz eine Verbesserung oder
Verschlechterung der Ausgabe fiir die jeweiligen Daten gemeldet.

Durch das Lernen werden bei den meisten neuronalen Netzen nur die Gewichte der Verbindungen verén-
dert. Das Ubertragungsverhalten des einzelnen Neurons bleibt normalerweise gleich. Die Neuronen bein-
halten im Allgemeinen eine Schwellwertfunktion, die die Summe aller Eingaben des Neurons als Argument
erhélt. Wenn die Schwellwertfuktion in ihrem Wert eine bestimmte Grenze (Schwellwert) tiberschreitet,
dann dndert sich die Ausgabe des Neurons von einem niedrigen zu einem hohen Pegel. In der Fachsprache
wird dies als 'Feuern’ eines Neurons bezeichnet.

Diese Einfiihrung in die Theorie der kiinstlichen neuronalen Netze ist mehr als knapp und soll hier nur
den Ubergang zu dem Thema der neuronalen Fuzzy Netze erleichtern. Eine ausfithrliche Beschreibung
von neuronalen Netzen mit mathematischen Analysen und der Einfiihrung in den Stuttgarter-Neuronale-
Netze-Simulator ist in dem Buch von Zell [Zel94] gegeben.

3.4.2 Fuzzy-Kohonen-Clustering-Netzwerk (FKCN)

Das Fuzzy-Kohonen-Clustering-Netzwerk (FKCN) ist die unscharfe Variante der Kohonen [Koh81] selbst-
organisierenden Karten (SOM). Die SOM sind einschichtige neuronale Netze deren Neuronen in einem
festen Gitter angeordnet sind. Die Position eines Neurons im Gitter bestimmt seine Nachbarn. Der Auf-
bau des Gitters definiert die Topologie, weshalb die SOM auch topologische Karten genannt werden. Mit
jedem Neuron der SOM ist ein Vektor assoziiert, der Codebook-Vektor (CV) genannt wird. Dieser CV
hat die gleiche Dimension wie die Vektoren der Eingabe. Diese CV werden zum Beginn des Trainings-
Algorithmus initialisiert, wobei die anfinglichen Werte ausschlaggebend fiir die Topologie des finalen
Netzes sind. Jeder neue Eingabevektor wird mit allen CV verglichen. Der CV, der die kleinste Distanz
zur Eingabe besitzt, wird als ’Gewinner’ bezeichnet. Das Maf zur Berechnung der Distanz ist zu wéhlen,
ein mogliches ist das euklidische. Der CV der ’gewonnen’ hat, bildet das Zentrum der Verdnderung des
Netzes durch den Eingabevektor. Dieser Gewinner wird am stérksten durch den Eingabevektor beein-
flusst. Die Nachbarschaft zum jeweiligen 'Gewinner’-Neuron bestimmt die Gewichtung der Anpassung
der CVs, je grofer die Distanz desto kleiner die Verdnderung.

Der Offline-Algorithmus zum Training der FKCN beginnt, wie der Online-Algorithmus der SOM auch,
mit der Initialisierung der CV. Enthalten die CV schlechte Anfangswerte, so wird die Topologie der Karte
sich nicht richtig entfalten. Sind die CV nicht zuféllig genug initialisiert und gleichméfig {iber die Karte
verteilt, so konnen die Eingabevektoren nur bestimmte Bereiche der Karte beeinflussen. Die Topologie der
gesamten Karte kann dann nicht richtig entwickelt werden oder die Konvergenz zu einer guten Topologie
ist zu langsam.

Mit jedem Neuron des FKCN ist nicht nur ein CV assoziiert, sondern auch ein Wert u, der die Zu-

gehorigkeit der Eingabe zum jeweiligen Neuron beschreibt. Die Zugehorigkeit p;; des Eingabevektors 7';
zu dem CV W fiir die k-te Iteration des FKCN Trainings-Algorithmus, ist wie folgt zu berechnen:

k (F2)
W0 (35 (Imem 2
Y S \Uz:i -z

Der Exponent g = gg — kAq ist der monoton fallende Kontrastfaktor, mit ¢ € [0, 1]. Durch die Lernrate
71 beeinflusst die Zugehorigkeit p die Verdnderung A der CV. Es wird also aus der Zugehorigkeit ,u%—c) die
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(k)

;. zur k-ten Iteration wie folgt berechnet:

= ()’

Mit der Lernrate n kann nun die Verdnderung der CV wie folgt bestimmt werden:

Lernrate n

S ™ (@ - wE
Zijil W(k)

Der N-wertige Datensatz der Vektoren 7';, der fiir das Offline-Training verwendet wird, wird so lange
fiir die Anpassung der CV eingesetzt, bis folgende Bedingung zum Abbruch der Iteration erfiillt ist:

N M
k k—1
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Das FKCN ist eigentlich eher den unscharfen Cluster-Verfahren zuzuordnen, obwohl die Architektur die
eines einschichtigen neuronalen Netzwerks ist. Die Daten die dem Netzwerk zum Training dienen, formen
die Topologie durch Anpassung der Codebook-Vektoren. Eine Interpretation der Karte und der Daten,
die auf diese abgebildet werden, muss nach dem Training noch durch den Entwickler geschehen. Aus
diesem Grund eignen sich topologische Karten sehr gut zur Visualisierung und Gruppierung von Daten
iiber die kein Wissen besteht.

Im Fall einer Qualitdtsanalyse von kontextuellen Zusténden ist aber fiir das Training eines neuronalen
Netzes explizites Wissen vorhanden. Fiir einen Datensatz und den dafiir erkannten kontextuellen Zustand
kann angegeben werden, ob der Zustand richtig oder falsch ist. Diese absolute Klassifizierung beziiglich
der Qualitét ist ein starkes Argument fiir ein iiberwachtes Lernverfahren. Fiir die topologischen Karten,
die auf Kohonen [Koh81] zuriick gehen, existieren keine {iberwachten Lernverfahren, da diese nicht dafiir
konstruiert wurden.

Eine Architektur von unscharfen neuronalen Netzwerken, die mit iiberwachten Lernverfahren trainiert
werden kénnen, wird im néchsten Abschnitt vorgestellt.

3.4.3 Adaptive-network-based Fuzzy Inference System (ANFIS)

Das Adaptive-network-based Fuzzy Inference System (ANFIS) das von Jang [Jan93| entwickelt wurde,
ist eine Methodik zur Konstruktion von neuronalen Fuzzy Netzen. Dieses Verfahren wird vornehmlich fiir
TSK-Regelsysteme eingesetzt, kann aber auf die meisten unscharfen Regelsysteme angewandt werden.
Das neuronale Netz, das die Repréisentation des unscharfen Regelsystems {ibernimmt, ist ein vorwérts
gerichtetes Netz, das stiickweise differenzierbar ist. Das ANFIS System ist eine Architektur fiir neuronale
Fuzzy Netze, die zundchst keine Anforderungen an das Lernverfahren hat. Es wird jedoch das typische
Lernen mit Gradientenabstieg, das fiir vorwérts gerichtete mehrschichtige Neuronale Netze iiblich ist,
eingesetzt.

Wird von einem TSK-Regelsystem [TS85][SK88| als Gundlage der Konstruktion ausgegangen, so kann
das neuronale Fuzzy Netz auf zwei verschiedene Arten [JS95] aufgebaut werden. Die erste Art ergibt sich
aus der folgenden allgemeinen Formel fiir ein TSK-System:

J = > wilfi
Zi w;

Werden die Gewichte w; einzeln durch die Summe aller Gewichte normalisiert, so ergibt sich die zweite
Art ein ANFIS aufzubauen wie folgt:

v i wifi i _
Yy = W = 21: Zu:wifi = ;wzfz

Die erste Methode ergibt ein Netzwerk mit 4-Schichten von Neuronen, die zweite Methode eines mit
5-Schichte.

Fiir ein Beispiel mit einer zweidimensionalen Eingabe (z,y) mit jeweils zwei Zugehorigkeitsfunktionen
und den zwei linguistischen Regeln
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Regel 1: IF z is X7 AND y is Y7 THEN fi = a1z + by + 1
Regel 2: IF x is X5 AND y is Y5 THEN fo = agx + bay + ¢

ergeben sich die zwei Arten des ANFIS wie in Abbildung 5 dargestellt, die erste Methode links und die
zweite rechts. Die ANFIS Représentation der TSK-Regelsysteme ist unter der Bedingung von Gauss’schen

e s s ai e

Abbildung 5: ANFIS fiir ein TSK-Regelsystem der ersten Art (links) und der zweiten Art (rechts)

Glockenkurven als funktionale Zugehorigkeiten und dem Produkt als AND-Operator Tp funktional iden-
tisch.

Eine andere Moglichkeit der Konstruktion eines ANFIS ist mit einem Typ-1-Regelsystem, dem Tsukamoto-
Regelsystem [Tsu90] das zuvor vorgestellt wurde. Wird wieder das Beispiel mit zwei Eingéngen und jeweils
zwei funktionale Zugehorigkeiten genommen, so ergibt sich nach Jang [Jan93|, mit den zwei Regeln und

« sl w W =
T N W\lfi

X,
v
Y, /
y< 1T W, N W, w,f,
Y,

Abbildung 6: ANFIS fiir ein Tsukamoto-Regelsystem des Typ 1

den streng monotonen Zugehorigkeitsfunktionen der Ausgabe, das ANFIS dessen Schema in Abbildung
6 dargestellt ist.

Wird ein Mamdani-Regelsystem [MA75] als Ausgangspunkt fiir die Konstruktion eines ANFIS benutzt, so
miissen gewisse Einschriankungen beachtet werden. Die 'Defuzzifikation’ der Typ-2-Regelsysteme ist auf
eine diskrete Version der Flachen-Schwerpunkt-Methode festgelegt, die eine approximative Ndherung des
Zentrums ergibt. Diese Festlegung verkompliziert die Konstruktion des ANFIS erheblich [Jan93], weshalb
die Typ-2-Regelsysteme nicht als Grundlage benutzt werden.

Das ANFIS wird mit der Methode des Gradientenabstiegs trainiert, wobei es zwei verschiedene Mog-
lichkeiten gibt. Die eine Moglichkeit ist ein reines Backpropagation-Training, bei dem der Fehler zuriick
durch das Netz gereicht wird, bis zu der Stelle an der das Training angreifen soll. Die zweite Méglichkeit
ist ein hybrides Training, das eine Kombination von Backpropagation und der Methode der kleinsten
Quadrate ist. Diese hybride Methode ist nur auf ein ANFIS der Typ-3-Regelsysteme anwendbar.

Die Konstruktionsmethode, die ein ANFIS bietet, resultiert in neuronalen Fuzzy Netzen, die schnell kon-
vergierend trainiert werden konnen. Mit einer Moglichkeit der Regelextraktion aus den Trainingsdaten,
bildet die ANFIS-Methode eine gute Moglichkeit der automatisierten Erstellung von qualitétsanalytischen
unscharfen Regelsystemen.
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Wird eine algorithmische Erkennung von Kontexten aufgrund sensorischer Daten ausgefiihrt, die nicht
mit unscharfen Mengen operiert, so konnen nur scharfe Zustdnde erkannt werden. Diese scharfen Zusténde
werden mit Klassenidentifikatoren assoziiert, welche kommuniziert und abgeleitet zu weiteren Zusténden
fiihren konnen. Diese weitere Verarbeitung durch Kommunikation und Schlussfolgerung hat als Grundlage
nur den Klassenidentifikator zur Verfiigung. Ein Algorithmus, der mit Daten von Sensoren arbeitet, hat
aber meist einen Fehler in der Erkennung eines Zustandes, der entweder schon in den Daten vorhanden ist
oder durch eine nicht eindeutige Abbildung des kontextuellen Algorithmus verursacht wird. Konnte ein
solcher Fehler gemessen und dem jeweiligen kontextuellen Zustand zugeordnet werden, so konnten Algo-
rithmen der weiteren Verarbeitung diese zusédtzliche Information als ergénzende Entscheidungsgrundlage
nutzen.

Die Theorie der unscharfen Mengen kennt beliebig viele Zwischenstufen der Zugehorigkeit zu Mengen.
Werden diese Mengen als kontextuelle Zusténde angesehen, so kann eine wesentlich genauere Aussage
iiber die Zugehorigkeit zu einem kontextuellen Klassenidentifikator gemacht werden. Ein kontextueller
Zustand wird dann nicht mehr nur erkannt oder nicht erkannt, sondern wird zu einem gewissen Grad
zugeordnet. Dieser Grad kann interpretiert Auskunft {iber den Fehler geben, der in der Erkennung des
kontextuellen Zustandes gemacht wurde.

Es existieren viele Systeme die kontextuelle Zustédnde erkennen, diese auch kommunizieren und zu wei-
teren Zusténden ableiten. Auch Systeme die mit unscharfen Mengen operieren, finden in der Erkennung
von Kontexten eine Anwendung. In dieser Arbeit wird nun eine Methodik vorgestellt die versucht diese
beiden Ansétze zu kombinieren. Zum einen soll ein bestehendes System, das einen kontextuellen Zustand
wahrnehmen kann, nicht veréndert werden, da dieses meist fiir die gedachte Anwendung optimiert wur-
de. Zum anderen ist eine Beschrankung des Entwicklers auf den ausschliefslichen Umgang mit unscharfen
Mengen zu restriktiv.

Diese Methodik versucht nun eine Kategorisierung beziiglich der Qualitdt der Kontexte, die von anderen
Systemen erkannt wurden, durch Analyse der Eingabedaten und des zugehérigen kontextuellen Zustandes
zu erreichen. Da diese Methodik also keinerlei Wissen iiber die inneren Abldufe des Algorithmus haben
kann, musste eine vom Entwickler gesteuerte Adaption an die kontextuellen Systeme gefunden werden.
Da unscharfe Logiken in ihren graduellen Zugehérigkeiten eine Art der Qualitéit beinhalten, erfiillen sie
den Anspruch der Représentation einer Qualitdt des Kontextes. Durch verschiedene adaptive Systeme
kénnen bestimmte unscharfe Logiken automatisiert an die bestehenden kontextuellen Systeme angepasst
werden. Mogliche Algorithmen die dies fiir unscharfe Logiken oder auch unabhéngig von Logiken als
Klassifikatoren leisten, wurden in Kapitel 3 vorgestellt.

Mit den nun hergeleiteten Randbedingungen und Anspriichen kann das System, das die Qualitdtsanalyse

iibernimmt und Gegenstand dieser Arbeit ist, definiert werden. Der grundsétzliche Aufbau und die Ver-
bindung mit bestehenden Systemen zur Kontexterkennung ist in Abbildung 7 dargestellt. Das qualitative

Kontext- Qualitéts—

erkennung analyse

Abbildung 7: Kontexterkennung und Qualitdtsanalyse gekoppelt im Gesamtsystem

System ist ein Sugeno-Regelsystem das als neuronales Netz interpretierbar ist. Die Spezifikation dieses
unscharfen Regelsystems, das die Abbildung von sensorischen Eingabedaten und kontextuellen Zustand
auf eine qualitative Klasse iibernimmt, ist im ersten Abschnitt in diesem Kapitel beschrieben.
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Der zweite Abschnitt beschéftigt sich mit der Anpassung des Sugeno-Regelsystems aus dem ersten Ab-
schnitt an das jeweilig gegebene System der Kontexterkennung mittels adaptiven Algorithmen. Einige
dieser adaptiven Algorithmen sind selbst-organisierend, andere bendtigen eine Menge, die die gewiinschte
absolute Qualitdt pro Eingabedatum enthélt, als Referenz. Diese Menge der gewiinschten Qualitdt des
endgiiltigen Sugeno-Regelsystems, das man nach der Anpassung durch die adaptiven Algorithmen erhal-
ten sollte, ist absolut, enthélt also nur die Werte fiir die schlechteste und die beste Qualitét.

In der bisherigen Arbeit wurden sdmtliche Annahmen theoretisch analysiert und mathematisch ergriin-
det. Im dritten Abschnitt wird nun ein bestehendes System beschrieben, das verschiedene Algorithmen
zur Erkennung von kontextuellen Zustédnden verwendet, um eine praktische Grundlage zur Evaluierung
des Systems der Qualitdtsanalyse zu erhalten. Die kontextuellen Algorithmen sind eine unscharfe Logik
(Kapitel 4.3.1) und ein neuronales Netz (Kapitel 4.3.2), welche oberflachlich in ihrem Aufbau beschrieben
werden.

Anhand dieses Systemes, das Sift-Artefakt genannt wird, kénnen nun im letzten Abschnitt in diesem
Kapitel die Ausgaben der Sugeno-Regelsysteme analysiert werden, die jeweils an die zwei kontextuellen
Algorithmen angepasst wurden. Es wird erortert, ob die theoretischen Annahmen praktisch nachgewie-
sen wurden (Kapitel 4.4.1), welche kontextuellen Zustinde mit welchen sensorischen Daten zu guten
oder schlechten Qualitdtsmafen fithren (Kapitel 4.4.2 und Kapitel 4.4.3) und wie kontextuelle Zwischen-
ergebnisse mit der Qualitdtsanalyse korrelieren (Kapitel 4.4.4 und Kapitel 4.4.5). Es werden auch die
Auswirkungen der Trainingsdaten (Kapitel 4.4.6) auf das resultierende System der Qualitdtsanalyse sta-
tistisch analysiert.
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4.1 Spezifikation der unscharfen Logik Sy zur Beurteilung von kontextuellen
Systemen A

Zur qualitativen Analyse der kontextuellen Werte, die durch einen beliebigen Algorithmus zur Bestim-
mung von kontextuellen Zustdnden berechnet werden, wird ein unscharfes Regelsystem eingesetzt. Dieses
unscharfe Regelsystem ist vom Typ der TSK-Regelsysteme, die von Takagi, Sugeno und Kang [TS85|[SK88]
entwickelt wurden. In dem Rahmen des in MATLAB verfiigharen ANFIS-Moduls ist dieses TSK-Modell
als Sugeno-(Regel)System referenziert, welche Bezeichnung auch in dieser Arbeit verwendet wird. Die
Analyse der berechneten kontextuellen Zustdnde erfolgt auf Basis der Eingabewerte, die auch zur Be-
stimmung der kontextuellen Zusténde benutzt werden, und des Identifikators, der den kontextuellen
Zustand identifiziert. Die Berechnungen eines solchen Sugeno-Systems sind Werte einer linearen Men-
ge, deren Grenzen nicht konkret zu bestimmen sind, da die Abbildung des Regelsystems bei gewissen
untypischen Eingabewerten den gewiinschten Wertebereich verldsst. Aus diesem Grund wird zu dem
Sugeno-Regelsystem eine normalisierende Funktion definiert, die die Werte, die einen gewiinschten Wer-
tebereich verlassen, wieder auf diesen zuriick projiziert.

Das Sugeno-System zur Qualitéitsanalyse, wird mit der Bezeichnung /S\le identifiziert und ist in der
Abbildung 8 auf der rechten Seite in der Mitte dargestellt. Dort ist auch zu sehen, wie das Sugeno-System
SQ,;, mit einem beliebigen algorithmischen System A zur kontextuellen Klassifikation verbunden ist.

Abbildung 8: Zusammenhénge von kontextuellem Algorithmus A und Spezifikationen der qualitativen
Analyse S¢ innerhalb der Kontext-Schicht des kontextsensitiven Modells

Die Bezeichnung §Qlin des Sugeno-Systems bezieht sich auf die Menge der Resultate Q;;,, die eine Erwei-
terung der gewiinschten Menge @) = [0, 1] ist, und die Verwendung eines Sugeno-Systems, das eine Instanz
des gesamten Systems Sg der Qualitétsanalyse ist. Es wird eine Beziehung von Teilmengen spezifiziert,
die eine untere Schranke @ = [0,1] der Mindestgrofie der Menge @i, und eine obere Schranke R der
Maximalgroke verwendet, was die Teilmengenbeziehung Q C Q. C R ergibt.

Das System A¢ zur Bestimmung der kontextuellen Zusténde ist nicht bekannt, weshalb das syntakti-
sche Symbol A einen allgemeinen Algorithmus symbolisiert. Die Menge C' spezifiziert den resultierenden
Wertebereich, auf den durch die Abbildung A des kontextuellen Algorithmus abgebildet wird. In der
Menge C sind die Identifikatoren der Kontextklassen enthalten, die die jeweiligen kontextuellen Zustande
identifizieren. Eine allgemeine Belegung der Menge C und die Spezifikation der Abbildung A sind wie
folgt definiert:

A .{le...xVM — C,mit C ={c1,..,eny}und N > 2
ol

Definition 4.1.0.1
(1,02, ., VUm) Ac(vi,v2, .., Um) ( )
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Die Anzahl der Elemente der Menge C wird grofer oder gleich Zwei angenommen, da sonst eine kontex-
tuelle Klassifikation trivial wire.

Die auf das Intervall [0, 1] normalisierende Funktion wird mit Lgq,,, bezeichnet, da sie die Werte der
Menge Qy;r, auf die Menge @ = [0, 1] der qualitativen Werte abbildet. Die Abbildung Lgg,,,, wird in zwei
Teile aufgespaltet, eine Funktion Leg,.. und eine Funktion Lyg- Das syntaktische Symbol L steht hier
jeweils fiir eine funktionale Interpretation von unscharfer Logik und Pradikatenlogik. Wird anstatt einer
Normalisierung auf das kontinuierliche Intervall [0, 1] eine Abbildung auf eine Menge @ x von Qualitéts-
klassen bevorzugt, so wird die Funktion Lg, q,;,, verwendet. Die Spezifikationen der Funktionen Lgq,,,
und Lo, @,;, und eine ausfiihrliche Erlduterung sind in Kapitel 4.1.5 gegeben.

Die Zusammenfassung des Sugeno-Systems §le und der normalisierenden Funktion Lgg,,, ist durch
folgende Abbildung S¢ definiert:
So: Vix o xVn x O — Q, mit @ =q1,.., g] (Definition 4.1.0.2)
(Ul,’l)Q,..,Um,C) [ — SQ(vla’UQM'va?C)

Diese Kombination ist in Abbildung 8 einzusehen, wobei die einzelnen Bestandteile durch eine gestrichelte
Linie zusammengefasst und mit Sg gekennzeichnet sind.

Die Eingaben der Systeme zur kontextuellen Klassifikation A und der qualitativen Analyse Sg sind
jeweils Vektoren. Der Vektor Vo € Vi X ... x Vyy C RM (Definition 4.1.0.3) ist die Grundlage fiir die

Vo o= (01,02 0y Um) (Definition 4.1.0.3)

Entscheidung von A fiir einen kontextuellen Zustand ¢ € C. Dieser Vektor ¥ ¢ wird um den Identifika-
tor ¢ erweitert, was im néchsten Abschnitt beschrieben wird, und bildet die Eingabe ¥ ¢ des qualitativen
Systems Sg.

In den folgenden Abschnitten wird nun zunéchst das Sugeno-Regelsystem zur Qualitéitsanalyse definiert.
Im letzten Abschnitt in diesem Kapitel wird die Normalisierung auf das Intervall [0, 1] spezifiziert und
eine klassifizierende Alternative beschrieben.

4.1.1 Erweiterung des Eingangs-Vektors vo um kontextuellen Zustand A (ve)

Der Eingangsvektor der Sugeno-Funktion §Q .., unterscheidet sich um eine Stelle vom Eingangsvektor der
kontextuellen Klassifizierung A¢. Der Vektor ¥ g, aufgrund dessen die Entscheidung der Qualitétsklasse
getroffen wird, setzt sich aus dem Vektor V¢, der die Kontextklasse bedingt, und der Klasse selbst
zusammen. Die Kontextklasse wird durch die eindeutige Abbildung von kontextuellem Eingangsvektor
und Spezifikation der kontextuellen klassifizierenden Funktion A identifiziert. Somit ergibt sich der
(M +1)-dimensionale Vector Vg € Vi x ... x Vpr x C C RM*1 der in Definition 4.1.1.4 und in Abbildung
8 dargestellt ist.

VQ = (Ulv'UQa"7UvaC(vlav27--avm))
= (Vo,Ac(Vo)) (Definition 4.1.1.4)

Dieser Vektor ¥ ¢ ist der eigentliche Eingabevektor des Sugeno-Regelsystems §sz- Er bedingt nicht nur
die Ausgabe der Qualitdtsanalyse, sondern bestimmt mittels den adaptiven Algorithmen, die in Kapitel
4.2 vorgestellt werden, auch den inneren Aufbau der Abbildung ¥V .

Die Universen der Eingabe Vy, .., Vs enthalten die die méglichen Eingabewerte v1, .., v,,, die eine Her-
kunft aus Sensoren besitzen. Die Sensorwerte werden fiir gewShnlich zuerst durch eine Vorverarbeitung
zusammengefasst, zwei Beispiele hierfiir findet man in Kapitel 4.3.

4.1.2 Definition der funktionalen Zugehorigkeit Fj;

Die Qualitdtsanalyse wird iiber ein Sugeno-System §sz durchgefiihrt, welches eine besondere Variante

eines unscharfen Regelsystems ist. Jede unscharfe Menge A = {(z, ug(x)) : € U} wird durch ein Tupel
definiert, das sich aus Elementen z eines Universums U/ und einem Grad der Zugehdrigkeit p1 () zusam-

men setzt. Der Grad der Zugehorigkeit 11 g(2) zur unscharfen Menge A ist eine Funktion (hg:U—[0,1])
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die auf die scharfe Menge [0, 1] abbildet. Das 'Unschérfen’ eines Elementes x aus U geschieht also durch
Ergéinzung des Elementes z um dessen Grad der Zugehdrigkeit p1g(x) zur jeweiligen unscharfen Menge

A, was zu dem identifizierenden Tupel (x, i g()) fiihrt.

Das Prinzip der Sugeno-Regelsysteme beruht auf dieser funktionalen Zugehorigkeit. Im Gegensatz zu
gewohnlichen unscharfen Logiken ist aber die Implikation eine grundsitzlich andere, denn die Konse-
quenz (Sukzedenz) ist hier nicht eine bestimmt verkniipfte Anzahl von unscharfen Mengen, sondern eine
Konstante oder eine lineare Funktion. Um Verwechslungen vorzubeugen wird deshalb bei der Definition
des Sugeno-Regelsystems Sg,,, und anderen Sugeno-Systemen, die in dieser Arbeit verwendet werden,
nicht das iibliche Funktionssymbol der Zugehdrigkeit g verwendet, sondern ein unabhéingiges Funkti-
onssymbol F.

Der Grad der Zugehorigkeit zu dem Sugeno-Regelsystem zur Qualitéitsanalyse §le wird durch eine
Gauss-Funktion (Definition 4.1.2.6) gemessen.

Die Gauss-Funktion wird erhalten, durch die Streichung des normalisierenden Faktors einer Dichtefunk-
tion P(z) (Gleichung 4.1.2.1) der Normalverteilung - die klassische Bedingung, des Flicheninhaltes der
Kurve von ffooo P(x)dx = 1, die in der Stochastik gebraucht wird, trifft bei der hier gebrauchten Gauss-
Funktion nicht zu - die durch den Mittelwert p, der Wert fiir  in dem sie den maximalen Funktionswert
annimmt, und die Varianz o2, die Streuung der Funktion, definiert ist.

1 _(@=w)?
Pla) = ——c G (Gleichung 4.1.2.1)

Die Gauss-Funktion, die hier verwendet wird, ist in ihrem maximalen Wert beschrdnkt und in ihrem
Mittelwert p auf Eins normiert (F'(u) = 1).

Jedes Element des Eingangsvektors ¥V g des Sugeno-Systems §le bedingt mehrere Zugehorigkeitsfunk-
tionen. Die Anzahl o der Zugehérigkeitsfunktionen pro Element v; des Vectors ¥ und die jeweiligen
Varianzen afj und Mittelwerte f1;;, werden durch ein subtraktives Clustering bestimmt. Der Ablauf dieses
subtraktiven Clusterings und die Parametrisierung des Verfahrens werden in Kapitel 4.2.1 erldutert.
Die jeweiligen Gauss-Funktionen haben somit eine eindeutige Assoziierung mit dem jeweiligen Element

v; des Eingangsvektors ¥V g, weshalb ihr Index ¢ diesen identifiziert (Definition 4.1.2.6).

_ (W*Hij)z

Fij(v)=e @7 (Definition 4.1.2.6)

Alle Zugehorigkeitsfunktionen des Systems §le sind in einer Matrix (Definition 4.1.2.7), die das System

o oo Fr,

F=| = (Definition 4.1.2.7)
le e Fmo
Fcl e Fco

zu einer Hélfte spezifiziert, zusammengefasst. Jeder Zeilenvektor der Matrix F ist mit einem anderen
Element des Eingangsvektors V' assoziiert, welches nochmals explizit in Definition 4.1.2.8 und Definition
4.1.2.9 dargestellt ist.

Fi(vi) = (F(v), ., Fio(v3)) (Definition 4.1.2.8)

Fo(Ac(v1,v2, ., 0m)) = (Fay (Ac(FE)), ooy Foo(Ac(V¢))) (Definition 4.1.2.9)

Die Zugehérigkeitsfunktionen bilden die Gewichte der gewichten normalisierten Summe die das Resultat
der Sugeno-Qualitédtsanalyse Sq,,, ergibt, was detailliert in Kapitel 4.1.4 beschrieben wird.

4.1.3 Lineare funktionale Konsequenz f;

In der klassischen Logik ist die scharfe Implikation eine Funktion (—: {0,1}2 — {0,1}) die aus einer
Menge von Wahrheitswerten wieder auf eine Menge von Wahrheitswerten abbildet. Im unscharfen Fall
muss nicht nur die Implikation sondern auch das ganze Operatorensystem {A,V,—} erweitert werden.
So entspricht die T-Norm dem klassischem A, die S-Norm dem V und die unscharfe Negation N der
scharfen Negation —. Das Operatorensystem im unscharfen Fall ist jedoch nicht eindeutig. Es werden
ausgehend von einer bestimmten T-Norm eine zugehorige Negation N und S-Norm definiert. In dem hier

37



4 QUALITATSANALYSE MIT FUZZY LOGIK

verwendeten Sugeno-Regelsystem wird die Produktnorm Tp(x,y) = xy verwendet, die mit der unscharfen
Standardnegation N(z) = 1 — z die probabilistische Summe Sp(z,y) = = + y — zy bedingt. Uber die ver-
schiedenen scharfen Definitionen wird dann auch im unscharfen Fall die Implikation hergeleitet. Wird die
scharfe Implikation iiber 'nicht-oder’ als Ausgangspunkt der unscharfen Implikation gewahlt, so ergibt sich
mit dem unscharfen Operatorensystem {Tp, Sp, N} die Implikation I2(z,y) = Sp(N(x),y) = 1 —x+zy.

Das Sugeno-Regelsystem ist hier eine Ausnahme. Es verwendet eine spezielle Implikation, die nicht
von den unscharfen Wahrheitswerten abhéngig ist und deren Konsequenz keine unscharfe Menge ist.
Die Konsequenz der Implikation ist eine Konstante oder eine lineare Funktion, die von den urspriing-
lichen Elementen der Universen abhéngig ist. Die lineare funktionale Konsequenz, die hier verwendet
wird ist also zunéchst nicht von den Zugehérigkeitsfunktionen Fj;(v;) abhéngig, sondern von dem ei-
gentlichen Eingangswert v;. Somit wird die spezielle Sugeno-Implikation /g, die in dem Sugeno-System
zur Qualitétsanalyse Sq,,, verwendet wird, iiber die Definition 4.1.3.10 spezifiziert. In dieser speziellen
Sugeno-Implikation

if F1j(v1) and ... and Fp,;(vy,) and F;(Ac(V¢)) then y= f;(¥¢g) , mit i=1,..,0
IS(TP(Flj(U1)7--;ij(vm);ch(AC(VC))a fJ(VQ)) (Deﬁnition 41310)

wird die Antezendenz Tp(F1;(v1), .., Finj(vm), Fej(Ac(¥ ¢)) der unscharfen Regel zum Gewicht, das mit
der linearen Konsequenz f;(¥V o) multipliziert wird. Dieser Sachverhalt fiihrt iiber alle Regeln zur Ausgabe
des Sugeno-Systems §le deren Berechnung in Kapitel 4.1.4 erlautert wird. Die linearen Funktionen f;
(Definition 4.1.3.11) sind eindeutig mit jeder Implikation, also jeder Regel des Sugeno-Regelsystems,
verbunden. Die Funktionen f; der Konsequenzen bilden aus den Universen der Eingénge auf eine

[i(¥ Q) = ayjvr + azjva + ... + @mjVm + A(mi1);Ac(V o) + Ama2); (Definition 4.1.3.11)

Teilmenge der reellen Zahlen ab, was in Definition 4.1.3.12 spezifiziert ist. Die einzelnen Konstanten a;;
der linearen Konsequenz f; - mit j € {1,..,0} und o Anzahl der Regeln des Systems §le - werden initial
durch eine Methode der kleinsten Quadrate (Kapitel 4.2.2) bestimmt. Das Training und der Aufbau des
neuronalen Fuzzy Netzes das die Verfeinerung der initialen linearen Gewichte a;; von f; ermoglicht,

fi: { VL x Vag x € == Quin, mit [0, 1] C Quin C R (Definition 4.1.3.12)

(1)17’()27..,’Um,C) [ — fj(vl7v27”vvmvc)

wird in Kapitel 4.2 hergeleitet. Die Konstanten a;;, die wieder eindeutig mit jedem Element v; des Ein-
gangsvektors ¥V o und der implizierten Konsequenz f; korreliert sind, werden in einer Matrix A (Definition
4.1.3.13) aufgelistet, da eine Vektor-Matrix-Multiplikation die jeweiligen linearen Funktionen f; der

ail ai2 QAlo
azy az2 a20
A= : r : (Definition 4.1.3.13)
Am1 aAm?2 T Amo
A(m+1)1 A(m4+1)2 " O(m41)o
A(m+2)1  A(m4+2)2 " A(m42)o

Konsequenzen erzeugt. Das Ergebnis dieser Multiplikation (Definition 4.1.3.14) ist ein Vector ?(VQ),
welcher abhéngig vom jeweiligen Eingangsvektor ¥ ¢ ist, der die einzelnen Funktionswerte f;(¥ ) ent-
hélt. Da der letzte Zeilenvektor der Matrix A die jeweiligen Konstanten enthélt, die kein multiplikatives
Aquivalent im qualitativen Eingangsvektor V¢ haben, muss der Vektor um das neutrale Element der
Multiplikation erweitert werden (Definition 4.1.3.14), um die Vektor-Matrix-Multiplikation {iberhaupt

T(¥q) = (Fo.1)A
= (i(¥q): - [o(VQ)) (Definition 4.1.3.14)

erst zu ermoglichen. Die somit berechneten Konsequenz-Funktionswerte f;(¥ ¢) werden in einer gewich-
teten normalisierten Summe mit den Gewichten multipliziert und normalisiert. Diese Summe bildet das
Resultat des qualitativen Sugeno-Regelsystems Sq,,.. .
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4.1.4 Gewichtete Summe der Regeln

Die Regeln einer unscharfen Logik implizieren eine unscharfe Grofe, die im Wertebereich [0, 1] liegt. Der
unscharfe Schluss ist, wie zuvor die unscharfen Operatoren aus den scharfen, aus dem scharfen Schluss,
dem Modus Ponens, erweitert. Im Modus Ponens ist mit einer Regel und einem Fakt ein Schluss gegeben:

IF a THEN b (Regel)
a (Fakt)
b (Schluss)

Im unscharfen Fall gibt es wieder verschiedene Mdoglichkeiten des Schlieffens, wie das approximative, das
possibilistische und das evidenzgestiitzte Schliefsen. Im intuitiv verstdndlichsten Fall des approximativen
Schliefsens wird der unscharfe Modus Ponens linguistisch wie folgt formuliert:

IF zis A THEN yis B (Regel)

xis A (Fakt)
y is B’ (Schluss)

Dieser unscharfe Schluss, der durch eine unscharfe Menge B’ beschrieben wird, wird dann meist wieder
zuriick in eine scharfe Aussage transferiert, was durch ein Defuzzifizierungsverfahren erreicht wird. Ein
Beispiel einer Defuzzifizierungsmethode ist die Maximum Methode:

Yaup = aTZSUP fig(y)
Yy

Die scharfe Aussage ist nun wieder ein Element y* des urspriinglichen Universums, ohne die Dualitit mit
dem Zugehdrigkeitsgrad in einem unscharfen Tupel zu besitzen. Der Wert y* wird durch das gewéhlte
Defuzzifizierungsverfahren, tiber den Grad der Zugehorigkeit zur unscharfen Menge B’, berechnet.

In dem verwendeten Sugeno-Regelsystem §le wird der Zwischenschritt des unscharfen Schlusses ausge-
lassen und gleich eine Defuzzifizierung vorgenommen. Aus diesem Grund bildet auch die Funktion /S\le
auf eine scharfe Menge Q;, ab.

Zuerst werden {iber die einzelnen Zughoérigkeitsfunktionen F;; Gewichte berechnet. Hierbei definiert wie-
der die Regel die Bildung des jeweiligen Gewichts w; (¥ g) (Definition 4.1.4.15), das vom Eingangsvektor
Vo abhéngig ist. Das Regelsystem §le beinhaltet fiir jede Zugehorigkeitsfunktion eines Eingangs eine
Regel. Eine Regel verkniipft die Werte der Zugehorigkeitsfunktionen F;(v1), .., Fnj(vm), Fej(Ac(V o))
iiber eine Produktnorm Tp, was schon zuvor in Definition 4.1.3.10 beschrieben wurde.

w;i(Vq) = <H Fij(%)) Fej(Ac(Ve)) (Definition 4.1.4.15)

Die Anzahl o der Zugehorigkeitsfunktionen Fj;(x) pro Eingang ist fiir jedes Eingangselement v; gleich
und entspricht der Anzahl o der Regeln und somit auch den linearen Funktionen f; der Konsequenzen.
Das Resultat des Sugeno-Systems §le wird tiber eine gewichtete Summe (Definition 4.1.4.16) berechnet,
wobei das Gewicht w, (¥ ¢) mit der linearen Konsequenz f;(¥ ) der Regel j multipliziert und die Summe
iiber alle j gebildet wird. Diese gewichtete Summe wird noch normalisiert, indem durch die Summe aller
Gewichte w; (V) geteilt wird.

Y wi () fi(Ve)
Y wi (Vo)

Su.(Vq) = (Definition 4.1.4.16)

Die Menge Qy;n, auf die durch §le abgebildet wird, ist keine Menge, die Werte innerhalb festzulegenden
Grenzen besitzt. Sie ist grofer als das gewiinschte Intervall [0, 1] eines interpretierbaren Qualitdtsmafes
([0,1] C Quin)- Um das Resultat nun noch auf dieses Intervall [0, 1] zu beschrénken, muss eine Normali-
sierung der Werte von §le (Vo) vorgenommen werden.

4.1.5 Normalisierung oder Klassifikation der Sugeno-System Abbildung /S\le

Das Ergebnis des Sugeno-Regelsystem ’S\le(VQ) kann an der oberen Schnittstelle (Abbildung 8, obe-
re gestrichelte Linie) des gesamten Systems der Kontexterkennung und Qualitidtsanalyse, ohne weitere
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Klassifizierung an das néchste System weiter gegeben werden, denn die Informationen einer ’Qualitét’
sind schon in Elementen der Menge (), enthalten. Ein Problem tritt jedoch auf wenn die Projektion von
Sq.., auberhalb der Menge [0, 1], der unteren Beschrankung von [0, 1] C Qyn, liegt. Was ist die qualitative
Bedeutung eines Wertes iiber Eins oder unter Null? Die Interpretation dieser Werte muss noch durch eine
Funktion iibernommen werden, die Werte aus Qj;,, die nicht in [0, 1] liegen wieder auf [0, 1] abbildet.
Die formalen Grundlagen, die nun und auch in anderen Kapiteln verwendet werden, entstammen dem
Skriptum ’Formale Systeme’ von Deussen [Deu02]|. Die Elemente der Theorie der unscharfen Mengen
entstammen wieder dem Skriptum von Hanebeck [HRO5].

Die Abbildung des qualitativen Systems S, setzt sich aus dem Sugeno-System gQ“n, das auf die Menge
Qiin abbildet, der Funktion L@le, die aus der Menge Qy;, auf die unscharfe Menge @ abbildet, und

der Funktion LQ@, welche wieder aus der unscharfen Menge @ auf die scharfe Menge @ = [0,1] des
resultierenden Intervalls projiziert, wie folgt zusammen:

Vi X . x Vy xC ; mit @ = (0,1 "
SQ:{ L XV X *) @, mit @ = [0, 1] (Definition 4.1.5.17)

(v1,v2, ;v ) LpgoLgg, ©8q,, (v1,02,..,0m,¢)

Die Zusammensetzung der einzelnen Funktionen erfolgt iiber eine Konkatenation der einzelnen Abbildun-
gen, wobei die Hintereinanderausfiihrung der Funktion L . und LQ die normalisierende Abbildung
Loo,,, ergibt. Die Eingabe ist der qualitative Vektor ¥ ¢ der, wie zuvor definiert wurde, die Erweiterung
des Eingabevektors V¢ um den kontextuellen Identifikator ¢ ist.

Die Ausgabe des Sugeno-Systems /S\le ist ein Element g¢;, der scharfen Menge Qy;,, da der speziel-
le Schluss, der bei dem Sugeno-System und auch anderen unscharfen Regelsystemen verwendet wird, eine
Defuzzifikation beinhaltet. Das Sugeno-System wird jedoch durch die im néchsten Abschnitt beschrie-
benen adaptiven Algorithmen auf eine gewiinschte Ausgabe einer Menge mit zwei Elementen, im hier
verwendeten Fall die Menge {0, 1}, hinsichtlich seiner Architektur erstellt und trainiert. Diese gewiinsch-
te Abbildung auf die Menge {0, 1}, Null fiir eine falsche Klassifikation des kontextuellen Algorithmus A ¢
und Eins fiir eine richtige, ist fehlerbehaftet. Der Fehler des qualitativen Sugeno-Systems §sz entspricht
dem Fehler des kontextuellen Systems Ac. Aus diesem Grund wird die Ausgabe des Sugeno-Systems
wieder unscharf interpretiert, denn der Zugehorigkeitsgrad zu einer unscharfen Menge @ entspricht dem
Fehler des Systems. Die Abbildung L@le auf die unscharfe Menge @, ist wie folgt definiert:

Quin  — Q, mit Q = {0,1} .
L : Definition 4.1.5.18
QQuin { Qlin [ — L@Qlin (qlin) = ((qlina Mg(Qlin))a (qlina ,U/@(Qlin))) ( )

Die unscharfe Menge @, die wieder den Fehler des Sugeno-Systems ngm bei der eigentlichen Abbildung
auf die Menge {0, 1} repriisentiert, besteht deshalb aus zwei unscharfen Zahlen 0 = {(, pg(x)) : x € Quin}
und 1 = {(x, pg(x)) : © € Quin} mit Q = {0,1}. Die beiden Zugehérigkeitsfunktionen pg(x) (Definition
4.1.5.19) und pe(z) (Definition 4.1.5.20) werden durch eine LR-Funktion (Definition 4.1.5.21) bestimmt.

L(—z) firz<0

pe(z) = 1 firz =0 (Definition 4.1.5.19)
R(x) firz>0.
Ll-2z) firz<l1

pe(z) = 1 firz=1 (Definition 4.1.5.20)
R(z—1) firz>1.

Die Funktion Lg,, () = ((@, 1g()), (z, pe(x))), die auf die unscharfe Zahlenmenge Q abbildet, hat
als Riickgabewert zwei Tupel, die die unscharfen Zahlen 0 und 1 bedeuten. Graphisch sind die beiden

Dreieckszahlen, deren LR-Funktion in Definition 4.1.5.21 spezifiziert ist, in Abbildung 9 durch ihre Zu-
gehorigkeitsfunktionen dargestellt.

(1—-2) firo<z<1

L(z) = R(z) = { 0 somst. (Definition 4.1.5.21)

Um nun eine Projektion der unscharfen Zahlen 0 und 1 auf Elemente der Menge @ zu erhalten, wurde
die Funktion LQ(9 (Definition 4.1.5.22) definiert. Sie bildet die Elemente der unscharfen Zahlenmenge @
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Abbildung 9: Zugehérigkeitsfunktionen pg und pe fiir unscharfe Zahlen 0 und 1

auf die Menge @ = [0, 1], wie folgt ab:
Q — Q. mit @ = [0, 1]
Loe: und @ = {(¢, 1g(a)) : & € Quin}
(((Jlm, Hg(Qlin))? ((JZm, M@((Jlin))) — L@@(((le, M@(QZin))v (Qh'm M@((Ilm)))) =4q

(Definition 4.1.5.22)

Die Zuordnung von unscharfer Zahl zu einem représentierenden Element erfolgt {iber Interpretation eines

Zugehorigkeitsgrades. Um aus zwei unscharfen Zahlen und einem Element der Zahlen einen neuen Grad

der Zugehorigkeit abzuleiten, ist ein zu interpretierender Term ¢ = Sy (N, (ug())), pg(x)) formuliert

worden. Es wird die Interpretation Z des Terms ¢ auf Belegungen ¢;;,, der Menge @y, wie folgt definiert:

T(Quins qin) (Snr (Ny (1g(@in))), te(@in))) € [0,1] (Definition 4.1.5.23)

Diese Interpretation Z des Terms t ist kongruent mit der folgenden Definition der Funktion LQQ:

Lo (@ins te(@in)), (qin, te(qin))) = maz(1l — ug(quin)), He(qun))) (Definition 4.1.5.24)
= Z(Quin, Quin) (Snr (N (1g(2))), 1g(2)))

Die Beziehung der Kongruenz, die zwischen der Funktion L 0e und der Interpretation Z(Qjin, qiin) besteht,

bildet den semantischen Ubergang von der unscharfen Logik zu einer Abbildung, die in ein qualitatives
System Sq eingegliedert werden kann.

Die Zuordnung von Elementen aus Q;, zu Elementen der Menge @ = [0, 1] ist jedoch semantisch noch
nicht korrekt, denn Werte von g, < —0,5 oder ¢, > 1,5 werden durch die Funktion Lgg,,, mehr
Eins oder Null zugeordnet. Der maximale Fehler, der durch die Normalisierung noch semantisch korrekt
reprisentiert werden kann, ist also fiir falsche und richtige Klassifikationen ein Wert von 0, 5. Es miissen
also die Bereiche ¢, < —0,5 und qj;,, > 1,5 durch einen speziellen Term e abgeschnitten werden, der
einen besonderen, nicht durch die Funktion Lgq,,, semantisch korrekt interpretierbaren Fehlerzustand
identifiziert. Der Term e = N, (S (ug(x), tg(x))) entspricht dem Komplement der unscharfen Menge Q,
was die folgende semantische Interpretation ergibt:

T(Quins Qin) (N (Snr(pg(z), ne(x)))) € [0,1] (Definition 4.1.5.25)

Der Term e spezifiziert eine funktional Zugehdrigkeit g zu einer neuen unscharfen Menge E= {(z,pg) :
x € Qyin}, die die unscharfe Reprisentation eines Fehlerzustands e ist. Dieser Fehlerzustand e ist einziges
Element der Menge E = {e} der Fehlerzustédnde. Die funktionalen Zugehorigkeiten zu den unscharfen
Zahlen 0 und 1, der unscharfen Menge @, und zu der unscharfen Fehlermenge E , sind in der Abbildung
10 dargestellt. Wird nun die Funktion L um die Menge E der Fehlerzustdnde erweitert, so kann
die resultierende Funktion L(Qu e nicht mehr einfach iiber eine kongruente Beziehung von unscharfer
Logik und Funktion definiert werden. Es muss eine Entscheidung getroffen werden, ob die Interpretation
eines neuen Terms s = Sys(ug(x), pg(x)), der die funktionale Zugehdrigkeit zu der unscharfen Menge @
definiert, oder die des Terms e grofer ist. Hierfiir wird ein Prédikat P< bendtigt, die ein Wahrheitswert
fiir die Interpretationen 7 liefert. Das Pradikat P<(Z(Quin, qiin)(€),Z(Quin; quin)(s)) entscheidet also, ob
die Interpretation Z des Terms e kleiner oder gleich der Interpretation Z des Terms s ist. Wenn diese
Fall eintritt, so ist das Pradikat wahr, ansonsten ist es falsch. Die Funktion L(Qu e ist nun, anhand der
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Abbildung 10: Zugehorigkeitsfunktionen pg, e und g fiir unscharfe Zahlen 0, 1 und unscharfe Menge
E

Interpretation Z und des Pradikates P<, wie folgt definiert:

max(l - ;U'Q(QIin))ﬂ N@(Qlin))) wenn P< (I(Qlinv qlm)(e)v
L oum)e(@in: tg(aiin); (iin, te(qin)) = Z(Quin, quin)(s)) = true
€ sonst.
(Definition 4.1.5.26)
Es muss nun noch in der gesamten Abbildung des qualitativen Systems Sg die Funktion LQ@ mit der

Funktion L (QuE)@ ersetzt werden, was die folgende mathematische Abbildung ergibt:

Vi X ... x Vy xC UFE, mit Q =10,1
So :{ L M — QUE, mit @ =[0.1] (Definition 4.1.5.27)

(vi,v2, - vms€) — Ligume © Leg,,, ©Squn (V1,02 - Um, ¢)

Diese Abbildung Sq eines Systems zur Qualitédtsanalyse wird in den folgenden Abschnitten verwendet.
Wird durch das qualitative System Sg auf den Fehlerzustand e projiziert, so wird dieses Datum aus den
Analysen entfernt, da diese Kategorisierung keine analytischen Informationen enthélt, sondern lediglich
nicht durch das System beurteilbar ist.

Klassifizierung der Qualitit R

Eine Alternative zur Normalisierung der Ausgabe des Sugeno-Systems Sg,,, ist eine Klassifizierung. Bei
der Klassifizierung wird nicht auf eine Menge @ = [0, 1] abgebildet, sondern auf eine Menge Qx =
{q1,..,qp} von Identifikatoren von Qualitdtsklassen. Diese Methode wird fiir die Verwendung der Qua-
litdtsanalyse auf limitierten Ressourcen und verteilten Wissensbasen, da ein kontextueller Identifikator
weniger Speicherplatz und Aufwand an Kommunikation benétigt, als Elemente der Menge Q.

Um eine Klassifikation zu erreichen, wird die Funktion L(Qu e durch die Funktion L(QKu e ersetzt.
Die Konkatenation der Funktion L(QKu e und der Funktion LQQ ergibt die klassifizierende Funkti-
on Lo, g, Die Abbildung des neuen qualitative System Sq,., das einen Identifikator einer Klasse als
Ausgabe liefert, ist wie folgt definiert:

VI X..xVyxC — , mit ={q, - i
So.:{ 1 M Qi mit Qx ={ar, - ar} (Definition 4.1.5.28)
(v1,v2, ., Uy, €) L o.ume ° Leqg,., 08q,, (V1,V2, .., Um, €)
Um die Tupel der Funktion L ¢, die auch schon bei der Normalisierung verwendet wurde, noch Klassen

zuzuordnen wird ein Prédikat definiert, das eine scharfe Entscheidung iiber Zugehorigkeit zu einer Klasse
treffen kann. Die Eingabemenge auf der das Pradikat operiert, ist wieder die Interpretation des Terms
t. Das Pradikat Pc(t, [g;]) liefert fiir eine Belegung ¢;;, den Wahrheitswert true, wenn Z(Qyin, qiin)(t) €
[¢;]. In diesem Fall ist Pe(Z(Qiin, qiin)(t), [¢:]) = true wenn |¢;| < Z(Quin, qiin)(t) < [g;]. Damit die
Projektion auf die Menge Q = {¢1, .., ¢y} der Klassenidentifikatoren ¢; eindeutig ist, muss die Menge Q
eine Totalordnung besitzen. Somit werden die Klassengrenzen - |g; | untere und [¢;] obere Klassengrenze
der Klasse [g;] - nach folgender Ordnung bestimmt:

lan] <[] = la2] < [q2] = ... = lar] < [qP]

Ist fir eine Belegung ¢, die Interpretation Z(Qiin,qiin)(t) nicht Element einer Klasse [g;], fiir alle
i€{1,2,.., P}, so wird sie der dem Fehlerzustand e zugeordnet.
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Die Funktion L(QKU e ist mit den Pradikaten Pc und P<, welches auch wieder auf dem Termen s
und e operiert, wie folgt definiert:

¢1 wenn Pe(Z(Quin, quin) (1), [@1])
und P<(Z(Qiin; qiin)(€), Z(Qiin, Giin ) (5))
a2 Wen; Pe((I((glina %m))((t))a [qQCB ()
un: P<I ins Qlin B,I iny Qlin )\ S
L oumye(ain: He(@in), (diin, He(qin)) = : s o

gp wenn Pe(Z(Quin, qiin) (1), [01])
und P<(Z(Qtin, qin)(€), Z(Qin, qin ) (5))
€ sonst.

(Definition 4.1.5.29)
Das qualitative System S, wird in dieser Arbeit nicht verwendet, da hier nur Offline-Analysen gemacht
werden, die nicht in ihren Ressourcen limitiert sind und deren Qualitdten auch nicht in einem Netzwerk
fiir verteilte Wissensbasen kommuniziert werden. Ein Beispiel fiir eine qualitative Klassifikation, fiir die
Klassen [0], [0,1], [0,2], [0,3], [0,4], [0,5], [0,6], [0,7], [0,8], [0,9] und [1], ist in der Abbildung 11 mit
dem Fehlerzustand e dargestellt.

-1 0 1 2
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/ : =
|
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Abbildung 11: Klassifizierte Interpretation der Zugehorigkeitsgrade von Termen ¢ und e resultierend in
Klassenwerten aus @@ und F
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4.2 Adaption der Qualitit des Kontext Algorithmus durch adaptive Algo-
rithmen

In diesem Kapitel werden die Algorithmen zur automatisierten Spezifikation des Sugeno-Regelsystems
SQ.., beschrieben. Da das Sugeno-System Sg,,,, eine kaum durch den Entwickler definierbare Abbildung
§le V1 X oo X Vi x C — Quip ist, weil das Design des zu beurteilenden kontextuellen Algorithmus
A nicht bekannt ist, wird nun in diesem Kapitel eine Methode vorgestellt, die zur automatisierten Spe-
zifikation des Systems zur Qualitidtsanalyse Sq,,, verwendet wurde.

Das Werkzeug, das zur Spezifizierung des Sugeno-Systems /S\le verwendet wird, ist das von MAT-
LAB bereitgestellte ANFIS-Modul. Hierbei steht ANFIS fiir ’Adaptive-Network-based Fuzzy Inference
System’ [Jan93], das eine Methodik der Fusion von neuronalen Netzwerken und einer Sugeno Fuzzy-Logik
bedeutet. Es werden also Parameter die in einer Sugeno Fuzzy-Logik verwendet werden durch Training
eines korrespondierenden neuronalen Netzes adaptiert.

Der erste Schritt zum FErstellen eines neuronalen Netzes ist die Bestimmung des Aufbaus. Die Anzahl
der Neuronen bestimmt die Komplexitdt der resultierenden Logik. Ein selbst-organisierendes Cluster-
Verfahren bestimmt die Architektur des neuronalen Netzes und der initialen Parameter der nichtlinearen
Zugehorigkeitsfunktionen Fj;. Im Rahmen des ANFIS-Moduls wird das subtraktive Clustering verwendet.

Die linearen funktionalen Konsequenzen f; des Sugeno-Systems §le kénnen, anhand der zuvor be-
stimmten initialen Zugehorigkeitsfunktionen, in einem iiberwachten Verfahren der kleinsten Quadrate
bestimmt werden. Die Menge, die zu jedem Datum der Eingabe eine gewiinschte Ausgabe enthélt, muss
vom Entwickler bereitgestellt werden, was die iiberwachten Verfahren ausmacht. Diese Referenz-Menge
ist absolut, sie setzt sich aus den Grenzen des Intervalls [0, 1] zusammen. Die Null steht hierbei fiir die
falsche und die Eins fiir die richtige Klassifikation des zu beurteilenden kontextuellen Algorithmus Ac.
Der Identifikator der kontextuellen Klasse ist in jedem Datum der Eingabe enthalten, was die Besonder-
heit der in dieser Arbeit vorgestellten Methodik bedeutet. Dieses letzte Quadrate-Verfahren ist auch eine
weitere Grundlage zum Aufbau des neuronalen Fuzzy Netzes.

Zum eigentlichen Training des neuronalen Fuzzy Netzes stehen zwei Verfahren im ANFIS-Modul zur
Verfiigung, zum einen ein reines Backpropagation-Training und zum anderen eine hybride Methode. Das
Backpropagation-Training ist ein iiberwachtes Gradientenabstiegsverfahren, das ausgehend von dem Ab-
stand der gewiinschten und der realen Ausgabe des Netzes ein Minimum des Fehlers zu erreichen versucht.
Die gewiinschte Ausgabe ist wieder in der zuvor beschriebenen Referenz-Menge enthalten. Die hybride
Methode fusioniert das Backpropagation-Training und die letzte Quadrate Methode.

In folgenden Abschnitten werden nun die angesprochenen Verfahren anhand des zuvor beschriebenen
qualitativen Sugeno-Regelsystems Sq,,, beschrieben. Die reale Anwendung der Adaptionen des quali-
tativen Systems §Q”” fiir bestehende kontextuelle Systeme A wird in Kapitel 4.3 und Kapitel 5.2
beschrieben.

4.2.1 Initiales subtraktives Clustern zur Bestimmung der Komplexitit o

Zu Begin der Adaption des Sugeno-Systems /S\le an die Eingangsdaten und die gewiinschten Menge
der Ausgangsdaten muss die Komplexitit des multidimensionalen Eingaberaumes bestimmt werden. Dies
wird durch Teilung des Datensatzes, an den es zu adaptieren gilt, in eine gewisse Anzahl von Clustern
erreicht. Die Anzahl der Cluster ist fiir den Algorithmus, der die Cluster bilden soll nicht bekannt. Aus
diesem Grund muss ein Verfahren benutzt werden, das diese Aufgabe selbst-organisierend l6sen kann.
Hier wird ein subtraktives Clustering [Chi96] verwendet, das nicht nur die Anzahl der Cluster berechnet,
sondern auch die initialen Gauss-Funktionen bestimmt.

Es wird ein Datensatz fiir das Training des unscharfen Sugeno-Systems verwendet, der alle kontextuellen
Zustidnde beinhaltet. Sind gewisse Zusténde in diesem Datensatz nicht enthalten, so kann das Resultat
der Adaption fiir diese Zusténde nicht vorhergesagt werden. Im Idealfall wird ein solcher Vektor bei der
Normalisierung des Resultates des Sugeno-Systems Sq,,, auf die Menge der Fehlerzustdnde E abgebil-
det, was aber keinesfalls garantiert werden kann. Mit dieser Forderung an die Vollsténdigkeit des zu
adaptierenden Datensatzes wird die Matrix Vp der Trainingsdaten folgendermafien festgelegt:

T T T
Vr = (VQ,t’VQ,tHw-’VQ,tJrn)
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V1t V1(t+1) T V1(t+n)
V2t V2(t41) T V2(t+n)
Umt U (t41) T Um(t4n)
Ac(Veor) Ac(Vepr) - Ac(Voien)
V1t V1(t+1) T V1(t+n)
V2t V2(t41) T V2(t4n)
= (Definition 4.2.1.1)
Umit Um(t+1) T Um(t+n)
Vim4+1)t  Yim4+1)(t+1) ~° Yim+1)(t+n)

Die Matrix Vi setzt sich also aus den transponierten Vektoren 757 , zusammen, die in Definition 4.1.1.4

spezifiziert wurden und die Eingaben des Sugeno-Systems §le der Qualitétsanalyse bilden. Der Index
k ist Element der Indexmenge T = {t,t + 1,..,t + n}, die die dquidistanten Zeitpunkte der Erzeugung
der Vektoren 73k bestimmt. Da fiir diese Matrix Vr, an die es das Sugeno-System /S\le zu adap-
tieren gilt, eine explizite Unterscheidung von Werten der Eingabe v;; und kontextuellem Identifikator
Ac(¥ ¢k) nicht mehr notwendig ist, wird der Identifikator von nun an mit einem Wert der Eingabe
Vm+1)k ‘= Ac(¥ o) identifiziert. Um die Identifikatoren der kontextuellen Klassen zu erhalten, die
aufgrund des zuvor definierten Vektors V¢ = (v1k, .., Umi) (Definition 4.1.0.3) berechnet werden, muss
ein Algorithmus A der kontextuellen Klassifikation vorhanden sein. Moégliche Spezifikationen fiir einen
solchen Algorithmus Ao werden in Kapitel 4.3 beschrieben.

Anhand dieses Datensatzes V., der auch die Grundlage der weiteren adaptiven Algorithmen in diesem
Kapitel 4.2 ist, kann nun das subtraktive Clustering erklért werden.

Methode des subtraktiven Clusterings

Der Algorithmus des subtraktiven Clusterings [Chi96| schitzt die Zentren der Cluster des Datensatzes Vi
und deren Verteilungen. Hierzu wird der Datensatz Vp anhand der Zugehérigkeit zu den Grenzen Null
und Eins des Intervalls der Qualitat @ = [0, 1] aufgeteilt, was zu zwei Matrizen Vg und Vr; fiihrt. Dies ist
der einzige Bezug zu der Referenz-Menge der gewiinschten Ausgabe des ansonsten selbst-organisierenden
Algorithmus des subtraktiven Clusterings. Um die getrennte Berechnung der Cluster fiir die zwei klas-
senspezifischen Matrizen Vpg und Vipp nicht parallel beschreiben zu miissen, wird der Algorithmus des
subtraktiven Clusterings anhand der gesamten Matrix Vi beschrieben.

Der Algorithmus des subtraktiven Clusterings arbeitet nur auf normalisierten Vektoren, da Parameter
fir Radien benutzt werden, die sonst fiir jede Dimension des Vektors separat definiert werden miissten.
Die Normierung beziiglich des einheitlichen Hyperkubus erfolgt mittels einer noch zu spezifizierenden
Norm ||.||. Eine mégliche Norm fiir die praktische Anwendung, die in Kapitel 4.3 beschrieben wird, ist die
Maximums-Norm ||.|[;mae- Es wird die Norm der Zeilenvektoren ¥ 1 ; := (Vit, Vi(t41)s - Vi(t4n)) berechnet
und damit die jeweilige Dimension der urspriinglichen Vektoren V’g’ &, auf das Intervall [0, 1] normalisiert.
Die Transformation der Matrix V7, des in Cluster einzuteilenden Datensatzes, in die normierte Matrix
Vr, ist wie folgt definiert:

1 0
IV 2l
Vr = . Vr
0 1
IV 1 m|
Vit . V1(t+n)
IV . ll IV .l
V(m+1)t R €% o D1 D)
IV 2o | IV om |
= (vg,t, Vg7t+1, . Vg,t_,'_n) (Definition 4.2.1.2)

Die normierte Matrix Vr setzt sich also aus den transponierten normierten Vektoren vg , Zusammen, die
,
nun in das subtraktive Clustering einfliefen.

Es wird jeder Vektor Vg,z' mit ¢ € T zunéchst als potentielles Zentrum eines Clusters angenommen.
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Fiir alle weiteren Vektoren v, ; mit j # i wird ein Maf der Ahnlichkeit, ein Potential P;(Vr) (Definition
4.2.1.3) zum potentiellen Zentrum v/, ; des Clusters berechnet. Die einzelnen Summanden des Potentiales

tn T T 2 4
Y eelVaiVasl: mit o= (Definition 4.2.1.3)

r

j=tj#i @
P; sind Gauss-Glocken, die anhand der Varianz o2, die im Faktor o = ﬁ steckt, und des jeweilig
betrachteten Mittelwert-Vektors Vgﬂ eine starke Beeinflussung des gesamten Potentials P; bewirken,

wenn sich der betrachtete Vektor vL g nahe am potentiellen Cluster-Zentrum vg befindet. Die Varianz

wird durch einen Parameter r, definiert, der einen Radius der Nachbarschaft bestimmt. Somit ist der
Wert « durch den Radius r, bestimmt, der mathematisch eher ein Durchmesser ist und deshalb noch
halbiert werden muss (%), was die folgende Gleichung ergibt:
1 re\2 12 . 4
o= (;) = Ia’ somit folgt o = E

Vektoren Vg, ;» die auferhalb dieses Radius 7, liegen haben nur einen geringen Einfluss auf das Potential
P,(Vr).

Nun wird der Vektor vgﬂ ausgewéhlt der das hochste Potential P;(Vr) besitzt. Dieser bildet das er-
ste feste Cluster-Zentrum v, mit dem Zugehérigen Potential Pf(Vr). Mit diesem festgelegten ersten
Cluster-Zentrum werden die Potentiale der anderen Vektoren vg’ ; mit j € T nun erneuert. Von jedem
vorherigen Potential P;(Vr) wird das Potential Pj(Vr), multipliziert mit mit einer neuen Exponential-

funktion e #1Va.i=VQhl3 , abgezogen und dem Potential P;(Vr) als neuer Wert zugewiesen (<=), was in
Definition 4.2.1.4 beschrleben wird. Der Wert § = erd durch einen neuen Radius r, definiert, welcher

Pj(Vr) < Pj(Vr) — Pr(Vr)e PIVas—Vauli  mit = 5 (Definition 4.2.1.4)

4
)
b
einen Radius der Nachbarschaft beschreibt, der ein Mindestmaft des Abstandes zum ersten Cluster-
Zentrum definiert. Vektoren Vg,j die sich nahe am ersten Cluster-Zentrum vgl befinden, werden eine

groke Reduktion des Potentials P;(Vr) durch den Faktor e PIVa.i=Vail: erhalten und deshalb sehr
wahrscheinlich nicht zu einem neuen Cluster-Zentrum erwéahlt werden. Um zu dicht gepackte Cluster zu
vermeiden wird ein Verhéaltnis von 7, zu ra von 1, = 1,25 - r, [Chi96] gewiihlt. Wurden alle Potentiale
reduziert, so wird wiederum der Vektor VQ mit dem hochsten Potential P;(Vr) als zweites Cluster-
Zentrum Py (Vr) erwihlt.

Dieser Algorithmus wird in der Abwechslung von Erneuerung der Potentiale und Auswahl neuer Cluster-
Zentren solange wiederholt, bis eine Terminations-Bedingung erfiillt ist. Die allgemeine Formel zur Er-
neuerung der Potentiale P;(Vr) in Abhéngigkeit des zuvor gewéhlten Cluster-Zentrums VZQTk wird in

P,(Vr) < P(Vr) — Pf(Vr)e IV~ Vaull  mit ﬂ:% (Definition 4.2.1.5)
Ty

Definition 4.2.1.5 beschrieben. Das Stopp-Kriterium des Algorithmus des subtraktiven Clusterings wird
fiir das Potential P*(Vr) des letzten Cluster-Zentrums V&TO auf typische Weise Pr(Vr) < 0,15 Pf(Vr)
[Chi96] gesetzt. Alle erneuerten Potentiale P,(Vr), die aufgrund dieses letzten Cluster-Zentrums V*Q:CO
berechnet wurden, erfiillen nicht diese Bedingung.

Umwandlung initialer Cluster in Zugehdrigkeitsfunktionen

Mit der so erhaltenen Menge Z = {val, VG, o} der Cluster-Zentren kénnen nun die zugehorigen Gauss-
Funktionen berechnet werden. Die Menge Z setzt sich nun wieder aus allen Cluster-Zentren zusammen,
die zuvor, aufgrund der Funktionsweise des Algorithmus des subtraktiven Clusterings, fiir die Mengen
Vo und Vpp getrennt berechnet wurden. Da die Vektoren V*Q,k mit k € O = {1, .., 0} aufgrund der algo-
rithmischen Spezifikation aus normalisierten Vektoren v ; mit I € T' beziiglich des Einheits-Hyperkubus
berechnet wurden, sind die Gauss-Glocken, die nun bestimmt werden, auch normiert.

Somit ergibt sich die Zugehorigkeitsfunktion fiir eines der Cluster-Zentren VQ , it einer Gauss-Funktion
wie folgt:
T *T |12
Fyy (x) = e eIXT=Voullz mit dim(x) = dim(vg) ) (Definition 4.2.1.6)
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Wird die Menge Z der Cluster-Zentren wieder als Matrix formuliert, so kann die Gauss-Funktion (Defini-
tion 4.2.1.7) fiir jedes Element und jedes Cluster-Zentrum separat definiert werden. Hierbei ergibt sich aus
dem jeweiligen Element v]; des jeweiligen Vektors Va ; der Mittelwert v7; der normierten Gauss-Funktion

B (mi*U;j)2

* _ (2027%) . 2%
FU(J:Z) =e G mit o7 =

1
2

Da diese Normalverteilungen nur auf normierten Eingabevektoren vg ; mit j € T definiert sind, das

(Definition 4.2.1.7)

eigentliche Sugeno-System S\le (Vo) zur Qualititsanalyse aber auf den urspriinglichen Universen ¥V €
V1 X ... x VY X C definiert ist, muss noch eine Aufhebung der Normierung formuliert werden. Die Elemente
der Cluster-Zentren vl’fj werden zu Mittelwerten p;; der eigentlichen Gauss-Funktionen Fj;(«;) umformu-
liert, indem die normierten Mittelwerte v;; mit der Norm dieser Dimension multipliziert werden, was die

Gleichung p;; =|| V1 || v}; ergibt. Ahnliches muss mit der normierten Varianz o+ geschehen, was die
Gleichung o7; =[| ¥'r; || /o7 ergibt. Die somit erhaltenen Gauss-Funktionen des Sugeno-Regelsystems
§le sind zuerst definiert worden in Definition 4.1.2.6, welche wie folgt wiederholt werden:

-~ (’Ui,*uij)2
2
Fij(v;)=e @7

Die berechneten Cluster definieren nun nicht nur die initialen Zugehorigkeitsfunktionen F;;(x;), sondern
auch die Anzahl o der implikativen Regeln des Sugeno-Regelsystems §le und damit auch die Kom-
plexitét des neuronalen Fuzzy Netzes (Abbildung 12), das zur Verfeinerung der Parameter (07}, 15, ai;)
verwendet wird.

4.2.2 Methode der kleinsten Quadrate zur initialen Adaption der linearen Konstanten

A = (ai )

Die Methode der kleinsten Quadrate ist ein Verfahren, das in der Stochastik zur Schitzung in der Regres-
sionsanalyse [DS81] benutzt wird. Diese Methode versucht eine Kurve in einen Satz von Daten moglichst
genau passend einzufiigen. Die Kurve wird anhand des Abstandes, also dem Fehler der Kurve, zu den
einzelnen Daten eingepasst, was auch recht gut durch den Begriff der kleinsten Fehlerquadrate beschrie-
ben wird. Dieser Abstand (Fehler) wird iiber ein lineares Gleichungssystem formuliert, dessen Losung das
Resultat der Methode ist. Der Datensatz, an den es die Kurve zu adaptieren gilt, resultiert, anhand sei-
ner Grofse, in einem iiberbestimmten Gleichungssystem. Diese iiberbestimmte lineare Gleichung erfordert
eine numerische Losung.

In dem Fall des qualitativen Sugeno-Systems /S\Q“" sollen die linearen Konsequenzen f;, in Abhéngig-
keit von den nichtlinearen Antezedenzien w;, an die Daten V angepasst werden, die wie folgt spezifiziert
sind:

V1t V1(t+1) T V1(t+n)
Vat V2(t+1) T V2(t+n)
Vp = . . .
Umt Um(t+1) e Um(t-l—n)
Vim+1)t  Ym4+1)(t+1)  ~°° Uim41)(t+n)

Der Fehler ¢ (Definition 4.2.2.11) des Sugeno-Systems ergibt sich aus dem Abstand von der vom Entwick-
ler bereitzustellenden gewiinschten Ausgabe uy und der tatséchlichen Ausgabe des Systems. Die Werte
uy der gewiinschten Ausgaben werden in einem Vektor u zusammengefasst, dessen jeweiliges Element uy,
sich eindeutig mit einem Spaltenvektor ¥ ¢ j der Matrix Vp der Daten assoziiert. Die einzelnen Fehler
e pro Eingabevektor ¥V ¢ werden fiir die ganze Matrix Vp aufsummiert und ergeben den gesamten
Fehler E (Definition 4.2.2.12) des Sugeno-Systems fiir den Trainingsdatensatz. Diesen gesamten Fehler
E gilt es anhand eines linearen Gleichungssystems zu minimieren, indem die linearen Gewichte a;; der
linearen Konsequenzen f; fiir dieses Minimum berechnet werden. Um die Formulierung des linearen Glei-
chungssystems zu ermdglichen, muss zundchst die normalisierte gewichtete Summe des Sugeno-Systems
in Operatoren der linearen Algebra umformuliert werden. Die linearen Gewichte a;; miissen aufserdem
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noch vom Rest der Formel isoliert werden, was die Gleichung 4.2.2.1 ergibt. Da sich die Werte der nicht-
linearen Antezedenzien w; durch die Methode der kleinsten Quadrate nicht &ndern, und somit auch die

.. . . -
normalisierten w; nicht, werden sie in dem Vektor b als Konstanten b; zusammengefasst.

~ O wi (Vo) fi(V o
So,, (Vo) = LT it (V) = gV

Y wi(Vo) Y wi(Vq)

o)
= ij Vo)fi(Vq)
Jj=1

folgt

w] (V@)aijvr +wi(Vg)azve + ... + WJ(VQ)a(mH) Um+1 + WJ(VQ)@(mH)J)

I
Mo

j=1
= ((W1(V@)v1, -, w1(V @), w2(VQ)v1, -, w2 (VQ), -, wo (V) V1, -, wo (V@)
(A115 -y A0, Q215 -y Q205 oy Amt1)15 > Umt1)0s A(mt+-2)15 5 A(mt2)0) )
, mit b = (W1 (VQ)v1, .. wo(Vg)) und & := (au, ..,a(m+2)o) folgt
(Gleichung 4.2.2.1)

I
ol
S

Auch alle linearen Gewichte a;; werden, geméf der Ordnung der Zeilenvektoren der Matrix A (Definition
4.1.3.13), in einem Vektor @ vereint. Diese Formulierung der normalisierten gewichteten Summe in einer
Gleichung 4.2.2.1 der linearen Algebra, liefert die Grundlage die Ausgabe des qualitativen Sugeno-Systems
Sq.,. fiir einen beliebigen Vektor ¥ ¢ zu berechnen. Die Berechnung des gesamten Fehlers E wird jedoch
iiber den gesamten Datensatz Vi ausgefiihrt, weshalb eine Matrix By (Definition 4.2.2.9) definiert wurde.
Sie beinhaltet die Vektoren B)k als Zeilenvektoren, die die Konstanten by; der gewichteten Elemente des
Datenvektors ¥V ¢ i enthalten.

w1(7Q7t)v1t . wl(VQﬂ:) e WO(VQ,t)'Ult .. MO(VQ,t)
5 wi(VQu+)vier1) - Wi(Voe+1) - wo(Vut)vigrn) - wWo(VQit1)
T - . . . . .
w1(7Q,t+n)U1(t+n) - wl(VQ,t-s-n) wo(VQ,t+n)U1(t+n) . wo(VQ,t-s-n)
bii o bymt2) 0 bro o by ((me2)0)
B bit+1),1 - bu+n),m+2) 0 buane - B41),((m+2)0)
b(t+n),1 . b(t+n),(m+2) T b(t—i—n),o . b(t+n),((m,+2)o)
by - by
by - by
byt 0 bng1)p
b
b
= . (Definition 4.2.2.9)

Mit dieser Matrix B kann der Vektor der realen Ausgaben des qualitativen Sugeno-Systems gQ“n flir
den gesamten Datensatz Vi wie folgt berechnet werden.

ASle (VQ,t)

So,. (¥
Q“"(,Q’t“) — Br&” (Definition 4.2.2.10)

Sle(VQ,tJrn)

Es wurden nun alle Voraussetzungen hergeleitet um das lineare Gleichungssystem der Methode der klein-
sten Quadrate aufzustellen.
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Methode der kleinsten Quadrate
Die Grundlage der Methode sind die Fehler ¢, die es zu minimieren gilt. Der Fehler den das Sugeno-
System Sq,,, bei der Eingabe Vg,k beziiglich der gewiinschten Ausgabe u; macht, berechnet man wie
folgt: R

e(Vor) :=ur— S0, (Vor) (Definition 4.2.2.11)

Werden die Einzelfehler fiir alle Vektoren V¢ j der Datenmenge Vp aufsummiert, so erhdlt man den
gesamten Fehler F wie folgt:

t+n t+n R 9 t+n p=(m+2)o
E(Vr) =) &(Vor) = (uk - SQ“"(VQ,k)) =S lw— D> bijay
k=t k=t k=t j=1

(Definition 4.2.2.12)
Es wird nun versucht diesen Fehler F zu minimieren, wodurch die Konvergenz ngm (ng) — U, gegen
die gewollte Ausgabe uy erreicht wird. Die erste Ableitung einer Funktion E ergibt fiir ihr Minimum
einen Wert von null, wodurch dieses Eindeutig identifiziert wird. Der Gradient der Fehlerfunktion F fiir
das jeweilige lineare Gewicht a; berechnet man anhand folgender Gleichung:

OF t+n p=(m+2)o
da; Z 2| we - Z brjaj | (—=br) =0 (Gleichung 4.2.2.2)
L - j=1

Das lineare Gewicht a;; besaf bisher zwei Indizes, die zum einen die Dimension 7 des Eingabevektors und
zum anderen die jeweilig Regel j identifiziert, welche jedoch jetzt auf einen Index reduziert wurden, der
das jeweilige Element des Vektors a7’ identifiziert. Durch diesen Gradienten ergibt sich die Gleichung
4.2.2.3, die die Gradienten fiir alle a; € & simultan berechnen ldsst. Die Herleitung dieser Gleichung
4.2.2.3 findet man auch in der Diplomarbeit von Manfred Ménnle [M&n95| in anderer Notation.

2Bra’ —w)T'Br = 0
BEB@T—u) = 0
BYBra&" = Bfu
al = ((BfBr) 'Bf)u (Gleichung 4.2.2.3)

Mit der Gleichung 4.2.2.3 erhélt man nun das {iberbestimmte Gleichungssystem, dessen Losung gerade
die Losung der Methode der kleinsten Quadrate ist. Eine numerisch stabile Losung liefert die Singulér-
wertzerlegung (eng.: Singular Value Decomposition (SVD)), die auch im Rahmen des von MAT LAB®
bereitgestellten ANFIS-Modul benutzt wird.

Die Singulidrwertzerlegung des linearen Gleichungssystems

Die Singularwertzerlegung (SVD) ermoglicht es die Matrix By in drei Matrizen mit bestimmten Eigen-
schaften zu zerlegen. Die Matrix By = UDVT wird so zerlegt, dass die Multiplikation der Matrix ¢
mit ihrer Transponierten U7 = £ die Einheitsmatrix ergibt, die Matrix D eine Diagonalmatrix ist
und die Matrix V orthogonal ist. Durch diese Zerlegung ergibt sich folgende Losung des urspriinglichen
Gleichungssystems (Gleichung 4.2.2.3):

al = wpTuTupv?)-'wpTuTu (Br =uUDVT)
= (wp'py")-'yDTYyTu UTU =€)
= ((PTD)YWT) T vD U (DD diagonal)
= (DTD)-'VD U u (V orthogonal = VW' =€) (Gleichung 4.2.2.4)

— V(DTD)'DTUTu
VD~ H(DT)'D YT
= VDU u

Die Methode der Singulérwertzerlegung und ein QR-Algorithmus zu deren Ausfithrung, wird in dem Buch
'Numerische Mathematik’ [DH93] beschrieben.

Die nun somit berechneten Parameter a;; der linearen Konsequenzen f; bilden einen weiteren Bestand-
teil des neuronalen Fuzzy Netzes, das im ndchsten Abschnitt beschrieben wird. Die weitere Anpassung
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der Parameter a;; wird iiber ein Backpropagation-Training des neuronalen Fuzzy Netzes oder mit wei-
teren Iterationen der Methode der kleinsten Quadrate durch verédnderte Parameter bg; in einer hybriden
Trainings-Methode erreicht.

4.2.3 Aufbau des neuronalen Fuzzy Netzes welches das Sugeno-System §Q”” représentiert

Das Feintuning der Parameter (01-2]-, Wij, @i;) wird mittels eines reinen Backpropagation-Trainings oder
einer hybriden Methode erreicht. Die Hybriditét ergibt sich aus einer Kombination von Backpropagati-
on Training der nichtlinearen Funktionsparameter (ij, ij) und einer von den veridnderten Zugehorig-
keitsfunktionen abhéngigen Optimierung der linearen Funktionsparametern (a;;) durch die Methode der
kleinsten Quadrate.

Abbildung 12: Neuronales Fuzzy Netz, das das allgemeine qualitative Sugeno-Regelsystem représentiert;
diejenigen Neuronen die rechteckig symbolisiert sind, kdnnen durch ein Verfahren des Trainings verdndert
werden, wobei die runden Neuronen nicht verénderliche Operatoren symbolisieren

Zunéchst wird ein neuronales Fuzzy Netz (Abbildung 12, [OL02]) aufgebaut, das das durch subtrakti-
ves Clustering und der Methode der kleinsten Quadrate erhaltene bisherige Sugeno-Regelsystem §le
reprasentiert. Der Vektor ngk wird in seine Elemente aufgeteilt, an die jeweiligen Neuronen der ersten
Schicht tibergeben. Diese Neuronen haben keine funktionale Komponente, sondern verteilen die Elemente
des Vektors 757 , nur auf die zustdndigen Zugehorigkeitsfunktionen der zweiten Schicht des neuronalen
Fuzzy Netzes. Diese Schicht von Neuronen ist die einzige, die bei der hybriden Methode durch das Back-
propagation Training beeinflusst wird.

Die Funktionen Fj; der Neuronen der zweiten Schicht sind die Gauss-Funktionen, die zuvor mittels des
subtraktiven Clusterings berechnet wurden. Die Menge o der Cluster bestimmt den Aufbau des neuro-
nalen Fuzzy Netzes, anhand der durch sie bestimmten Anzahl von implizierenden Regeln. Dies ist die
Schicht deren Parameter (02»2]», i5) durch das Backpropagation Training, gegeniiber der gewollten Ausgabe
u, angepasst werden soll. Um diesen Fehler zu minimieren wird iiber das Gradientenabstiegs-Verfahren
ein Minimum in der mehrdimensionalen Fliache der Fehler gesucht.

Die Neuronen der dritten Schicht symbolisieren eine einfache Operation, die Multiplikation der Funkti-
onswerte Fij(Va i) der Zugehorigkeitsfunktionen, die die Gewichte w;(¥ ¢ 1) ergeben. Diese Ergebnisse
werden verdoppelt und einmal direkt an die fiinfte Schicht und einmal {iber die Neuronen der vierten an
die fiinfte Schicht von Neuronen weitergegeben.
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In die vierte Schicht von Neuronen werden neben den Ausgaben der dritten Schicht noch die Funkti-
onswerte f;(V ¢ ) der linearen Konsequenzen mit eingespeist. Da die linearen Konsequenzen der Regeln
fiir die hybride Methode nur indirekt vom Backpropagation-Training beeinflusst werden, stehen sie in
der graphischen Darstellung (Abbildung 12) leicht auferhalb des eigentlichen neuronalen Fuzzy Netzes.
Die Neuronen fiihren wieder, wie die der Schicht drei, eine Multiplikation der Eingangswerte aus, was
die Formel w;(¥V 1) fj(¥¢,k) als einen Bestandteil der gewichteten normalisierten Summe Sq,,, (Vo.x)
ergibt.

Vor der Schicht des Neurons das die Ausgabe des neuronalen Fuzzy Netzes berechnet, befindet sich
eine Schicht die zwei Neuronen beinhaltet. Diese berechnen jeweils Summen, das eine bildet die ge-
wichtete Summe 27, w;(¥qx)fi(Vox) und das andere die Summe des normalisierenden Wertes

21w (Vo)

Zur Berechnung der Ausgabe, der neuronalen Abstraktion des Sugeno-Regelsystems gQ”n, muss in der
letzten Schicht das Neuron der Ausgabe eine Division ausfithren. Dieses Neuron bildet den letzten opera-
tionellen Bestandteil der normalisierten gewichteten Summe Y°7_, w; (¥ q.k) fi (¥ .k)/ 25-1 wi (¥ Q.k);
die das Resultat des Sugeno-Regelsystems ist.

Da der Aufbau des neuronalen Fuzzy Netzes nun beschrieben ist, kann der reine Backpropagation-
Algorithmus, der zum Tuning der funktionalen Zugehorigkeiten und linearen Konsequenzen benutzt wird,
definiert werden. Die Verdnderung der Parameter der Zugehérigkeitsfunktionen bedingt auch bei der hy-
briden Methode eine Anderung der linearen Konsequenzen mittels der Methode der kleinsten Quadrate.
Dieser Zusammenhang wird nochmals im Detail beschrieben.

4.2.4 Backpropagation-Training zum Tuning der Zugehorigkeitsfunktionen F;; und der li-
nearen Konstanten A = (a;;)

Die Optimierung der veréinderbaren Parameter (afj, Iij, ai;) kann anhand des neuronalen Fuzzy Netzes
(Abbildung 12) iiber ein Backpropagation-Training des Netzes durchgefiihrt werden. Das Backpropagation-
Training tibertrégt den Fehler, der sich zwischen Eingabe V und gewollter Ausgabe u ergibt, zuriick durch
das neuronale Netz zu der Schicht der Neuronen, die aufgrund dessen verdndert werden sollen. In dem
hier vorliegenden Fall sind nur zwei Schichten des Netzes adaptierbar, da die anderen Operatoren sind.
Somit sind die Parameter (07, y1;;) der nichtlinearen Zugehéorigkeitsfunktionen F;; und die Gewichte (a;;)
der linearen Konsequenz f; zu verdndern.

Die Adaption wird durch einen Gradientenabstieg [M&n00] berechnet, indem in einer Fehlerfunktion F
(Definition 4.2.4.16) versucht wird ein moglichst globales Minimum zu finden. Die Fehlerfunktion E(Vr)
wird iiber den zu lernenden Datensatz Vp berechnet, wobei der Einzelfehler e(¥ ¢ ) (Definition 4.2.4.17)

t+n
1
E(Vr) := 3 ZEQ(VQ,;C) (Definition 4.2.4.16)
k=t

aus der Distanz der Ausgabe §Q“"(7Q,k) beziiglich des Eingabevektors ¥ ¢ ; und der gewiinschten

Ausgabe uy, fiir diesen Vektor berechnet wird. Das initiale Sugeno-System /S\szv das den Referenzwert zu
Beginn des Trainings ergibt, wurde zuvor durch das subtraktive Clustering und die Methode der kleinsten

e(Faun) = ur — Squ. (Faur) (Definition 4.2.4.17)

Quadrate bestimmt. Um nun die Gradienten fiir die einzelnen Parameter (afj, ij, @i;) zu bestimmen,
muss eine Formel definiert werden, die zum einen die Position des Parameters im neuronalen Netz (Ab-
bildung 12) wiedergibt und zum anderen den Fehler e(¥ ¢ x) des derzeitigen Vektors ¥ ¢ 5 enthilt.

Ableitung der Parameter der linearen Konsequenzen

Aus den Forderungen an die Herleitung der Gradienten ergibt sich fiir die Parameter a;; der ersten
Funktionen f;, die in der Riickrichtung von Ausgang zu Eingang des neuronalen Netzes auftreten, die
Gleichung der Gradienten [Man95][M&n00]| wie folgt:

N 0 2f(V g
oF @ Shw(Fh) e
aa__ = (_I)ZE( Q7kf) o VT
ij P 211 wi( Q,k)
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Hn (v (7L Yo, of (V4
— Z e ?’k)wj( TQ’k)v k, da ful Q’k) =vjr  (Gleichung 4.2.4.5)
k=t 21:1 wl(VQJg) da;

Der Index j beschreibt in dieser Gleichung die jeweilige Regel, deren Konsequenz die lineare Funktion f;
ist.

Ableitung der Parameter der nichtlinearen Antezedenzien

Die beiden Gradienten % und 8E] der nichtlinearen funktionalen Zugehorigkeit Fj; berechnet man
durch die gleichen Positionen im neuronalen Fuzzy Netz, weshalb ihre Zusammensetzungen dhnlich sind.
Beide Gradienten sind vom derzeitigen Parameter des anderen abhéngig, da sie Bestandteil der gleichen
Funktion F;; sind. Der Gradient [M&n95|[M&n00] fir den Mittelwert p;; der Gauss-Funktion ergibt sich

somit wie folgt:

OF t+n o Ow VT .
5 = S —e(Faor)d fl(vg,k)% (Gleichung 4.2.4.6)
Hij k=t 1=1 Hig

Die Ableitung des gesamten Gradienten % fir den Mittelwert p;; ergibt sich schrittweise iiber die
ij
Ableitungen [M&n95] der einzelnen Bestandteile. Der erste Schritt ist die Definition der normalisierten

Gewichte wj, die wie folgt aufgebaut sind:
T
w;i(Vo.r)

(vT = 9k
“s(Vau) S (Vo)

(Definition 4.2.4.20)

. . : : . ow(V .
Fiir diese normalisierten Gewichte kann nun der erste partielle Gradient %M_Q”“) hergeleitet werden,

was fiir den Index [ # j zu folgender Gleichung fiihrt:
awl(vg,k) . —wz(V’g,k) 8“&'(?5,1@)
Ot B 0 2 Ouyj
i (Zs:l ws(vak)) i

(Gleichung 4.2.4.7)

Ist der Index [ = j so ist die Ableitung nach p;; wie folgt beschrieben:

o ow; (Vg ow; (Vg1
0o, (Siws(v8,0) 2u0Tes) - (v ) 2 o)
al”'lj (Zzzl ws(vg,k))
(ZZ:1 ws(Vg,k)) —w;j (Vo) ow; (Vo 1)

= 5 3 : (Gleichung 4.2.4.8)
(Zzzl ws(vg,k)) Hig

Der néchste Schritt ergibt sich anhand der normalisierten Gewichte w, die die eigentlichen Gewichte w;

w; (Vg

enthalten. Deren Gradient 7Q’“) leitet sich folgendermafsen ab:

ow; (V4
“’JT - H Fyj (o) 3F OFy (vik) (Gleichung 4.2.4.9)
¥

Op;
1=1 Hag
L#3j

Zuletzt in der Hierarchie des neuronalen Fuzzy Netzes steht die Gauss’sche Zugehérigkeitsfunktion Fj;,
deren Ableitung den letzten Gradienten in Gleichung 4.2.4.10 ergibt.

OF _(Uik—uij)2
OFy(vin)  _ Gy ik — )
. - 2
(9/,&1'] Uij

Fzg(vzk)(vlLQMU) (Gleichung 4.2.4.10)

ij
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Der Gradient ai—E der Varianz o;; ist durch die Gleichung 4.2.4.11 beschrieben, der sich bis auf den

v

partiellen Gradienten der Gauss’schen Zugehorigkeitsfunktion F;; mit der Ableitung des Gradienten 88,5j
fiir den Mittelwert p;; deckt. Aufgrund der Ahnlichkeit der partiellen Gradienten werden diese an

OF = 0 (¥ h) _

Doy = kz::t —e(Vour) ; fl(VQ’k)Tij (Gleichung 4.2.4.11)

dieser Stelle nicht beschrieben, sondern nur der letzte Gradient MQJT(U’“) iiber die Gleichung 4.2.4.12
ij

abgeleitet.

, )2
OF;j(vie) e*% (vik — pij)?
(90'1']' o—z;))j
F (Uik - Mij)g .
ij(vik)T (Gleichung 4.2.4.12)
ij

Erneuerung der Parameter nach jeder Epoche
Mit dem Gradientenabstieg wird iterativ innerhalb der Fehlerfliche, die sich durch die Funktion E(Vr)
und den zu bestimmenden variablen Parametern (0‘%, Hij, @i;) ergibt, ein Minimum gesucht. Das Verfahren
stoppt, wenn ein Minimum in der Fliche gefunden wurde. Die Iteration erfolgt mittels mehreren Trainings-
Epochen, bei denen jeweils die Werte der Gradienten fiir den Datensatz Vr in Abhéngigkeit von der
gewiinschten Ausgabe u berechnet wird. Nach jeder Epoche werden die Parameter (cr?j, Lij, Gij) mit den
berechneten Gradienten erneuert, wobei eine Schrittweite A den Bewegungsradius in der Fehlerfliche

festlegt. Die Erneuerungen [Chi96] pro Epoche sind wie folgt definiert:

oF

3715 (Definition 4.2.4.27)

oF OF
Wij < Mij — )\Wij’ O35 <= 045 — )\3?7] und Qjj < Q5 — A
Die Identifikation eines Minimums ist recht problematisch, da nicht zwischen lokalen und globalen Minima
unterschieden werden kann. Auch kénnen Plateaus nicht klar bestimmt werden. Hierbei ist ein anfing-
licher Wert der Parameter wichtig, der schon nahe an einem Minimum liegt, was durch die anféingliche
Methode der kleinsten Quadrate und das subtraktive Clustering wahrscheinlich ist.
Auch die Wahl einer guten Schrittweite ist fiir den Erfolg des Verfahrens essentiell. Wird eine zu grofe
Schrittweite gewéhlt, so kénnen Minima iibersprungen werden oder es wird innerhalb einer Schlucht
hin und her gesprungen ohne ihr Minimum zu erreichen. Wird die Schrittweite zu klein gew#hlt, so
werden sehr viele Iterationen gebraucht bis ein Minimum erreicht wird. Oft wird die Schrittweite pro
Epoche verandert, wobei mit einer hohen angefangen und diese pro Iteration verkleinert wird. Auch ein

Momentum-Term kann die Konvergenz des Verfahrens verbessern.

4.2.5 Hybrider lernender Algorithmus zum Tuning der Zugehdrigkeitsfunktionen F,. und
der linearen Konstanten A = (a;;)

Bei dem hybriden Ansatz zum Tuning der Parameter (a?j, ij) der nichtlinearen funktionalen Zugehorig-
keit F;; und der Gewichte a;; der linearen Konsequenzen f;, wird eine Mischung aus Backpropagation-
Training und Methode der kleinsten Quadrate benutzt.

In der Riickwértsrichtung von Ausgang zum Eingang des neuronalen Fuzzy Netzes (Abbildung 12) wer-
den mittels des in Kapitel 4.2.4 beschriebenen Backpropagation-Trainings neue Werte fiir die Parameter
(ofj, ij) berechnet. Hierzu werden die schon definierten Gradienten 367]? (Gleichung 4.2.4.6) und a(?;i”
(Gleichung 4.2.4.11) bendétigt, die pro Epoche des Trainings erneuerte funktionale Zugehorigkeiten F;;
liefern.

Da die funktionalen Zugehdrigkeiten Fj; in der Riickwértsrichtung neu berechnet wurden, kénnen nun
in der Vorwértsrichtung neue lineare Konsequenzen f; berechnet werden. Die Methode der kleinsten
Quadrate bildet das Minimum der linearen Gleichung tiber @ ;, die wiederum abhéngig ist von den funk-
tionalen Zugehorigkeiten die iiber die Gewichte in der Matrix W; représentiert sind.

Eine Epoche, die sich {iber die gesamte Matrix Vp bildet, setzt sich also aus einer Riickwartsbewegung des
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Backpropagation-Training und einer Vorwéartsbewegung der Methode der kleinsten Quadrate zusammen.
Diese hybride Methode ist in der Epoche zu beenden, in der eine Verschlechterung gegeniiber dem Fehler
einer Check-Menge erreicht wird.
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4.3 Das Stift-Artefakt

Die theoretischen Annahmen, die in Kapitel 2.2.1 gemacht wurden, erfordern eine Verifikation anhand ei-
nes realen Systems, das die dynamischen Daten aus Sensoren erhélt. Das Sugeno-System Sg,,,, ergibt sich
anhand einer Datenmenge mittels adaptiver Algorithmen (Kapitel 4.2). Diese Datenmenge muss durch
ein reales System geliefert werden, da reale dynamische Verhaltensweisen von Sensoren kaum simuliert
werden konnen und eine Simulation auch keine analytische Grundlage liefern wiirde. Es muss auch ein
kontextueller Algorithmus A vorhanden sein, der hinsichtlich seiner Qualitdt pro Datum zu beurteilen
ist. Dieser Algorithmus A, der die Erkennung der kontextuellen Zusténde leistet, kann in seiner Analyse
nicht vorhergesagt werden, da Wissen iiber seine Funktionsweise nicht gefordert ist.

Mit einem somit geforderten realen System kénnen dann dynamische Verhaltensweisen einer trainierten
Sugeno-Logik Sq,,, fiir Qualitéten analysiert werden, und dies nicht nur fiir Wechsel von kontextuellen
Zusténden. Es kann auch ein Verhalten der Logik innerhalb kontextueller Zustdnde beobachtet werden
und dieses mit anderen kontextuellen Zustédnden verglichen werden.

Ein System das verschiedene Algorithmen der kontextuellen Analyse von sensorischen Daten bereit-
stellt, ist das Stift-Artefakt. Dieses besteht aus einer Hardware-Komponente, einen im TecO entwickelten
Particle Computer, und einer variablen Software-Komponente, die wiederum aus einer Einheit zur Kom-
munikation und einer Algorithmik zur Kontexterkennung zusammengesetzt ist. Der verwendete Particle
Computer ist in Abbildung 13 in einzelnen Teilen (links) und montiert auf einem Stift (rechts) darge-
stellt. Die Partikel-Hardware besteht aus einem Partikel 2/29, der ein drahtloses Kommunikationsmodul

Abbildung 13: Bestandteile des Stift-Artefakts in Einzelteilen (links) und montiert auf dem Stift (rechts)

TR1001, einen Mikrocontroller PIC18LF6720 und eine Schnittstelle fiir andere Module enthilt, und ei-
nem Sensor-Board 1/92, das verschiedene Sensoren vereint. Auf dem Sensor-Board befinden sich auch
die verwendeten Beschleunigungs-Sensoren ADXL 210, die Werte fiir Beschleunigungen in x-, y- und
z-Richtung liefern. Um eine ausreichende Stromversorgung fiir einige Stunden zu gewéhrleisten wurde
eine AAA-Batterie gewéhlt. Die spezifischen technischen Daten zu dieser Hardware, befinden sich auf der
Webseite [Par06] der Particle Computer.

Die Software die auf dem Mikrocontroller ausgefithrt wird, wurde von Pablo Estévez im Rahmen seiner
Master-These [Est06] entwickelt. Diese Software besteht entweder aus einem neuronalen Netz N2 ©“roPen
oder einem unscharfen Sugeno-Regelsystem Sguzzype" jeweils mit Klassifikation, welche beide zur Erken-
nung von drei verschiedenen kontextuellen Zustédnden eingesetzt werden. Beide Algorithmen werden mit
Modulen von Matlab erstellt und in C-Code {ibersetzt auf dem Stift-Artefakt ausgefiihrt. Das kontextu-
elle Sugeno-Regelsystem Sg"“ype" wird in Kapitel 4.3.1 beschrieben und das neuronale Netz N < rofen
zur Kontexterkennung wird in Kapitel 4.3.2 beschrieben. Die ausfiihrliche Anleitung zur Erstellung der

beiden Systeme findet sich in den Arbeiten von Estévez [Est05][Est06].
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4.3.1 Fuzzy Logik zur Kontexterkennung S

Das unscharfe System zur Kontexterkennung Sguzzypen fiir das Stift-Artefakt unterscheidet sich kaum
vom unscharfen System zur Qualitétsanalyse Sg"zzypm, da in beiden Systemen die Zuordnung von
vorverarbeitetem Sensor-Datum zu Kontextklasse oder Qualitdtsmaf iiber eine unscharfe Sugeno-Logik

erfolgt. Der Vektor der vorverarbeiteten Eingabe 75"”7“’136" := (v1,v2,v3) des kontextuellen Sugeno-

~FuzzyPen
Systems SC:izy “" ist wieder um eine Dimension kleiner, als der Vektor der qualitativen Klassifikation

Vguzzypm := (v1,v2,v3,v4), denn dieser beinhaltet noch den Identifikator des erkannten kontextuellen

FuzzyPe FuzzyPe
Zustandes vy := SC“ZZZI Pn(vcuzzy en)'

Das System zur Kontextekennung ist im Umfang der Regeln, die die unscharfe Logik bestimmen, we-
sentlich komplexer, da zur Reduktion des Daten-Raumes eine Aufteilung anhand eines Gitters eingesetzt

wird und nicht ein subtraktives Clustering. Diese Gitter-Partitionierung und die Auswirkung auf das
~FuzzyP
resultierende kontextuelle Sugeno-System SCZizy “ werden im Folgenden beschrieben.

Das gesamte System zur kontextuellen Klassifikation und qualitativen Analyse ist mit dessen Schnitt-
stellen in Abbildung 14 dargestellt. Die weiteren Systeme, die in der Hierarchie der Verarbeitung von

///k
LTI TP C T TP T Fadxl,

(LTI H\HHHHHadey
(LTI T [ Tadxl,

\
~
\

Abbildung 14: Zusammenhénge von kontextueller Fuzzy Logik Sc und Spezifikationen der qualitativen
Analyse Sq fiir das Stift-Artefakt

Sensordatum hin zu Klassenidentifikatoren auftreten, sind in der gleichen Abbildung dargestellt. Zuerst
werden die Daten der Sensoren in einen kontinuierlichen Speicher eingespeist, der bei ihrem Auslesen wie-
der frei wird. Das Auslesen erfolgt durch den ersten Schritt der Verarbeitung, die als Resultat einen Vektor
an der Schnittstelle des Systems iibergibt. Die einzelnen Komponenten dieser Hierarchie werden nun in
folgenden Abschnitten fiir dieses Stift-Artefakt, mit dessen kontextuellem Sugeno-System beschrieben.
Wie dieses Sugeno-System zur Kontexterkennung automatisiert erstellt wird, ist auch in diesem Kapitel
erklart.

Auslesen der Sensoren fiir die Beschleunigung

Die Grundlage der Kontexterkennung, und aufgrund dessen auch der Qualitédtsanalyse, bilden die Daten
der Sensoren, die {iber den Mikrocontroller zu dquidistanten Zeitpunkten gemessen werden. In dem be-
trachteten Fall des Stift-Artefaktes messen die verwendeten Sensoren (adxl) die Beschleunigung in x-, y-
und z-Richtung. Sie bilden einen kontinuierlichen Strom von Messwerten, der bei Aktivierung des Arte-
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faktes zum Zeitpunkt 0 beginnt und bei der Deaktivierung zum Zeitpunkt 7 endet. Somit ergibt sich fiir
jede Richtung eine Menge von Messwerten, die wie folgt definiert ist:

X = A{%0, 21, T, Teq1s -, Tan, -, TT} (Definition 4.3.1.1)
Y = {yOa Y1, - Yty Yt+15 -3 Ytt+ny -+ yT} (Deﬁnition 4312)
Z = {20,721, 2ty 24415 - Btny 0 2T} (Definition 4.3.1.3)

Die Mengen X, Y und Z, werden iiber den gesamten Zeitraum der Aktivitat des Artefaktes gebildet. Zur
Verarbeitung dieser Messwerte miissen diese Mengen nun in kleinere Mengen unterteilt werden, die in ei-
nem kleineren Zeitraum 7' gemessen wurden. Diese Teilmengen kénnen dann an der unteren Schnittstelle
(Abbildung 14, zweit unterste gestrichelte Linie) der Vorverarbeitung an diese weiter gegeben werden. Die
Teilmengen sind iiber den Zeitraum 7T := {¢,t+1,..,t+n}, der eine Breite eines Fensters der Betrachtung
beschreibt, zu bilden und aus Griinden der Weiterverarbeitung als Vektoren X 7", 5" und Z 5" zu
bezeichnen. Die Breite dieses Fensters und sogleich die Grofte des Zeitraumes ist n + 1. Die Anzahl der
Messwerte n + 1 die fiir die Vorverarbeitung und danach fiir den jeweiligen kontextuellen Klassifikator
bendétigt werden, héngt von dem erwiinschten Resultat der Klassifikation und dem Abstand 7 zwischen
den einzelnen Messwerten ab. Ist ein hochdynamischer kontextueller Zustandswechsel zu erwarten, so
muss n + 1 klein sein. Sind die Ubergéinge von einem zum anderen kontextuellen Zustand eher langsam,
so kann n grofer gewahlt werden.

Der zeitliche Abstand 7 := j — i zwischen zwei Messwerten zum Zeitpunkt ¢ und dem darauf folgenden
Zeitpunkt 7, ist fiir alle sukzessiven Messwerte gleich, was die zuvor geforderte Aquidistanz ausdriickt.
Dieser Abstand 7 ist ebenso fiir die Grofe n + 1 von Bedeutung wie die Dynamik der kontextuellen
Zustandswechsel, da diese beiden korrelieren.

Vorverarbeitung der Sensordaten durch Berechnung der Standardabweichung

Die Messdaten sind Werte der Beschleunigung, die auf kontextuelle Zusténde eines Stiftes abgebildet
werden sollen. Die Zusténde, die zu erkennen sind, sind ’liegend’, ’schreibend’ und "bewegt’. Die Aufgabe
der Vorverarbeitung der Messdaten fiir den Algorithmus zur Klassifikation ist nun eine Reduktion der
Dimensionalitdt von n + 1 auf 1, und dies fiir jede Richtung des Raumes (x, y und z), deren Beschleu-
nigung gemessen wird. Es konnen auch mehrere parallele Schritte der Vorverarbeitung bendtigt werden,
je nach dem welche Informationen der Algorithmus der kontextuellen Klassifikation benétigt. In dem
zu beschreibenden Fall einer unscharfen Sugeno-Logik wird nur eine Methodik der Reduktion benutzt,

. . N . . . FuzzyP

da zum einen eine hohere Dimension des Eingabevektors ¥ "**Y"“" | des kontextuellen Sugeno-Systems

gFuzzyPen | . .. e 1 . . .
Ciin , eine wesentlich grofere Komplexitét dieses bedingt und zum anderen dieses System mit einer

geschickten Reduktion eine gute Erkennung leistet. Eine zu hohe Dimensionalitit des Eingabevektors,
und einer somit erhohten Information dessen, kann fiir viele Algorithmen der Klassifikation sogar ein
schlechteres Resultat bedingen.

Aus genannten Griinden und wegen der Unterscheidbarkeit der kontextuellen Zusténde des Stift- Artefaktes
anhand der Abweichungen der Messdaten voneinander, wurde die Standardabweichung, als Reduktion der
Dimensionalitét fiir jede Richtung der gemessenen Beschleunigung, gewéhlt. Fiir die x-Richtung berechnet
sich diese Standardabweichung, so wie analog fiir die Richtungen y und z, wie folgt:

t+n
! Z(% — p(RE))2 (Gleichung 4.3.1.1)

i=t

o(RF) =

n+1

Die in der Gleichung der Standardabweichung o verwendete Funktion des Mittelwertes i - welches Funk-
tionssymbol nicht mit dem der funktionalen Zugehorigkeit zu unscharfen Mengen zu verwechseln ist - ist
in folgender Gleichung beschrieben:

(R = 1 in (Gleichung 4.3.1.2)

Der 3-dimensionale Vektor ¥ 5“**"*" (Definition 4.3.1.6), der an der Schnittstelle des gesamt Systems
zur Kontexterkennung und Qualitatsanalyse (Abbildung 14, zweit oberste gestrichelte Linie) des Stift-
Artefaktes iibergeben wird, ist Element der Universen V; x V5 X V3 der Standardabweichungen.

Vguzzyf’en EV; X Vo Xx V3 CR (Definition 4.3.1.6)
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Die einzelnen Elemente sind wie folgt, iiber die Standardabweichungen der zum Zeitraum T gemachten
Messwerte der Beschleunigungen in x-, y- und z-Richtung, zu berechnen:

Vguzzypen = (U(xt,--axt-i-n)ao-(yh"7yt+n)70-(zta--azt+n))

= (o(Xr™),0(¥17) 0(Z1)
= (v1,v2,v3) (Definition 4.3.1.7)

~FuzzyP
Im folgenden Abschnitt werden nun das kontextuelle Sugeno-System Sozzzy “ und der Unterschied zum

~FuzzyP
qualitativen Sugeno-System SQZizy - beschrieben, die beide in einer Variante der Software des Stift-

Artefaktes kombiniert sind. Die beiden Systeme werden pro Vektor vguzzypen sequentiell ausgefiihrt,

wobei der kontextuelle Klassifikator Sc das vierte Element des erweiterten qualitativen Eingabevektors
FuzzyPen 1. . . .
VQ liefert und somit zuerst ausgefithrt wird.

Das kontextuelle Sugeno-System

Die Komplexitét und Dimensionalitét der Eingabe bestimmen nicht nur die Anzahl der Regeln der Sugeno-
Systeme, sondern auch die gewéihlte Methode des Clusterings, die im Rahmen der adaptiven Algorithmen
verwendet wird. Wie im Allgemeinen ein qualitatives Sugeno-System S, durch adaptive Algorithmen
zu erstellen ist, wurde in Kapitel 4.2 beschrieben. In diesem Fall wurde eine Methode des subtrakti-
ven Clusterings gezeigt, die fiir die Erstellung der qualitativen Sugeno-Systeme verwendet werden soll.
Im Rahmen der kontextuellen Sugeno-Systeme wird eine andere Methode zur Erstellung des initialen
Sugeno-Systems zur Kontexterkennung verwendet, die Gitter-Partitionierung. Diese Methode teilt das
Universum der Eingabe gleichméfig in eine gewédhlte Anzahl von homogenen Zugehorigkeitsfunktionen
auf. Der Mittelwert der ersten Zugehorigkeitsfunktion einer Dimension der Eingabe wird auf die untere
Grenze des entsprechenden Universums gesetzt. Die letzte Zugehorigkeitsfunktion erhélt als Mittelwert
die obere Grenze dieses Universums. Alle weiteren Funktionen der Zugehdorigkeit werden in dem univer-
salen Intervall der Dimension dquidistant verteilt. Die Spreizung der Funktionen wird so bestimmt, dass
sich die benachbarten Funktionen in ihrem Funktionswert von % schneiden. Die Art der funktionalen
Zugehorigkeit kann ebenso gewéhlt werden wie die Anzahl der Funktionen pro Dimension des Eingabe-
vektors. Auch die durch die Spezifizierung der Sugeno-Logik gegebenen Konsequenzen der Implikation,
ob linear oder konstant, konnen durch den Entwickler spezifiziert werden. Diese Freiheitsgrade sind bei
der Methode des subtraktiven Clusterings nicht gegeben, da Gaussfunktionen und lineare Konsequenz
gefordert werden. Die Anzahl der funktionalen Zugehorigkeiten wird durch den Algorithmus des subtrak-

tiven Clusterings selbst-organisierend berechnet.

In der Arbeit von Estévez [Est05] werden lineare Trapez-Zugehorigkeitsfunktionen und lineare Konse-
quenzen vorgeschlagen, was auch in eigenen Versuchen zu guten Resultaten der Klassifikation gefiihrt
hat. Die Vorteile der Effizienz, die lineare Trapez-Funktionen gegeniiber Gauss-Funktionen liefern, wer-
den durch den wesentlich komplexeren Regelsatz eigentlich wieder aufgehoben, denn in der regelbasierten
Verkniipfung der funktionalen Zugehorigkeiten werden alle Kombinationen der verschiedenen Dimensio-
nen verwirklicht. Die Anzahl o der Cluster, die durch das subtraktive Clustering bestimmt wurde hat
direkt die Anzahl o der Regeln bestimmt. Die Anzahl o der Regeln, die durch die Methode der Gitter-
Partitionierung bedingt werden, berechnet man anhand der Dimensionalitiat m des Eingabevektors und
der Anzahl o; der funktionalen Zugehorigkeiten pro Dimension ¢ wie folgt:

o=

0; (Gleichung 4.3.1.3)
i=1

Da dieses kontextuelle Sugeno-Regelsystem als Softwarekomponente Bestandteil des Mikrocontroller ba-
sierten Stift-Artefaktes ist, muss eine erhohte Komplexitit des Regelsatzes gegeniiber einer effizienteren
Berechnung der Zugehérigkeit abgewogen werden. Auch sind unterschiedliche Resultate der Klassifikation
der Sugeno-Logik zu beobachten, was ebenso einer Entscheidung des Entwicklers bedarf. Diese Abwé-
gungen sind jedoch nicht Bestandteil dieser Arbeit, da diese die Qualitatsanalyse und nicht die Kontex-

terkennung ergriindet. Aus diesem Grund wurde den Vorschlagen von Estévez [Est05], zur Konstruktion
~FuzzyP
des kontextuellen Sugeno-Systems SCZizy en, Folge geleistet.

~FuzzyP

Das kontextuelle Sugeno-Regelsystem SC: izy “ besitzt 3 lineare Zugehorigkeitsfunktionen pro Dimen-
sion des Eingabevektors, was eine Anzahl der Regeln von o = 3 -3 -3 = 27 ergibt. Die Anzahl o der
linearen Konsequenzen entspricht der Anzahl o der Regeln, wie auch schon zuvor bei dem qualitativen
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Sugeno-Regelsystem. Die funktionalen Zugehorigkeiten sind Trapez-Fuktionen, die wie folgt zu berechnen
sind:
L(#=%) firz<m
Fij(v;) = o firm<z<m (Definition 4.3.1.9)
R(™=%)  fiir o > m.

Die Trapez-Funktionen Fj; sind symmetrisch und werden anhand der LR-Funktion berechnet, die schon
bei der Normalisierung des linearen Resultates des qualitativen Sugeno-Systemes durch die Definition
4.1.5.21 beschrieben wurde und hier wiederholt wird:

by =Ry ={ {17 b <o<d

Die Gitter-Partitionierung bedingt statische Parameter der funktionalen Zugehérigkeiten nach deren Er-
stellung. Die Parameter der linearen Konsequenzen sind somit die einzigen Funktionen, die durch die
iiberwachten lernenden Verfahren veréndert werden. Die {iberwachten Verfahren bendtigen wieder einen
Vektor W von gewiinschten Ausgabedaten als Referenz. Die gewiinschten Ausgaben sind durch die Iden-
tifikatoren der Klassen vom Entwickler zur Verfiigung zu stellen. Im Falle des Stift-Artefaktes ist die
Klasse ’liegend’ durch 0, ’schreibend’ durch 127 und 'bewegt’ durch 255 zu identifizieren. Um bei grofen
Datensitzen die Bezeichnung eines jeden Datum Vg'fizype” der Eingabe mit dem entsprechenden Identi-
fikator u; zu erleichtern, wird empfohlen Datensétze fiir jeden kontextuellen Zustand separat zu erstellen.
Daraus ergeben sich die folgenden Matrizen Vj, Vio7 und Vass:

Ulul Ulug Tt vluk
V2u, V2uy o V2uy, .
Vo = : : _ . (Definition 4.3.1.10)

Umul Umug e Umuk
Vlugqq Vugye 0 Vlugyy
V2up11 V2up o o V2up

Vigr = . : . , (Definition 4.3.1.11)
Umugsr  Ymugyz 70 Umuggy
Vlugqi4r Vlugqige 7 Vluy
V2uppipr V2uppipe 777 V2u,

Voss = ) ) ) . (Definition 4.3.1.12)
Umupyirr  UYmuggipe ©°° Umu,

Der Vektor der gewiinschten Ausgabe des kontextuellen Sugeno-Regelsystems ist wie folgt aus den ein-
zelnen Identifikatoren C' = {0,127,255} aufgebaut:

u = (U1,u27--auk, Uk+15 -y Uk+1, uk+l+17--aun)
- (0,0,.,0,  127,.,127, 255, .., 255 "
( ) (Definition 4.3.1.13)
k — mal [ — mal (n—(k+1)) —mal

Diese Unterscheidung beziiglich den einzelnen kontextuellen Zusténden ist bei der Sugeno-Logik zur
Qualitdtsananlyse nicht notwendig, da deren gewiinschte Ausgabe sich direkt aus dem Unterschied von
gewiinschter u; und realer Ausgabe Sguzzype"(vgfzy%”) des kontextuellen Sugeno-Systems Sguzzype"
ergibt.

Das neuronale Fuzzy Netz entspricht wieder der Interpretation des initialen kontextuellen Sugeno -
Regelsystems, jedoch Aufgrund der erhdhten Anzahl der Regeln dessen, gegeniiber einem qualitativen
Sugeno-System, in einer komplexeren Netzstruktur. Dieses neuronale Fuzzy Netz ist in einer abstrahier-
ten Form des realen Netzes in Abbildung 15 auf der rechten Seite einzusehen. Dieses neuronale Fuzzy Netz
wird mit der hybriden Methode anhand der Vereinigung der Matrizen Vj, Vio7 und Vags trainiert. Der
Fehler E(Vy, V127, Vass), den es zu verbessern gilt, berechnet sich, wie schon in Definition 4.2.4.16 beschrie-
ben, durch die Einzelfehler (Definition 4.2.4.17) der realen Ausgabe pro Eingabevektor zu gewiinschter
Ausgabe. Nach jeder Epoche des Trainings kann dieser Fehler iiber die Trainingsdaten verbessert werden,
was aber nur in einem geringen Umfang geschieht und fiir eine Anzahl von 10 Epochen in Abbildung 16
dargestellt ist. Das trainierte kontextuelle Sugeno-System ist wieder im Schluss und der Defuzzifizierung
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Abbildung 15: Funktionale Zugehdérigkeiten F;; der Eingabe v; fiir ¢ = 1,2,3 (links); neuronales Fuzzy

L. ~FuzzyPen
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Abbildung 16: Fehler E(Vj, Viar, Vass) (links) und Fehler E(VoHECK, 157.255) (rechts) einer Check-
Datenmenge fiir jeweils 10 Epochen des Trainings

gleich dem qualitativen Sugeno-System und benutzt eine normalisierte gewichtete Summe. Diese gewich-

~FuzzyP
tete normalisierte Summe ist fiir das kontextuelle Sugeno-System SCZ:izy “ wie folgt zu berechnen:
27 FuzzyPen FuzzyPen
~FuzzyP L wi(V (v
SCzu:LZy en(vguzzyPen) = Zjil (Ve i(Ve ) (Definition 4.3.1.14)

S, w (T

Diese Abbildung des kontextuellen Sugeno-Systems (Definition 4.3.1.15) resultiert in Werten der Menge
Clin- Diese Menge Cj;;, beinhaltet die Identifikatoren der kontextuellen Klassen und ist dhnlich wie [0, 1] C
Q1in, durch die Teilmenge {0, 127,255} C Cy;,, nach unten beschrénkt. Die obere Beschrinkung ist die

~FuzzyPen ins it ,12 ,2 in R ..
pussuben { VLo X Var = Qin, mit {0,127,255} C Clan C (Definition 4.3.1.15)

Clin (1,02, ., Um) Scyi, (1,02, .., Um)

Menge der reellen Zahlen mit Cj;;,, C R. Die Werte der Menge C;,, werden nun noch einem eindeutigen
Identifikator der jeweiligen Klasse zugeordnet, was in Abbildung 14 auf der linken Seite mit der Box
"Klassifikation’ symbolisiert wird.

Klassifikation des Resultates des kontextuellen Sugeno-Systems

Die Klassifikation der Elemente aus der Menge Cj;,, ist wieder mit der Klassifikation der Elemente aus der
Menge @i, zu vergleichen, die in Kapitel 4.1.5 beschrieben wurde. Es wird wieder der Zwischenschritt
tiber eine unscharfe Menge von unscharfen Zahlen gegangen, jedoch ist die grosste Zugehdrigkeit zu einer
Zahl direkt Indiz fiir die Klasse. Die unscharfe Menge der unscharfen Zahlen ist C' := {6, 127,255}, wobei
die unscharfe Zahl 0 durch 0 := {(z, ug(z)) : © € Clin}, 127 durch 127 := {(z,pgg(z)) : © € Ciip} und
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255 durch 255 := {(z, pgzg (7)) 2 @ € Clip } definiert wird. Die funktionalen Zugehorigkeiten werden wieder
durch LR-Darstellungen (Definition 4.3.1.16-Definition 4.3.1.18) definiert.

L(w5) firz <0
re(x) = 1 fiirx =0 (Definition 4.3.1.16)

R(737) fiir > 0.
L(1—5) firx <127

peoy(x) = 1 fiir x = 127 (Definition 4.3.1.17)
R(75= — 1) fiir @ > 127.
L(%5=%)  fiir z < 255

Uy (T) = 1 fiir x = 255 (Definition 4.3.1.18)
R(%235)  fiir > 255.

Die linearen LR-Funktionen sind schon in Definition 4.1.5.21 beschrieben worden. Die grafische Darstel-
lung der funktionalen Zugehorigkeiten der unscharfen Zahlenmenge C' ist in Abbildung 17 einzusehen.
FEine Entscheidung zu welcher unscharfen Zahl ein Element der Menge Cy;,, die grosste oder gleiche Zuge-

-127 0 127 255 382
1 I I I I 1
| | | |
| | | |
_____ vl N NS LN ]
| |
| |
| |
0 ! ! 0

Abbildung 17: Funktionale Zugehérigkeiten fiir die unscharfen Zahlen 0 (rot), 127 (blau) und 255 (griin)

hérigkeit besitzt, wird iiber das schon zuvor in Kapitel 4.1.5 benutzte Prédikat P< getroffen. Da auch ein
totaler Unterschied oder syntaktische Gleichheit von Gréfen der Menge Cy;, entschieden werden muss,
miissen noch zwei weitere Pradikate P. und P. eingefiihrt werden. Das Prédikat P. entscheidet ob der
Wert x echt kleiner ist als der Wert y. Die syntaktische Gleichheit der Werte z und y wird mit dem
Pradikat P-(x,y) entschieden.

Es wird kein Umweg iiber die Interpretation einer unscharfen Logik gegangen, denn es muss kein be-
schreibender Term in unscharfen Logik-Operatoren formuliert werden. Die funktionalen Zugehorigkeiten
werden deshalb direkt als normale Funktionen in die Pradikate eingesetzt. Aus dieser Vereinfachung ergibt
sich die klassifizierende Funktion K5 wie folgt:

0] fiir Pe(pgy(T), ne(z))

[127]  fiir P<(pg(®)), ey ()

] i oz () ()

Ko (z) == [255]  fiir P<(prgy (), 1 (m)) (Definition 4.3.1.19)
@ fiir Pﬁ (/”’@(m)7 O)

und P- (jggy (1), 0)

und Pi(”g(x)a 0)

Die Funktion K& bildet aus der Menge C;,, in die Menge der kontextuellen Klassen C' = {[0], [127], [255]}
ab, was in Definition 4.3.1.20 beschrieben wird.

KEen { Ciin — €, mit C = {[0],[127], [255]}

c s KEen(e) (Definition 4.3.1.20)

~FuzzyP
Aus der Konkatenation der zuvor beschriebenen Abbildung des kontextuellen Sugeno-Systems SCZizy «

und der soeben definierten klassifizierenden Funktion KPe" ergibt sich die Abbildung des gesamten Sy-

FuzzyPen
SC

stems zur kontextuellen Klassifizierung , welche wie folgt aus den einzelnen Bestandteilen zu-

sammengesetzt ist:

SFuzzyPen .

) (Definition 4.3.1.21)

Pen  aFuzzyPen

Vix Vs x Vs — C,mit C = {[0],[127], [255]}
(v1,v2,v3)  — K™ (S¢,,, (v1,v2,v3))
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Diese Abbildung Sg“zzypen bildet die Standardabweichungen der Sensordaten der Beschleunigung in x-,
y- und z-Richtung auf die Menge der kontextuellen Klassen C' ab. Der Identifikator der erkannten Kon-
textklasse wird an der Ausgangs-Schnittstelle (Abbildung 14, obere gestichelte Linie) des Stift-Artefaktes
mit dem Identifikator der Qualitéit an weitere Artefakte oder Systeme weiter gegeben. Dieser Identifikator
wird auch von dem System zur qualitativen Klassifikation als Ergdnzung des Eingabevektors desselben
benétigt, was in dem néchsten Abschnitt beschrieben wird.

Das qualitative Sugeno-System

Das im letzten Abschnitt erarbeitete kontextuelle Sugeno-System fithrt nicht nur zur Erweiterung der Ein-
gabe des qualitativen Sugeno-Systems, sondern bildet auch die gewiinschte Ausgabe u, die fiir die iiber-
wachten adaptiven Algorithmen gebraucht wird. Der Eingabevektor Vguzzypen EVI xVaxVy3x(CCR
ist, wie schon in Kapitel 4.1.1 fiir den allgemeinen Fall beschrieben, um die Ausgabe des kontextuellen
Systems Sg"“ype" erweitert, was in Definition 4.3.1.22 beschrieben ist.

VFU«ZZyPE’ﬂ = (U(-Th"7xt+n)70(yt7"uyt+n)70(zt7"7Zt+’n)7

Sc (@t s Ttan), 0(Yts -, Ytan ) 0(2t5 s Zt4n))
= (o(RF),0(¥1), 0 (2T,
So(o(R7™), o(F 1), 0(Z7)))

= (Uly V2, V3, Sguzzypen (’Ulv V2, 03))

= (whuvvben glussylen p FuzzyPeny) (Definition 4.3.1.22)

Den gewiinschten Ausgabewert u;, der fiir den Eingabevektor Vguzzype" den Referenzwert bildet, be-
rechnet man durch das kontextuelle Sugeno-Systems mit der Funktion e, wie folgt:

1 fiir P-(va,,u;)

0 sonst (Definition 4.3.1.23)

(VG ) = {

Die Menge der Trainings-Daten (Definition 4.3.1.24) ergibt sich aus den Daten (Definition 4.3.1.10-
Definition 4.3.1.12) die schon zuvor fiir das Training des kontextuellen Sugeno-Systems verwendet wurden.

vlul v1u2 e Uluk Uluk+1 vl’u.k+2 T Uluk+1 Uluk+l+1 /Uluk+l+2 e 'Ul'u.n

V2uy V2uy "7 U2y V2upyq V2upqo  °° V2upyy V2upqr41 V2upyrye 77 V2u,
V= ) . . .

Umu, Umus s Umaug, vmuk+1 Umuk+2 T 'UmukH Umuk+l+1 vmuk+l+2 o Umay,

(Definition 4.3.1.24)
Die getrennte Betrachtung der Daten fiir jeden kontextuellen Zustand ist hier nicht notwendig. Die
gewlinschte Ausgabe wird direkt mit der Funktion e (Definition 4.3.1.23) berechnet, was fiir alle u; den
den Vektor u ergibt:

u=(e(VGurm ), e(F 5 uy), L e(W 5T ) (Definition 4.3.1.25)

Mit den somit definierten Daten fiir Eingabe und gewiinschter Ausgabe des Trainings kann die auto-
matisierte Erstellung des qualitativen Sugeno-Systems begonnen werden. Der Ablauf ist in Kapitel 4.2
beschrieben und wird im Falle der Qualitdtsanalyse der Algorithmen des Stift-Artefaktes dementspre-
chend ausgefiihrt. Das neuronale Fuzzy Netz der qualitativen Sugeno-Logik, welches durch das subtrak-
tive Clustering und der Methode der kleinsten Quadrate spezifiziert wird, ist in Abbildung 18(b) in einer
vereinfachten Form einzusehen. Die Gauss-Funktionen die die funktionalen Zugehérigkeiten bilden, sind
in der initialen Form, die durch das subtraktive Clustering erhalten wird, in Abbildung 18(a) dargestellt.
Das qualitative Sugeno-System verbessert sich in seiner Beurteilung der Trainings-Daten bei jeder Epoche
des hybriden Trainings. Um einer zu starken Anpassung durch das Training an die Daten vorzubeugen,
wird immer mit einer von den Trainings-Daten unabhingigen Datenmenge verglichen. Wie sich der Fehler
des qualitativen Sugeno-Systems pro Epoche verédndert und wie sich dagegen der Fehler fiir die unab-
héingige Datenmenge verhélt, ist in Abbildung 19 dargestellt. Aus diesen beiden Diagrammen kann eine
zu starke Spezifizierung des Systems, der Punkt ab dem der Fehler fiir die Check-Daten wieder linger
stetig steigt, ab der Epoche 8075 festgestellt werden. Dies ist auch die Epoche, bei der das Training des
qualitativen Sugeno-Systems beendet wird.
~FuzzyPen

Das aus dem Training resultierende Sugeno-System S, - muss noch in seiner Ausgabe normali-
siert werden, was fiir den allgemeinen Fall in Kapitel 4.1.5 beschrieben wurde. Die Normalisierung wird
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(a) Zugehorigkeitsfunktionen fiir Eingéinge der Fuzzy Logik zur Qualitidtsanalyse - Varianzen fiir (1) adzls, (2) adzly, (3)
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(b) Neuronales Netz zum Training der Fuzzy Logik zur Quali-
tatsanalyse

Abbildung 18: Spezifikation der Eingansfunktionen nach dem subtraktiven Clustering und des zugehorigen
Neuronalen Netzes zum Training der Sugeno Fuzzy Logik
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Abbildung 19: Fehler E(Vrrarn) (links) und Fehler E(Voppcok) (rechts) einer Check-Datenmenge fiir
jeweils 1200 Epochen des Trainings und der Kontrolle

durch die Funktion LQQz- durchgefiihrt, die auf die Menge @ = [0, 1] abbildet. Die Abbildung des qua-
litativen Systems ist also die hintereinander Ausfiihrung des Sugeno-Systems und der normalisierenden
Funktion, die wie folgt beschrieben ist:

Vl XVQXVM x C Q) mth: q1,--,4pP
SHA Apuzzypei J (Definition 4.3.1.26)
(vi,v2,03,¢) = Lgg, (Sq,,  (v1,v2,v3,0))

Die verwendete Abbildung des qualitativen Sugeno-Systems ist fiir das Stift-Artefakt und das kontextuelle
Sugeno-System wie folgt definiert:

~ruzz en ] 't 1 .
o s { Vix Ve x Ve x 0 — Qun, mit [0,1] € Qun CR (Definition 4.3.1.27)

Quin (Ula U2, U3, C) — SQ“n (Uh V2, U3, C)
Das das nun spezifizierte System Sg"zzype" zur Qualititsanalyse, wird im folgenden Kapitel 4.4 statistisch
analysiert. Ein weiteres System zur Erkennung von kontextuellen Zusténden wird im néchsten Abschnitt
beschrieben. Dieses System resultiert in einer anderen Architektur des qualitativen Sugeno-Systems, die
auch erlautert wird.
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4.3.2 Neuronale Netze als Kontextsystem Ng

Es wurde ein Sugeno-System vorgestellt, das fiir ein Stift-Artefakt kontextuelle Zusténde erkennt. Da die
qualitative Bewertung dieser Zustandserkennung ebenfalls mit einem Sugeno-System gemacht wird, das
zu evaluieren ist, wird in diesem Abschnitt eine nicht-unscharfe Alternative fiir ein kontextuelles System
vorgestellt. Das System, das auch fiir die statistische Analyse verwendet wird, ist ein vorwérts gerichte-
tes neuronales Netz. Dieses neuronale Netz, das nun spezifiziert wird, wurde auch von Estévez [Est05]
vorgeschlagen. Die Sensoren, die verwendet werden, und die kontextuellen Zustédnde, auf die abgebildet
wird, sind die gleichen wie bei dem kontextuellen Sugeno-System.

~ NeuroPen
Das neuronale Netz Ng, bildet auch wieder auf eine Menge Cjy;;,, ab, deren Werte durch eine

Funktion K& (Definition 4.3.1.20) den Klassen der kontextuellen Zustinde zugeordnet wird. Diese bei-
den Abbildungen des neuronalen Netzes und der klassifizierenden Funktion, werden in der Abbildung des

gesamten kontextuellen Neuro-Systems N P¢" wie folgt zusammengefasst:
, Vi x Vs x Vs — C,mit C = {[0],[127], [255
NYeuroPen ! SRS Pen ANeur{o[P]en[ ) (2551} (Definition 4.3.2.28)
(v1,v2,v3)  — Kc""(Ng,,, (v1,v2,v3))

Beide Abbildungen und ihre Zusammenfassung, sind in der Abbildung 20 auf der linken Seite dargestellt.

Abbildung 20: Zusammenhénge von kontextuellem neuronalen Netz No und Spezifikationen der qualita-
tiven Analyse Sq fiir das Stift- Artefakt

Es ist auch die Verbindung von kontextuellem und qualitativen System, miteinander und mit den Schich-
ten der Vorverarbeitung und der Sensordaten, in dieser Abbildung einzusehen.

Die Sensordaten, die verwendet werden, sind die gleichen, wie bei den schon beschriebenen Systemen
Pen — Pen
T >

des Stift-Artefaktes. Die Eingabe der Vorverarbeitung sind also die Vektoren X%, §¥2" und z
die schon definiert sind.
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Vorverarbeitung der Sensordaten
Die Vorverarbeitung fiir das kontextuelle neuronale Netz besteht wieder aus der Berechnung der Stan-

dardabweichung und nun noch aus den Mittelwerten, der Vektoren X1, ¥42" und Z 4", Durch die

~ NeuroP.
Bearbeitung ergibt sich nun der folgende Vektor, der die Eingabe des neuronalen Netzes chzm “ und

somit auch des qualitativen Systems S¢ ist:

Vgeumpm = (@t o Togn)s (Y5 oo Yern)s (25 5 Ztn ), O( Tty ooy Togn)s O (Yt o Yt ) 0 (285 -5 2t4n))

= (WX W(FT") (21 "), 0 (X7), 0 (T 1), o (Z7))

= (v1,v2,v3,04, V5, V6) (Definition 4.3.2.29)

Dieser Vektor wird wieder an der Schnittstelle (Abbildung 20, mittlere gestrichelte Linie) des kontextu-
ellen und qualitativen Systems, an diese Systeme weitergegeben.

Kontextuelles neuronales Netz

Das neuronale Netz, das fir die Erkennung der kontextuellen Zusténde eingesetzt wird, ist ein vorwérts
gerichtetes Netz mit sechs Neuronen der Eingabeschicht. Jedes Neuron der Eingabeschicht ist mit einem
Element des Eingabevektors ¥ & P assoziiert. Die einzige versteckte Schicht besteht aus sieben Neu-
ronen. Die Schicht der Ausgabe besteht aus einem Neuron, dessen Werte klassifiziert die Ausgabe des
kontextuellen Systems bilden.

Das Netz wird mit der Methode von absteigenden Gradienten trainiert, die Backpropagation genannt
wird. Diese Trainingsmethode wurde in Kapitel 4.2.4 im Zusammenhang mit einem ANFIS des qua-
litativen Systems erkldrt. Die Trainingsdaten sind auch &hnlich zu erhalten, wie die des kontextuellen
Sugeno-Systems, jedoch sind nun die 6-dimensionalen Vektoren ¥ & ““ ™ zu verwenden. Die gewiinsch-
te Ausgabe, gegen die durch das Training konvergiert werden soll, ist dieselbe wie bei dem kontextuellen
Sugeno-System. Das Werkzeug, das zum Training und zur Erstellung des neuronalen Netzes verwendet

wurde, ist das 'NNTool’ von MAT LAB®.

Es wird hier nicht ndher auf das neuronale Netz eingegangen, da neuronale Netze nicht Bestandteil
dieser Arbeit sind. Es wurde nun nur kurz erwidhnt um was fiir ein neuronales Netz es sich handelt,
das die Grundlage fiir die Qualitédtsanalyse ist. Die genauen Kenntnisse sind auch fiir einen Entwickler
nicht notwendig, der ein System fiir ein neuronales Netz zur Qualitétsanalyse erstellen mochte, da die
automatisierte Erstellung keinerlei Wissen bendotigt.

System zur Qualitéitsanalyse des neuronalen Netzes

Die Erstellung des ANFIS erfolgt, wie bei allen qualitativen Sugeno-Systemen, iiber ein subtraktives Clu-
stering, das die Anzahl der Cluster und somit die Anzahl und Art der Regeln des unscharfen Systems
bestimmt. Die Daten auf denen die adaptiven Algorithmen, also auch das subtraktive Clustering, arbei-
teten, sind die gleichen, die schon zum Training des neuronalen Netzes V& ““"°P“" eingesetzt wurden. Da
das neuronale Netz eine sehr gute Adaption an die Trainingsdaten verwirklicht, und dadurch auch der
Fehler des Netzes sehr gering ist, stehen kaum Daten zur Verfiigung die falsch klassifiziert werden. Die
falsche Klassifikation des kontextuellen Systems, das in diesem Fall ein neuronales Netz mit Klassifikation
des Resultates ist, bildet ein Trainingsdatum, dass das System zur Qualitdtsanalyse auf eine minimale
Qualitdt abbilden sollte. Stehen also kaum Datenpaare zur Verfiigung, die beim Training des qualitativen
Systems eine Beeinflussung gegen eine minimale Qualitdt bewirken, so wird das System generell eine ho-
he Qualitatsbeurteilung liefern. Dies ist die erwiinschte Reprisentation der kontextuellen Klassifikation,
denn wenn ein kontextuelles System sehr gut in der Erkennung von Zusténden ist, so sollte dies durch
die Qualitédtsanalyse beriicksichtigt werden.

Eine Abstraktion des ANFIS, das die neuronale Reprisentation des Sugeno-Systems ist, kann in Ab-
bildung 21(b) eingesehen werden. Die funktionalen Zugehorigkeiten fiir die sieben Eingéinge des ANFIS,
die durch das subtraktive Clustering bestimmt und mit dem hybriden Training verfeinert wurden, sind
in Abbildung 21(a) dargestellt. Es ist zu erkennen, dass nur zwei Zugehorigkeitsfunktionen pro Eingang
vorhanden sind, was eine Anzahl von zwei Clustern und zwei Regeln bedeutet. Diese Anzahl ist halb so
grofs wie bei dem qualitativen Sugeno-System das zur Analyse des kontextuellen Sugeno-Systems verwen-
det wurde. Der Grund hierfiir liegt an der geringen Anzahl von falsch klassifizierten Datenpaaren, die
durch das subtraktive Clustering von den richtigen Klassifikationen getrennt werden miissen. Das resul-
tierende ANFIS ist deshalb weniger komplex als das vorhergehende, obwohl es um drei Eingéinge erweitert
ist. Die Anzahl der Epochen des Trainings ist schwer zu bestimmen, denn so gut wie die Klassifikation
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(b) Neuronales Netz zum Training der Fuzzy Logik zur Quali-
tatsanalyse

Abbildung 21: Spezifikation der Eingansfunktionen nach dem subtraktiven Clustering und des zugehorigen
Neuronalen Netzes zum Training der Sugeno Fuzzy Logik

des kontextuellen Systems N¢ auf den Trainingsdaten ist, so schlecht ist sie auf den Daten des Checks.
Dieser Sachverhalt kann in den Grafiken der statistischen Analyse, die in Kapitel 4.4.5 beschrieben ist,
nachvollzogen werden. Wird beim Training des ANFIS der Fehler fiir die Trainingsdaten kontinuierlich
besser, kann fiir die Daten des Checks eine Divergenz festgestellt werden. Es kann also kaum eine Aussage
gemacht werden, wann eine Epoche mit einem guten Resultat fiir beide Datensétze erreicht wurde. An-
gesichts der reduzierten Komplexitéit der Regeln gegeniiber dem vorherigen ANFIS, wurde ein hybrides
Training des Netzes iiber 4000 Epochen verwendet.

Das qualitative System SgeuroP °" entspricht ansonsten dem qualitativen System Sg”zzype”, das zur
Qualitdtsanalyse des kontextuellen Sugeno-Systems eingesetzt wurde. Im néchsten Abschnitt werden die
Qualitédten, die durch dieses System berechnet werden, einer statistischen Analyse unterzogen. Es wird
auch tiefer ergriindet, was die Unterschiede gegeniiber der Qualitéitsanalyse fiir ein unscharfes Regelsystem
sind.
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4.4 Analyse der Resultate der unscharfen Logik S

Es existieren viele Methoden um Daten zu analysieren. In dieser Arbeit wurden die Methoden, wie
Clustering, lineare Regression und neuronale Netze hauptséichlich zur Identifikation eines unscharfen Re-
gelsystems eingesetzt. Die verschiedenen Algorithmen der Clusteranalyse und der linearen Regression sind
jedoch auch zur Datenanalyse zu verwenden. Ein neuronales Netz kann auch zur Aufbereitung der Infor-
mationen, die in den Daten liegen, dienen. In diesem Zusammenhang wurden die selbst-organisierenden
Karten angesprochen.

Um die Resultate eines qualitativen Systems Sg zu untersuchen, werden nun Methoden der Statistik
eingesetzt, da prézise Informationen iiber die Daten vorhanden sind. Es werden drei Teilbereiche der Sta-
tistik unterscheiden, die deskriptive, die induktive und die explorative Statistik. Die deskriptive Statistik
wird auch beschreibende Statistik genannt und umfasst Methoden um Tabellen, grafische Darstellungen
und Kennzahlen aus einer Menge von Daten zu erstellen. Mit dem Begriff der induktiven Statistik werden
Methoden der Statistik zusammengefasst, die aus Stichproben die globalen Eigenschaften der Daten ab-
leiten. Die Grundlage fiir diesen statischen Bereich bildet die Wahrscheinlichkeitstheorie. Die explorativen
Methoden sind eine Mischform der deskriptiven und induktiven Statistik, mit denen Zusammenhénge in
den Daten gesucht werden. Diese Zusammenhénge bilden Hypothesen, die in induktiven Testverfahren
und empirischen Versuchsplanungen als statistisch abgesichert bestéatigt werden.

Es werden nun explorative Methoden eingesetzt, die Methoden der anderen statistischen Teilgebiete
kombinieren. In dieser Richtung werden verschiedene Herangehensweisen an die Daten der bearbeite-
ten Werte von Sensoren und den zugehorigen kontextuellen Zusténden beschrieben, deren absolute und
qualitative Verldsslichkeit bekannt sind. Die Analysen werden auf das im letzten Abschnitt beschriebene
Stift-Artefakt angewandt.

Zuerst wird die Ausgabe des qualitativen Sugeno-Systems /S\Q“" bei Ubergiingen von einem zum an-
deren kontextuellen Zustand untersucht. Die theoretischen Annahmen was bei einem Zustandswechsel
geschehen miisste, wurden im Kapitel 2.2.1 getroffen.

In einem weiteren Abschnitt (Kapitel 4.4.2) werden die qualitdtsanalytischen Ausgaben fiir jeden kon-
textuellen Zustand getrennt betrachtet. Es wird versucht die Hypothese zu untermauern, dass einige
kontextuelle Zustéinde des Stift-Artefaktes besser in ihrer Qualitéit zu beurteilen sind, als andere. Es wird
auch untersucht, in wie weit falsch klassifizierte Daten bei welchen kontextuellen Zustédnden gut durch
die Qualitdtsanalyse erkannt werden.

Werden die Ergebnisse der Qualitdtsanalyse im Gesamten betrachtet (Kapitel 4.4.3), miissen weitere
Giitekriterien zur statistischen Analyse benutzt werden. Es werden Wahrscheinlichkeiten fiir tatséchlich
falsch oder richtig klassifizierte kontextuelle Zustdnde verglichen und somit das Qualitdtsmaf auf Nutzen
untersucht. Mit diesen Wahrscheinlichkeiten wird eine Methodik vorgestellt, wie ein Schwellwert fiir das
Qualitdtsmak, um die Daten zu filtern, festgelegt werden kann.

Eine Moglichkeit der Kontexterkennung auf dem Stift-Artefakt die vorgestellt wurde, ist eine unscharfes
Regelsystem. Die Ausgabe dieses kontextuellen Sugeno-Systems S¢,,, wurde wieder unscharf interpre-

tiert und mit der korrespondierenden Ausgabe des qualitativen Sugeno-Systems ngm verglichen, was in
Kapitel 4.4.4 beschrieben wird.

Wird ein neuronales Netz zur Kontexterkennung eingesetzt wird, bieten sich auch Moglichkeiten des
Vergleichs mit der qualitativen Analyse. Es wird wieder statistisch ein Schwellwert fiir das Qualitdtsmaf
bestimmt und die Wahrscheinlichkeiten fiir tatsdchliche Richtigkeit und Falschheit verglichen. Diese Ver-
gleiche werden in Kapitel 4.4.5 analysiert.

Im letzten Abschnitt (Kapitel 4.4.6) werden die Auswirkungen von verschiedenen Trainingsdaten auf
das qualitative Regelsystem S analysiert. Es wird die Frage erdrtert, was ein nicht vollsténdiger Satz
an Trainingsdaten fiir die resultierende Qualitétsanalyse Sq, die auf kompletten Daten operiert, an Re-
sultaten bewirkt.
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Abbildung 22: Werte der Qualitét (schwarze x) fiir einen Wechsel des kontextuellen Zustandes ’liegend’
zu dem Zustand ’schreibend’ (rechts), interpoliert mit einem Spline (griine Linie); Abstraktion eines
moglichen Verlaufs fiir diesen Wechsel in einem 2-dimensionalen Zustandsraum (links)

4.4.1 Beobachtung des Systemverhaltens bei kontextuellen Zustandswechseln

In Kapitel 2.2.1 wurden Vermutungen getroffen, wie sich ein Qualititsmaf beim Ubergang von einem kon-
textuellen Zustand zum néchsten verhalten konnte. Es wurde angenommen, dass wenn der kontextuelle
Algorithmus sich in der Projektion auf die Kontextklasse aus dem Mittelpunkt der eindeutigen Klas-
senzuordnung heraus bewegt, eine Verschlechterung durch die Qualitdtsanalyse festzustellen sein miisste.
Um diese Annahme in der Praxis nachzuweisen, wurden wieder Daten von kontextuellen Zustédnden des
Stift-Artefaktes benutzt. Hierbei treten jedoch Probleme auf, denn dieser Nachweis ist mit den hoch
dynamischen Werten der Beschleunigungs-Sensoren und den daraus gewonnenen Standardabweichungen
sehr schwer zu treffen. Die Frequenz, in der die Sensorwerte ausgelesen werden, ist hier von entscheidender
Bedeutung, da sie die Geschwindigkeit bestimmen, in der der Ubergang von einem zum anderen kontex-
tuellen Zustand vonstatten geht. Es ist jedoch der Fall, dass Bewegungen sich sehr schnell verdndern
kénnen und deshalb selbst eine hohe Abtastung nicht ausreichend ist. Die Breite der Fenster in denen
die Standardabweichung berechnet wird, kann auch variiert werden, um dadurch eine héhere Rate der
aufkommenden Werte zu erreichen. Dies ist aber auch nur bedingt praktikabel, da eine zu kleine Breite
zu Abweichungen fiihrt, die nicht mehr aussagekréftig sind.

Die Bewegungen sind nicht linear in ihren Ubergiéingen, denn es werden immer andere Bewegungen ge-
macht, die mal mehr oder weniger zu einem Zustand zu zéhlen sind, andere Zustidnde tangieren oder in sie
iibergehen. Um diesen Sachverhalt einzuschrinken, werden nun nur Ubergéinge von der Bewegungslosig-
keit, dem kontextuellen Zustand ’liegend’; zu einem der beiden Zustéande der Bewegung, zu analytischen
Zwecken benutzt.

Ein guter Ubergang vom kontextuellen Zustand "liegend’ in den Zustand ’schreibend’ ist in Abbildung 22
auf der rechten Seite abgebildet. Es ist schon zu sehen, wie in vier Schritten die Qualitét zuerst schlechter
und dann besser wird. Die Werte der Qualitdt wurden mit einer Spline-Interpolation (griine Linie) zu
einem Graph verbunden, der einen eindeutigen Umschwung zwischen den Kontexten zeigt. Der Graph ist
in der rechten Hélfte nach dem Umschwung starker variierend, da der kontextuelle Zustand ’schreibend’
nicht immer so gut in seiner Qualitdt der Erkennung ist, wie der Zustand ’liegend’. Dennoch sind die
Werte der Qualitit fiir den Zustand ’schreibend’ deutlich von dem Ubergang zwischen den Zustéinden
zu unterscheiden. Um die Abstufungen der Werte zu erldutern, wurde ein moglicher Verlauf der Stan-
dardabweichungen (schwarze Linie) in einer 2-dimensionalen Graphik (Abbildung 22, links) visualisiert.
Die Einbettung des kontextuellen Zustandes ’schreibend’ in den Zustand ’'liegend’, wird im nichsten Ab-
schnitt der zustandsabhéngigen Analyse ergriindet.

Eine weitere Art der Zustandsiibergénge ist in der Abbildung 23 auf der rechten Seite zu betrachten,
bei der im Ubergang kurzzeitig ein anderer Zustand eingetreten ist. Ausgehend vom Zustand ’liegend’,
wird in der beginnenden Bewegung zuerst das Qualitdtsmaf schlechter, um dann wieder ein wenig besser
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Abbildung 23: Werte der Qualitét (schwarze x) fiir einen Wechsel des kontextuellen Zustandes liegend’,
iiber den Zustand "bewegt’, hin zu dem Zustand ’schreibend’ (rechts), interpoliert mit einem Spline (griine
Linie); Abstraktion eines moglichen Verlaufs fiir diesen Wechsel in einem 2-dimensionalen Zustandsraum
(links)

zu werden. Dies ist mit einer kurzen Phase der geringen Beschleunigung zu erklaren, die immer in einer
Bewegung auftreten kann. In den weiteren Werten wird dann eine Verbesserung der Kontexterkennung
festgestellt, die in einem gut erkannten kontextuellen Zustand 'bewegt’ entstanden sind. Im weiteren Ver-
lauf werden die Qualitdten wieder umso niedriger, jemehr sich die Bewegung dem Zustand ’schreibend’
nahert. Die Bewegung endet dann im Zustand ’schreibend’, welcher der angestrebte kontextuelle Zustand
ist. Ein moglicher Verlauf der Bewegung im kontextuellen Zustandsraum ist, wieder in einer zweiten Gra-
fik in der Abbildung 23 auf der linken Seite dargestellt.

Diese soeben analysierten Werte der Qualitét fiir einen Wechsel des kontextuellen Zustandes sind, wie
begriindet, sehr selten in einer solchen Eindeutigkeit zu beobachten. Werden andere Artefakte in Verbin-
dung mit einer Qualititsanalyse verwendet, die triigere Sensoren und somit langsamere Ubergiinge von
einem zum anderen Zustand besitzen, so wird dieser Effekt stetiger auftreten.

Die weiteren Analysen beziehen sich auf andere Aspekte des Qualitétsmafses, die einen groferen Mehrwert
bringen und auch besser mit dem Stift-Artefakt zu beobachten sind. Im néchsten Abschnitt wird eine
statistische Analyse der Qualitdtsmafe fiir die einzelnen kontextuellen Zustdnde beschrieben.

4.4.2 Zustandsabhiingige Analyse des Qualitdtmafies Sy

Das qualitative System, das zu analysieren ist, beurteilt ein kontextuelles unscharfes Regelsystem des
Stift-Artefaktes, wie es in Kapitel 4.3.1 beschrieben wurde. Das qualitative Sugeno-System Sq,,, wurde
mit einem Datensatz trainiert, der eine gute Auswahl von allen kontextuellen Zusténden enthélt. Die
Analyse die in diesem Abschnitt beschrieben wird, referenziert auf einen von den Trainingsdaten unab-
héngigen Datensatz des Testes. Dieser Datensatz ist wesentlich kleiner als jener, der zum Training des
ANFIS eingesetzt wurde, da die Graphen dadurch iibersichtlicher werden.

Es wird nun dieser Datensatz des Testes in die einzelnen Daten des jeweiligen kontextuellen Zustandes
unterteilt. Das Wissen iiber den Datensatz ist von entscheidender Relevanz fiir die statistische Analyse.
In dem Fall der Testdaten ist immer bekannt, welcher kontextuelle Zustand zu welchem Datum gefiihrt
hat, weshalb auch bekannt ist, ob der Algorithmus zur kontextuellen Klassifikation den richtigen Zustand
erkannt hat oder nicht. Hierbei ist jedoch zu beachten, dass eine falsche Klassifikation dennoch auf dem
gegebenen Datum eine gute Klassifikation sein kann. Es ist schwer einen Datensatz zu erhalten, bei dem
nur eindeutige Bewegungsmuster mit dem Stift-Artefakt gemacht wurden. In einer Bewegung die auf
den Zustand ’schreibend’ zuriick zu fithren ist, werden sicherlich Muster auftreten, die zu dem Zustand
‘bewegt’ gezahlt werden konnen. Der kontextuelle Zustand ’liegend’ ist jedoch recht eindeutig, da er sich
zu den anderen iiber die Bewegungslosigkeit deutlich unterscheidet. Diese Hypothese kann sehr gut in
den zustandsabhéngigen Darstellungen der nicht klassifizierten, aber auf das Intervall [0, 1] normalisier-
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ten, Ausgabe des qualitativen Sugeno-Systems §inn (Abbildung 24) eingesehen werden. Der Zustand

I = e N = = e = = e e k= 1 1

____________________________

2 4 6 8 10 12 14 16 2 4 6 8 10 12 14 16 18 2 4 6 8 10 12 14 16 18
samples samples samples

Abbildung 24: Nicht klassifizierte Ausgabe des qualitativen Sugeno-Regelsystems /S\Q”” fiir die kontextu-
ellen Zustéinde 'liegend’ (links), 'bewegt’ (mittig) und ’schreibend’ (rechts); kontextuell falsche sind rot
und richtig klassifizierte Werte sind blau markiert, mit den jeweiligen Mittelwerten als gestrichelte Linien

"liegend’ zeigt eine iiberwiegend richtige Beurteilung der Klassifikation des Kontextsystems. Das qualita-
tive System spiegelt diesen Sachverhalt mit einer generell hohen Qualitdt wieder, wobei die zwei falsch
klassifizierten Datenpaare auch als solche durch die Qualitdtsanalyse erkannt wurden. Die Qualitdt der
falsch erkannten kontextuellen Zustédnde ist fiir den Zustand ’liegend’ sehr niedrig, was auch zu erwarten
war. Die statistischen Mittel {iber die Qualitdt der richtig (Abbildung 24 links, blaue gestrichelte Linie)
und der falsch (Abbildung 24 links, rote gestrichelte Linie) klassifizierten Zustéinde haben einen grofen
Abstand zueinander. Eine solche eindeutige Beurteilung des Fehlers des kontextuellen Systems durch das
qualitative System ist fiir die anderen Zusténde nicht zu erwarten.

Die Qualitét fiir den kontextuellen Zustand ’bewegt’ (Abbildung 24, mittig) ist schon wesentlich va-
riierender als beim Zustand ’liegend’, wobei jedoch die Qualitdt noch generell sehr hoch ist. Es wird kein
Wert der Qualitét festgestellt, der zu Null zu zéhlen wére und somit falsch sein miisste. Es besteht jedoch
eine Schwelle, unter der der Wert der Qualitit eine falsche Klassifikation vermuten lasst. Fiir diesen Da-
tensatz des Testes lassen sich 75% dieser durch eine solche Grenze eines Schwellwertes heraus filtern, was
natiirlich aufgrund der Menge von nur 19 Datenpaaren nicht repréasentativ ist. Die Diskussion beziiglich
eines Schwellwertes, um die statistische Wahrscheinlichkeit zu erhdhen, dass nur richtig erkannte kon-
textuelle Zusténde sich in einer Resultatmenge befinden, muss in einer zustandsiibergreifenden Analyse
gefiihrt werden, da die einzelnen Zusténde jeweils andere Schwellen bendtigen. Diese Hypothese wird bei
der Betrachtung der Abstinde der Mittelwerte (Abbildung 24 mittig, rote und blaue gestrichelte Linie)
bestétigt, die wesentlich ndher beieinander liegen als noch bei dem Zustand ’liegend’.

Ein Datum f&llt bei der Betrachtung der Werte der Qualitét besonders auf, da es eine hohe Qualitdt
besitzt und dennoch dem falschen Zustand ’schreibend’ zugeordnet wurde. Dieses vierte Datum der Test-
menge muss aber, wie schon angedeutet wurde, nicht falsch klassifiziert worden sein, da sich die Zusténde
'bewegt’ und ’schreibend’ den Raum der Muster in den Daten teilen. Es ist anzunehmen, dass der kon-
textuelle Zustand ’bewegt’ eine Obermenge der Muster des Zustandes ’schreibend’ ist. Das kontextuelle
System muss diese Obermenge von Bewegungsmustern best moglich von der Untermenge der Zustdnde
’schreibend’ isolieren, um eine gute Klassifikation zu erhalten. In einer lingeren Bewegung werden aber
die Grenzen dieser Teilmengen fliefend {iberschritten, da die eindeutige Bewegung, wie schon angespro-
chen, nicht existiert.

Der Zustand ’schreibend’ zeigt die grofte Varianz in den Werten der Qualitit (Abbildung 24, rechts),
was durch seine Einbettung in Muster des Zustandes ’bewegt’ zu vermuten war. Die falsch klassifizier-
ten Daten sind gut von den richtig klassifizierten durch das Qualitdtsmafs zu unterscheiden, was wieder
durch die Mittelwerte fiir richtig und falsch eingesehen werden kann. Fiir den gegebenen Datensatz ist
die Zuordnung zu der in Kapitel 4.1.5 eingefithrten unscharfen Null 0 oder unscharfen Eins 1 eindeutig,
was natiirlich nicht immer so sein muss.

Generell ist die Qualitit des kontextuellen Zustandes ’schreibend’ niedriger als die der andern Zustédnde.
Dies deutet darauf hin, dass dieser Zustand am unsichersten erkannt wird, was die zuvor aufgestellte
Hypothese stiitzt.

Wie festgestellt wurde, haben verschiedene kontextuelle Zustdnde unterschiedliche Auswirkungen auf das
Qualitdtsmak. Der Zustand ’liegend’ ist fast absolut zu beurteilen beziiglich seiner Qualitdt, da richtig
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klassifizierte Zusténde eine Qualitdt um Eins haben und falsch klassifizierte deutlich zu Null zu zuordnen
sind. Bei den beiden anderen kontextuellen Zusténden ist das Qualitdtsmafl wesentlich variierender, was
somit auch die gréfsere Unsicherheit beim erkennen dieser Zustdnde wiederspiegelt.

Aus dieser zustandsabhéngigen Analyse ist aber nicht heraus zu lesen, ob eine Beurteilung beziiglich der
Qualitét eines kontextuellen Klassifikators einen Mehrwert bedeutet. Die Frage ob eine Filterung beziig-
lich der Qualitét eine Reduktion des statistischen Fehlers des kontextuellen Systems bewirken kann, wird
im néchsten Abschnitt beantwortet.

4.4.3 Zustandsunabhingige Analyse des Qualititmafies Sg

Der Datensatz der im letzten Abschnitt zu analytischen Zwecken benutzt wurde, ist fiir die Aussagen die
in diesem Abschnitt getroffen werden nicht umfangreich genug. Die Zuordnung des realen kontextuellen
Zustandes des Stift-Artefaktes ist nicht mehr zur Trennung der Daten erforderlich, sondern bildet eine
Hilfe bei der Visualisierung und den statistischen Analysen. Eine gute Menge an Daten des Testes fiir
den Zustands unabhéngigen Fall, ist bei einem reguliren Gebrauch des Artefaktes, mit einer zuféilligen
Abfolge der Zustédnde, zu erhalten.

Die wieder nicht klassifizierte, aber auf das Intervall [0, 1] normalisierte (Kapitel 4.1.5), Ausgabe des
qualitativen Sugeno-Regelsystems ’S\Q“n ist in Abbildung 25 auf der linken Seite dargestellt. Fiir die
zufillige Abfolge der Zustéinde wurden die Mittelwerte der Qualitét fiir richtig (blau) und falsch (rot)
klassifizierte kontextuelle Zustédnde mit gestrichelten Linien eingezeichnet. In der Grafik der Qualitdten
kann auch wieder die variierende Varianz der Werte der Qualitdtsanalyse von unterschiedlichen kon-
textuellen Zustdnden festgestellt werden. Um die statistische Richtigkeit der durch das Qualitdtsmaf
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Abbildung 25: Werte der Qualitdt und Mittelwerte fiir richtige (blau) und falsche (rot) Klassifikation fiir
eine zufillige Abfolge von kontextuellen Zustéinden von ’liegend’, 'bewegt’ und ’schreibend’ (links), die
durch die Identifikatoren der Klasse (0,127,255) gekennzeichnet sind; Werte der Qualitat und Mittel ohne
den Zustand ’liegend’ (rechts)

beurteilten Kontexte festzustellen, muss bekannt sein, ob die kontextuelle Erkennung richtig oder falsch
war. Mit diesem Wissen kann eine Schranke ermittelt werden, iiber der die Qualitdtsmafie zu einem mdog-
lichst hohen Prozentsatz tatséchlich einen richtig erkannten Kontext positiv beurteilen. Unterhalb dieser
Schranke sollten hingegen nicht viele Werte vorkommen, die eigenlich eine reale Richtigkeit besitzen. Die-
se zwei Kriterien sind gegeneinander abzuwégen und bediirfen einer Gewichtung durch den Entwickler
der Anwendung, die das Qualitdtsmakl nutzt. Es kann in einem Fall wichtiger sein, moglichst alle falsch
klassifizierten Kontexte heraus zu filtern und dadurch einen stark reduzierten Datensatz zu erhalten. In
einer anderen Anwendung ist es sinnvoller die Schranke nicht zu hoch zu setzen, da das Aufkommen von
Informationen beziiglich der kontextuellen Zusténde ohnehin schon gering ist. Es kann auch der Fall sein,
dass eine zweite Instanz der Verarbeitung auch mit niedrigen Mafien der Qualitdt gute Informationen
iiber den Kontext erhalt.

Es soll nun hier eine statistische Mdoglichkeit evaluiert werden, wie eine solche Schranke gesetzt werden
kénnte. Die Methodik, die nun genannt wird, ist jedoch auch zur statistischen Analyse im Allgemeinen
zu verwenden.
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Abbildung 26: Dichtefunktionen der Normalverteilungen fiir kontextuell richtig (blau) und falsch (rot)
klassifizierte Qualitdtsmafie, mit Kennzeichnung der Schnittmengen (rot/blau schraffiert) und eines mog-
lichen Schwellwertes (griin); Dichtefunktionen fiir alle kontextuellen Zustédnde des Stift-Artefaktes (links)
und fiir kontextuelle Zustédnde "bewegt’ und ’schreibend’ (rechts)

Die Qualitéten sind durch die zusétzliche Information der tatséchlichen Richtigkeit oder Falschheit aus-
gestattet in zwei Mengen einzuteilen, die der richtigen und der falschen Qualitdtsmafte. Diese beiden
Mengen besitzen jeweils eine bestimmte Dichte (Definition 4.4.3.1) der Verteilung, die als normalverteilt

1 @2 L
e 27 (Definition 4.4.3.1)

Puio? (@) oV 2w
angenommen wird. Mit den Mittelwerten, die schon in der Abbildung 25 eingezeichnet sind, und der
Berechnung einer Varianz o2 fiir jede der beiden Mengen, kénnen Dichtefunktion der Normalverteilungen
bestimmt werden. Je nach Grofe der beiden Mengen sind die Werte der Varianz und des Mittels nur
bedingt aussagekriftig, da die Reprasentanten mehr oder weniger typisch fiir den gesamten Raum der
Qualitdtsmake sind. Wird die Methode der maximalen Wahrscheinlichkeit (eng.: maximum likelihood
estimation) zur Bestimmung der Varianz und des Mittels jeder Menge eingesetzt, so wird anhand der re-
préasentierenden Datenwerte die Verteilung aller Daten geschétzt. Sind ausreichend viele reprasentierende
Datenwerte in den beiden Mengen vorhanden, so konvergiert die maximale Wahrscheinlichkeit gegen die
Mittelwerte und die Varianzen die nicht geschétzt wurden. Aus diesem Grund wurde die Schitzung der
maximalen Wahrscheinlichkeit eingesetzt, die fiir die beiden Mengen die Dichtefunktionen in Abbildung
26 auf der linken Seite ergibt.

Durch diese beiden Funktionen der Dichte kénnen die Wahrscheinlichkeiten fiir vier verschiedene Félle
unterschieden werden, wenn der Schwellwert (Abbildung 26, griine Linien) durch den Schnitt der beiden
Funktionen festgelegt wird. Die Wahrscheinlichkeit (Gleichung 4.4.3.1), durch Qualititsmafie iiber diesem
Schwellwert wirklich richtige kontextuelle Klassifikationen zu erhalten, ist die Differenz des Integrals der

S o
P, ,2(3) = / Yuo2(x)dr oder @, ;2(s):= / Yuo2(x)de , s €0,1] (Definition 4.4.3.2)
s

—0Q0

Dichte (Definition 4.4.3.2, links) von —oco bis zum Schwellwert fiir die Verteilung der falsch klassifizierten
und des Integrals (Definition 4.4.3.2, rechts) von Schwellwert bis co der richtig klassifizierten Dichtefunk-
tion. Diese Wahrscheinlichkeit gibt an, dass die durch das Qualitdtsmafs ¢ als richtig erkannten kontex-
tuellen Zustdnde ¢ auch wirklich richtig sind. Wird also diese Wahrscheinlichkeit der richtigen Positiven
flir die in Abbildung 26 auf der linken Seite dargestellten Funktionen der Dichte berechnet, so ergibt sich
mit folgender Gleichung fiir die Schwelle s = 0, 81 folgender Wert:

P(c = truelg >s) = q)#false,ﬂfcazsc (s)

= 0,9479 — 0,3391 = 0, 6088 (Gleichung 4.4.3.1)

éﬂtrue 7Ut2rue (§) -

Die Kontexte ¢ die durch das Qualitdtsmafs ¢ unterhalb des Schwellwertes s = 0,81 als falsch erkannt
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wurden und dies auch wirklich sind, werden als richtige Negative bezeichnet und werden, analog zu den
richtigen Positiven, durch eine Differenz der abgeschnittenen Dichten wie folgt berechnet:

P(c = falselg < s) = (I)Hfalseﬂ?azse (3)
= 00,6609 —0,0521 = 0,6088 (Gleichung 4.4.3.2)

Htrue 7Ut2rue (g)

Es fehlen noch die beiden Fille der durch das Qualititsmafs ¢ > s = 0,81 als richtig eingeschétzten
Kontexte, die jedoch real kontextuell falsch klassifiziert wurden, und der falsch eingeschétzten Kontexte,
die jedoch eine reelle Richtigkeit besitzen. Die Wahrscheinlichkeit der falschen Positiven ist durch die
blaue schraffierte Flache in Abbildung 26 auf der linken Seite eingezeichnet und wird durch folgende
Gleichung in ihrem Wert berechnet:

P(c = truelg <s) = (I)Mfalse#f?azse@)
= 0,0521 (Gleichung 4.4.3.3)

Die Wahrscheinlichkeit eines falschen Negativen ist mit der roten schraffierten Fldche gekennzeichnet und
wird in ihrem Wert analog wie folgt bestimmt:
P(c = falselg >s) = (I)Malse’f’?azse (s)

= 0,3391 (Gleichung 4.4.3.4)

Es wurde mit den bisherigen statistischen Analysen gezeigt, dass durch die Qualitétsanalyse und ei-
ne geschickte Wahl des Schwellwertes die richtig von den falsch klassifizierten Kontexten mit hohen
Wahrscheinlichkeiten zu trennen sind. Der Schwellwert wurde durch den Schnittpunkt der beiden Dichte-
funktionen festgelegt, wobei eine Berechnung durch die Schitzung der maximalen Wahrscheinlichkeit fiir
hinreichend viele Qualitdtsmafse, die nun nicht beziiglich ihrer tatsdchlichen Richtigkeit und Falschheit
voneinander getrennt werden, in dem Mittelwert der Normalverteilung gegen diesen Schwellwert konver-
giert.

Da im letzten Abschnitt festgestellt wurde, dass der kontextuelle Zustand ’liegend’ generell richtig in
der Qualitdt eingestuft wird, soll nun analysiert werden, in wie weit die soeben betrachteten Wahr-
scheinlichkeiten sich &ndern, wenn dieser Zustand aus der statistischen Analyse genommen wird. Die
Qualitdtsmafe fiir die Zustédnde 'bewegt’ und ’schreibend’ sind ohne den Zustand liegend’ in der Abbil-
dung 25 auf der rechten Seite, wieder mit den Mittelwerten fiir tatséichlich richtig und falsch klassifizierte
Qualitatsmake, abgebildet. Die Dichtefunktionen der Normalverteilungen werden wieder mit der Schét-
zung der maximalen Wahrscheinlichkeit bestimmt und sind in der Abbildung 26 auf der rechten Seite
einzusehen. Wie ersichtlich ist, sind die Schnittflichen der Dichten grofier als bei den vorherigen, was
durch die wegfallende Trennung der eindeutigen Qualitdtsmafe des Zustandes ’liegend’ zu vermuten war.
In dieser Betrachtung sind auch die Wahrscheinlichkeiten der statistischen Analyse nicht so gut wie zu-
vor. Die Wahrscheinlichkeit der richtigen Positiven ist wieder gleich der Wahrscheinlichkeit der richtigen
Negativen, mit P(c = true|q > s) = P(c = false|q < s) = 0, 4828, was nur noch eine 50%ige Chance der
richtigen Erkennung von falschen und richtigen kontextuellen Klassifikationen durch das Qualitdtsmaf
bedeutet. Die Wahrscheinlichkeiten der falschen Positiven P(¢ = richtig|q < s) = 0,0729 und der falschen
Negativen P(c = falsch|q > s) = 0,4443 sind dann natiirlich im Gegenzug grofer als zuvor.

Um die Relevanz eines groken Satzes an Daten mit mdglichst guter Streuung fiir die statistische Analyse
der Haufigkeiten zu verdeutlichen, werden nun noch die Qualitdtsmafse fiir einen bestens getrennten Da-
tensatz durch die Qualitdtsanalyse analysiert. Die Werte der Qualitat sind fiir diesen kleineren Satz an
Daten in der Abbildung 27 einzusehen. Es kann erkannt werden, dass die richtig von den falsch erkann-
ten kontextuellen Zusténden durch das Qualitdtsmaft und die Wahl eines guten Schwellwertes eindeutig
voneinander zu trennen sind. Die Dichtefunktionen die mit der maximalen Wahrscheinlichkeit fiir diese
Qualitdten bestimmt wurden, sind in der gleichen Abbildung 27 auf der rechten Seite dargestellt. Der
Schwellwert s = 0, 81 ist wieder durch den Schnittpunkt der beiden Dichtefunktionen zu bestimmen, wo-
bei der Wert, der gleiche ist wie schon bei den beiden anderen Datensétzen. Die Wahrscheinlichkeiten der
richtigen Positiven und der falschen Negativen ist mit P(c = truelg > s) = P(c = false|q < s) = 0,8112
wie zu erwarten sehr grof. Es kann also die Menge der richtig erkannten Kontexte von den falsch erkann-
ten durch das Qualitdtsmafl mit einem hohen Prozentsatz von 81% voneinander getrennt werden.
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Abbildung 27: Werte der Qualitét und Mittelwerte fiir richtige (blau) und falsche (rot) Klassifikation fiir
eine zufillige Abfolge von kontextuellen Zusténden von ’liegend’, 'bewegt’ und ’schreibend’ eines redu-
zierten Satzes an Daten (links); Dichtefunktionen (rot/blau) und Schwellwert (griin) der Qualitatsmafe
(rechts)

Um die Frage zu beantworten, wie weit das qualitative Sugeno-System den Fehler des kontextuellen Sy-
stems représentiert, werden die Ausgaben durch eine geschickte Transformation im néchsten Abschnitt
direkt miteinander verglichen.

4.4.4 Vergleich von unscharfen Regelsystemen fiir Kontext.- S¢ und Qualitétsanalyse Sg

In den vorangegangenen Abschnitten der Analyse des qualitativen Sugeno-Systems §Q .., wurden Aspekte
des Qualititsmafkes eingegangen, die Uberginge zwischen den einzelnen kontextuellen Zustinden, Kon-
text abhingige und unabhéngige Resultate betrachteten. Diese Aspekte sind fiir die Anwendungen, fiir
die das Qualitatsmaft eine Information liefern kann, von groferer Relevanz, als fiir die Information, die
im Mafs eigentlich vorhanden ist. Es werden nicht nur Zustdnde mit der Qualitdtsanalyse erkannt, die
mit bestimmten Sensordaten eine bessere oder schlechtere Qualitdt bedeuten, sondern auch der Fehler
der Klassifikation des kontextuellen Systems reprasentiert.

Das bisherig analysierte System zur kontextuellen Klassifikation ist ein unscharfes Sugeno-Regelsystem
Sy, dessen Ausgabe bestimmten Identifikatoren von Klassen zugeordnet wird. Wird jedoch nicht nur
der Identifikator der Klasse als ergdnzende Information fiir die statistische Analyse verwendet, sondern
eine spezielle Interpretation der Elemente der Menge CY;,,, so besteht eine direkte Vergleichbarkeit zwi-
schen kontextuellem und qualitativem System. _

Die Interpretation der kontextuellen Ausgabe erfolgt iiber eine Menge von unscharfen Zahlen C' =
{6, 127,255} (Abbildung 28), die sich jedoch von der Menge, die in Kapitel 4.3.1 beschrieben wurde,

=127 0 127 255 382

0

0
-127 < 0 > 127 o o 255 382

Abbildung 28: Funktionale Zugehérigkeiten fiir die neuen unscharfen Zahlen 0 (rot), 127 (blau) und 255
(griin)

durch eine geringere Breite der Dreieckszahlen unterscheidet. In diesem Abschnitt ist der Grad der Zuge-
horigkeit zu einer unscharfen Zahl 0, 127 oder 255 ausschlaggebend und nicht, zu welcher das Element aus
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Clin, die grofite Zugehorigkeit besitzt. Der Grad der Zugehdrigkeit ist auf das Intervall [0, 1] abzubilden,
wie auch das Maf der Qualitét, was mit den funktionalen Zugehorigkeiten aus Abbildung 17 durch ihre
Schnitte nicht moglich wire. Es ergibt sich aus der Zugehorigkeit zu einer der unscharfen Zahlen aus
C die nicht Null ist, direkt ein Maft des kontextuellen Sugeno-Systems, mit dem das Qualitdtsmaf des
qualitativen Sugeno-Systems direkt verglichen werden kann.

Es wird jetzt noch eine Menge der Eingabe benétigt, die die Resultate der beiden Systeme bewirkt.
Um wieder eine bessere Visualisierung zu erreichen, wird die Menge dieser Eingabedaten moglichst klein
gehalten. Fiir diese Menge ergibt sich nun die Ausgabe des qualitativen (griine Linie) und des kontextuel-
len Systems (blaue Linie), deren Graphen zusammen in der Abbildung 29 auf der linken Seite dargestellt
sind. Es ist gut ersichtlich, dass eine gewisse Korrelation der beiden Graphen vorhanden ist, wobei der
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Abbildung 29: Graphen fiir das Maf der Zugehérigkeit (blau), zu den unscharfen Zahlen, und Mafs
der Qualitét (griin) in einer Abbildung (links); Graphen fiir tatsdchliche Richtigkeit (rot) und Mafs der
Qualitdt (griin) in einer Abbildung (rechts)

Graph der kontextuellen Ausgabe ein wesentlich sprunghafteres Verhalten besitzt, als der Graph der
qualitativen Ausgabe. Fiir die ersten 14 normalisierten Ausgabedaten des qualitativen Sugeno-Systems
ist ein nahezu konstanter Wert von 1 zu beobachten. Diese Ausgabedaten sind auf den kontextuellen
Zustand ’liegend’ zuriickzufiihren, was, wie schon in Kapitel 4.4.3 festgestellt wurde, zum besten Maf der
Qualitét fiihrt. Der Graph des kontextuellen Systems ist fiir diese ersten 14 Werte sehr viel variierender
und dennoch recht nahe bei Eins.

Der weitere Verlauf beider Graphen ist zuerst auf Daten des kontextuellen Zustandes ’bewegt’ und dann
auf den Daten des Zustandes ’schreibend’ zuriickzufiihren. Dieser Verlauf der Graphen erscheint dem
Betrachter besonders stark korrelierend, was nun mathematisch fiir die gesamten Graphen nachgewiesen
werden soll.

Um die Korrelation zweier Funktionen, die durch ihre dquidistanten Funktionswerte definiert werden,
zu berechnen, ist folgende Definition der mathematischen Korrelation d.., gegeben:

Yoio(®i =) (yi — )
Vimo(@i —T)2 Yo (yi — 7)?
(7 —7),(¥ —9)

7 —zlly -l

dcorr(?a 7)

(Definition 4.4.4.7)

Das iibliche Funktionssymbol p das fiir die Funktion zur Berechnung eines Mittelwertes benutzt wird, ist
in dieser Arbeit schon fiir funktionale Zugehorigkeiten verwendet worden, weshalb Konstanten T deklariert
wurden, die nach Definition 4.4.4.8 zu berechnen sind.

1
T = — i Definition 4.4.4.8
T - Zx (Definition )

Die Funktion d o bildet auf das Intervall [—1,1] ab. Diese Werte dieses Intervalls sind noch zu inter-
pretieren. Die Korrelation deor- (7, 7) = 1 bedeutet fiir die Vektoren 7 und 7 eine totale Korrelation,
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was fiir zwei Graphen, die durch die Stiitzpunkte der Vektoren definiert werden, eine gleiche Schwingung
indiziert. Eine gleiche Schwingung bedeutet, dass wenn fiir zwei aufeinander folgende Datenpunkte x;
und z;11 eine Steigung auftritt, auch fiir die zwei Datenpunkte y; und y;11 eine Steigung auftritt. Das
Gleiche gilt fiir zwei Datentupel wenn sie gleich oder fallend sind.

Eine totale Antikorrelation ist bei dem Wert der Korrelation von deop (7,7 ) = 0 fiir die Vektoren @
und ¥ der Stiitzpunkte der Fall. Diese nicht Korrelation bedeutet, dass die Verlaufe der beiden Graphen
nichts miteinander zu tun haben.

Sind fiir zwei aufeinander folgende Datenpunkte x; und x;4; die steigend sind, die korrespondierenden
Datenpunkte y; und y;4+1 fallend, fiir alle ¢ € {0,..,n}, dann sind die Graphen total antikorreliert. Dies
gilt auch fiir x; und z;4; fallend und y; und y; ;1 steigend. Der Wert fiir die Korrelationsfunktion ist dann
deorr (T, 7)) = —1 fiir die Vektoren @ und ¥ der Stiitzpunkte.

Im Fall der Graphen fiir die beiden Systeme der Kontexterkennung und der Qualitdtsanalyse kann eine
mathematische Korrelation berechnet werden. Fiir den Satz an Daten, der zu den Graphen in Abbildung
29 auf der linken Seite gefiihrt hat, ist die Korrelation mit deop.(Z, 7)) = 0,6 relativ gut und deutlich
einer maximalen Korrelation zuzuordnen. Mit diesem Ergebnis kann der Riickschluss auf das System
der Qualitdtsanalyse getroffen werden, dass es den Fehler der Klassifikation des kontextuellen Systems
reprasentiert. Die geringere Varianz der Werte fiir die Quaitédtsanalyse deutet auf die Einbeziehung des
kontextuellen Zustandes in die Analyse hin, die ein stabileres Maf der Qualitat bewirkt. Diese Abhéngig-
keit vom kontextuellen Zustand besitzt das Sugeno-System zur Kontexterkennung nicht. Ein rekurrentes
neuronales Fuzzy Netz kénnte diese Eigenschaft beinhalten, was jedoch in dieser Arbeit nicht behandelt
wird.

Der zweite Graph in Abbildung 29 auf der rechten Seite zeigt wieder die Kurve der Werte der Qualitéts-
analyse (griin), jedoch dem Graphen der tatsdchlichen Richtigkeit oder Falschheit (rot) gegeniibergestellt.
Die Korrelation mit dieser roten Kurve bedeutet den Fehler des qualitativen Sugeno-Regelsystems, der
durch das Training zu reduzieren versucht wurde. Das Ergebnis der mathematischen Berechnung der
Korrelation ist deor (7, 7)) = 0,5. Das ist schlechter als das der vorherigen Graphen, indiziert aber doch
noch eine gewisse Korrelation. Das qualitative Sugeno-System wurde zwar auf den Fehler der Klassifikati-
on trainiert, was jedoch nicht das einzige Resultat der Qualitdtsanalyse ist. Es wurde festgestellt, dass die
nicht eindeutige Klassifikation des kontextuellen Sugeno-Systems vom qualitativen System représentiert
wird. Die Gewichtung dieser beiden Repréasentanten ist durch die Anzahl an Epochen die das qualita-
tive Sugeno-Regelsystem trainiert wird und die Auswahl der Daten des Trainings zu erreichen. Um die
Gewichtung zu bestimmen ist jedoch die Zielsetzung festzulegen, denn in einem Fall kann es wichtiger
sein das Verhalten des kontextuellen Systems mdglichst genau zu représentieren, im anderen Fall soll
moglichst genau die falsche Klassifikation gefunden werden.

Bisher wurde nur auf ein Sugeno-System zur Kontexterkennung eingegangen. Im néchsten Abschnitt
wird versucht die Ausgaben von Qualitétsanalyse und kontextuellem neuronalen Netz in Verbindung zu
bringen. Es wird analysiert ob ein dhnliches Verhalten, wie fiir eine unscharfes Regelsystem, beobachtet
werden kann.

4.4.5 Kontextuelle Neuronale Netze Nc und unscharfe Qualititsanalyse Sg

In Kapitel 4.3 wurde neben einem Sugeno-System auch ein vorwiérts gerichtetes neuronales Netz (FFNN)
zur kontextuellen Klassifikation vorgestellt. Da die Qualitdtsanalyse durch ein Sugeno-System berechnet
wird, ist es fraglich, in wie fern das Resultat der qualitativen Analyse durch die Wahl eines Sugeno-Systems
zur Kontexterkennung beeinflusst wird. Es scheint nahe liegend zu sein, dass ein unscharfes Regelsystem
ein anderes reprasentieren kann. Um auch die funktionale Adaptivitdt des qualitativen Sugeno-Systems
bei anderen nicht unscharfen Algorithmen zur Kontexterkennung nachzuweisen, wird nun in diesem Ab-
schnitt auf die Qualitdtsanalyse eines FFNN eingegangen.

Das neuronale Netz, das durch das qualitative System in seinem Fehler beurteilt werden soll, wurde
in Kapitel 4.3.2 beschrieben. Der Satz an Daten, der jetzt zur statistischen Analyse der qualitativen und
kontextuellen Ausgaben dient, ist von den Daten des Trainings beider Systeme unabhéngig.

Ein reines neuronales Netz, nicht eine der hybriden Formen die in dieser Arbeit vorgestellt wurden, kann
sehr genau an Daten des Trainings angepasst werden. Diese Anpassung kann jedoch auf unabhéngigen
Daten ein sehr schlechtes Resultat liefen. Es soll nun die Frage beantwortet werden ob eine Qualitéts-
analyse anhand der Eingabedaten und des erkannten Kontextes die schlechte Klassifikation von fiir das
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neuronale Netz unbekannten Daten erkennen kann.

In der Abbildung 30 ist auf der linken Seite das Resultat der Qualitétsanalyse fiir die Daten des Trainings
des FFNN und des Sugeno-Regelsystems zu sehen. Da das neuronale Netz schon nach wenigen Epochen
des Trainings gegen eine sehr gute Klassifikation konvergiert, ist es nicht verwunderlich, dass die rich-
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Abbildung 30: Mak der Qualitit fiir bekannte Daten des FFNN (links) und unbekannte unabhéngigen
Daten (rechts), mit Kennzeichnung der richtigen (blau) und falschen kontextuellen Klassifikation (rot)
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Abbildung 31: Dichtefunktionen der Normalverteilungen fiir kontextuell richtig (blau) und falsch (rot)
klassifizierte Qualitdtsmafe, mit Kennzeichnung der Schnittmengen (rot/blau schraffiert) und eines mog-
lichen Schwellwertes (griin); Dichtefunktionen fiir dem FFNN bekannte Daten (links) und fiir unbekannte
unabhéngige Daten (rechts)

tig klassifizierten Datenpunkte (blau) {iberwiegen. Dem qualitativen Sugeno-System fehlen aufgrund der
selben Daten des Trainings die Faktoren fiir eine schlechte Qualitdt. Aus dieser Grafik ist also nicht viel
mehr heraus zu lesen, als dass mit den Daten des Trainings keine Aussage beziiglich der Qualitéit tiber
ein FFNN getroffen werden kann. Die zweite Grafik in Abbildung 30 auf der rechten Seite zeigt nun das
Qualitatsmals fiir Daten, die unabhéngig von den Daten des Trainings sind. Hier zeigt sich dass die Klassi-
fikation des FFNN fiir unbekannte Daten sehr schlecht ist. Diese schlechte Klassifikation wird jedoch von
der Qualitadtsanalyse sehr gut erkannt, denn fast alle falsch klassifizierten Daten besitzen eine Qualitit
nahe bei Null. Auch der Abstand zwischen den Mittelwerten fiir richtig und falsch klassifizierte Daten
ist sehr nahe am Maximum. Fiir diese Testdaten ware also mit der Qualitétsanalyse aus einer schlechten
Klassifikation noch die richtig erkannten kontextuellen Zusténde heraus zu filtern.

Um diese Feststellung zu verifizieren, wurde ein weiterer Satz von Daten zum Test der Qualititsanalyse
benutzt. Diese Daten sind wieder unabhéngig von Daten des Trainings und anhand ihres Qualitdtsmafses
in Abbildung 32 einzusehen. Das qualitative Sugeno-System, dessen Ausgabe wieder auf das Intervall
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Abbildung 32: Qualitdtsmal beziiglich der kontextuellen Klassifikation eines FFNN, mit richtiger (blau)
und falscher Klassifikation (rot) und Mittelwerten (rot/blaue gestrichelte Linien), fiir einen weiteren unbe-
kannten unabhéngigen Datensatz; Dichtefunktionen (rot/blau) und Schwellwert (griin) der Qualitatsmafse
(rechts) fiir die Qualitdten dieses Datensatzes

[0, 1] normalisiert wurde, trennt die richtig von den falsch klassifizierten Daten nahezu perfekt. Die Daten
die durch das FFNN falsch klassifiziert wurden, besitzen alle eine Qualitdt kleiner 0,5. Nur zwei richtig
klassifizierte Datenpaare befinden sich unterhalb dieser Schwelle.

Durch diese zweite Bestédtigung kann eine erfolgreiche Charakterisierung der Qualitdtsanalyse fiir FFNN
festgestellt werden. Dieser zweite Algorithmus zur kontextuellen Klassifikation ldsst einen Riickschluss
auf alle klassifizierenden Systeme der qualitativen Analysierbarkeit zu, denn mit dem Beweis der univer-
sellen Approximation durch unscharfe Regelsysteme von Wang [Wan98| und der Analyse der qualitativen
Sugeno-Systeme kann der induktive Schluss bestdtigt werden.

Es ist noch zu kldren in wie weit die Vollstdndigkeit der Daten des Trainings fiir die qualitativen Sugeno-
Systeme von Bedeutung ist. Im néchsten Abschnitt soll die Frage beantwortet werden, auf welche Qualitét
unbekannte kontextuelle Zustdnde abgebildet werden.

4.4.6 Auswirkung der Trainingsdaten auf das resultierende System zur Qualititsanalyse
Sq

Wurde bisher ein Sugeno-System §le zur Qualitdtsanalyse erstellt, so waren die Daten, auf Basis deren
das subtraktive Clustering die Struktur erstellte und das korrespondierende ANFIS trainiert wurde, voll-
stdndig. In diesen Daten des Trainings waren alle kontextuellen Zusténde, die das kontextuelle System
erkennen kann, zu gleichen Teilen vorhanden. Das Resultat des Trainings mit einem solchen Datensatz
resultierte in einem ausgewogenen System, denn jeder kontextuelle Zustand wurde entsprechend seiner
Erkennbarkeit in seinem Qualitdtsmaft quantisiert. Doch diese Vollstéandigkeit eines Trainingsdatensat-
zes kann nicht immer vorausgesetzt werden, da zu Entwicklungszeiten nicht alle Zustdnde bekannt sein
miissen. Durch diese Moglichkeit der unvollstdndigen Datensétze tritt die Frage auf, auf welche Qualitét
ein solcher unbekannter kontextuelle Zustand durch das qualitative Sugeno-System abgebildet wird. Es
ist auch zu kldren wie die restlichen Qualitdten der bekannten kontextuellen Zusténde beeinflusst werden.

In einem ersten Versuch wurden sdmtliche Daten zum Training des qualitativen Systems weggelassen,
die in dem Zustand ’liegend’ entstanden sind. Das normalisierte Resultat der Qualitdtsanalyse fiir einen
Datensatz des Testes, der wieder alle kontextuellen Zusténde enthéalt, ist in Abbildung 33 auf der linken
Seite dargestellt. Wie festzustellen ist, wurden alle Daten des unbekannten Zustandes 'liegend’ in einer
Qualitét von Null erkannt. Dieses Resultat ist sehr positiv, da jede andere Qualitdt keinen Riickschluss
auf einen falschen oder unbekannten Zustand erméglichen wiirde. Wird die Funktion des Sugeno-Systems
nadher betrachtet, so ist dieses Ergebnis jedoch nicht verwunderlich, denn die strukturelle Identifikati-
on des Systems wird durch ein subtraktives Clustering bewerkstelligt. Dieses Clustering bildet fiir den
Identifikator des unbekannten Zustandes keinen Cluster aus, und somit existiert in diesem Bereich keine
Zugehorigkeitsfunktion. Die Regeln die eine Verkniipfung der funktionalen Zugehdorigkeiten mittels einer
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Abbildung 33: Werte der Qualitdt von qualitativen Sugeno-Systemen denen zum einen der Zustand
'liegend=0’ (links) und zum anderen ’bewegt=127" (rechts) beim Training vorenthalten wurde

Produkt-Norm realisieren, werden fiir einen unbekannten Zustand mit einem Faktor nahe bei Null sehr
klein, was wiederum die gesamte normalisierte gewichtete Summe eines Sugeno-Regelsystems gegen Null
konvergieren lésst.

Die dem qualitativen Sugeno-System bekannten Zustédnde werden in ihrer Qualitéit wie zuvor bei den mit
kompletten Daten trainierten Systemen beurteilt. Diese Feststellung kann wieder in der Abbildung 33
auf der linken Seite fiir die Zustinde "bewegt’ (127) und ’schreibend’ (255) eingesehen werden.

In einem zweiten Versuch werden alle Daten, die in dem Zustand 'bewegt’ entstanden sind, aus dem
Datensatz zum Erstellen und Training des qualitativen Sugeno-Regelsystems, eliminiert. Wie in der Ab-
bildung 33 auf der rechten Seite festgestellt werden kann, sind die Werte der Qualitat absolut, sie sind
entweder Null oder Eins. In der zustandsabhéngigen Analyse wurde zuvor festgestellt, dass ein kontex-
tueller Klassifikator die Zustdnde einer Bewegtheit von einer nicht Bewegtheit génzlich unterscheiden
kann. Wird also einer der dynamischen Zustédnde wie 'bewegt’ und ’schreibend’ entfernt, so kann mit
nahezu vollstdndiger Sicherheit die Richtigkeit der Klassifikation entschieden werden. Der Grund dafiir
liegt wieder in der Methode des subtraktiven Clusterings, das an der Stelle des unbekannten kontextuel-
len Identifikators keine Zugehorigkeitsfunktion platziert. Die normalisierte gewichtete Summe konvergiert
wieder gegen Null und somit die Ausgabe des qualitativen Sugeno-Systems. Diese Feststellung wird durch
die falsch klassifizierten Zusténde (rote Kreuze) des kontextuellen Systems bestétigt, da diese fiir den be-
kannten Zustand gegen Eins streben und fiir den unbekannten gegen Null.

Ein qualitatives System, das aufgrund unvollstdndiger Daten mit einem unbekannten kontextuellen Zu-
stand konfrontiert wird, besitzt eventuell Aussagekraft iber die bekannten Zusténde, nicht jedoch iiber
den unbekannten. Der unbekannte Zustand wird immer mit einem Wert der Qualitdt nahe bei Null beur-
teilt, weshalb er in einer weiteren Verarbeitung keinen oder einen sehr geringen Einfluss besitzt. Wie in
der Analyse fiir den eliminierten Zustand 'bewegt’ festgestellt wurde, kann auch die Qualitét der bekann-
ten Zustdnde verdndert werden. In dem Fall des Stift-Artefaktes bewirkt die Verédnderung eine absolute
Kategorisierung, die positiv zu werten ist. Werden jedoch kontextuelle Systeme in ihrer Qualitdt beur-
teilt, die mehr als zwei Zustédnde besitzen die sich einen Raum der Werte von Sensoren teilen, so kann das
Ergebnis wesentlich negativer sein. Aus diesen Griinden wird ein vollsténdiger Datensatz des Trainings
gefordert.
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5 Kontexterkennung und Qualitatsanalyse zweiter Ebene

Die weitere Verarbeitung der berechneten Qualitidten ist ohne die Betrachtung der Kontexte nicht méglich.
Es wird eine Vorschrift der weiteren Verarbeitung benétigt, die sich auf der Art der Fusion oder Aggre-
gation von kontextuellen Identifikatoren begriindet. Eine automatisierte Bestimmung eines Systems zur
Qualitdtsanalyse, das nicht nur mit kontextuellen Informationen und verarbeiteten Werten aus Sensoren
gespeist wird, ist sehr komplex, da die komplette Permutation der eingehenden Zustinde bewertet werden
muss. Fiir jedes Eingabedatum der Schlussfolgerung aus kontextuellen und qualitativen Identifikatoren
muss der Entwickler eine Beurteilung der Richtigkeit zur Verfligung stellen. Dies ist sehr aufwendig und
zuweilen sogar unmoglich, da zu Entwicklungszeiten nicht alle Permutationen der Eingabe und Ausgabe
bekannt sein miissen.

Auch fiir die weiteren Schlussfolgerungen, aus vorhandenen Informationen beziiglich kontextueller Zu-
stdnde, stehen verschiedene Algorithmen zur Verfiigung. Der Nachweis, dass die Reprisentation des Feh-
lers eines kontextuellen Algorithmus durch ein unscharfes Regelsystem geleistet werden kann, wurde
schon im letzten Kapitel fiir Systeme der ersten Ebene der Kontexterstellung gebracht. In dem ergriin-
deten und analysierten Fall der Verarbeitung von Sensordaten war kein Wissen iiber das kontextuelle
Systemverhalten und problematisch zu kategorisierende Sensorwerte vorhanden. Dies ist in der weiteren
Verarbeitung von Kontextinformationen nicht so zutreffend, da im allgemeinen zwei Schlussmoglichkeiten
unterschieden werden konnen, der fusionierende und der aggregative Schluss. Es wurde schon in Kapitel
2.2.3 theoretisch erortert, wie eine Fusion oder eine Aggregation sich auf ein Qualitdtsmaft auswirken
konnte. Diese Annahmen beziehen sich auf die Eingabe, die unter gewissen Bedingungen eine Ausgabe
bewirkt, welche zunéchst unabhéngig von der Art des Algorithmus ist, der zum Schluss verwendet wird.
Es wurde angenommen, dass eine Fusion aus gleichen Kontexten auf einen gleichen Kontext eine umso
groflere Bestitigung des geschlossenen Kontextes bewirkt, desto mehr Kontexte dieses gleichen Typs vor-
handen sind. Aus diesem Grund sollten sich die einzelnen Qualitdten auch bestarken. Wird aus einzelnen
kontextuellen Informationen auf einen neuen kontextuellen Zustand geschlossen, so vermehrt sich die

Abbildung 34: Darstellung der Verbindung von Systemen der Generierung (Artefakt 1-N) und der
Ableitung (Fusion 1 und Aggregation 1), die durch einen Raum (hellblauer Bereich) von kontextuel-
len/qualitativen Tupeln verbunden sind, wobei die kontextuelle Verarbeitung Lgl und Lél rot und die
qualitative L§! und Lél griin gekennzeichnet ist
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Ungenauigkeit durch die Anzahl der Eingaben. Deshalb bewirkt eine Aggregation eines neuen Kontextes
eine Verminderung der Gewissheit der einzelnen kontextuellen Zusténde und somit eine Abschwéchung
der Qualitdt des resultierenden Kontextes. Diese theoretischen Folgerungen beruhen auf statistisch un-
abhéngigen Eingaben, was fiir statistisch abhéngige nicht der Fall wére.

Wird das Tupel der kontextuellen und der zugehérigen qualitativen Information als unscharfes Paar
erachtet, so konnte die Schlussfolgerung aus einer solchen Eingabe im Ganzen durch eine unscharfe Logik
erfolgen. Diese Methodik erfordert jedoch eine Festlegung des kontextuellen schliefenden Systems, was bei
der Fokussierung dieser Arbeit auf ein Qualitdtsmafs zu restriktiv wére. Es soll dem Entwickler freigestellt
werden, welche Systeme zur Verarbeitung von Kontexten verwendet werden, ohne die Verwendbarkeit der
hier vorgestellten Qualitdtsanalyse zu verhindern.

Durch die nun getroffenen Anspriiche an eine Verarbeitung von Qualitdtsmafen kann nun der allgemeine
Aufbau fiir Schliisse aus Qualitdten definiert werden. In der Abbildung 34 sind zwei Systeme zum Schluss
aus Kontexten und Qualitéiten dargestellt, eines fiir einen fusionierenden und eines fiir einen aggregativen
Schluss, wobei die Schliisse fiir Kontext und Qualitdt in getrennten Bereichen bearbeitet werden. Die
Verbindung mit Systemen der ersten Ebene, die auf einen kontextuellen Zustand und dessen Qualitit aus
vorverarbeiteten Sensordaten schlieffen, erfolgt iiber einen Tupel-Raum. Dieser Tupel-Raum, der in der
Abbildung als hellblaue Wolke dargestellt ist, wird als nicht speichernd definiert, da diese Vereinfachung
fiir die Ergriindung von Qualitdten der zweiten Ebene ausreicht. Werden also mehrere Kontexte mit deren
zugehdrigen Qualitéten fiir Schlussfolgerungen verwertet, so miissen diese zur gleichen Zeit auftreten.

Das Schlieffen aus Qualitaten auf eine resultierende Qualitat, wird im ersten Abschnitt formal definiert.
Es werden n-dimensionale Bedingungen angenommen und mit Hilfe von unscharfen Operatoren fusioniert
und aggregiert.

Im zweiten Abschnitt dieses Kapitels wird ein weiteres Artefakt beschrieben, das zur praktischen Evalu-
ierung der Schliisse benétigt wird. Dieses Hand-Artefakt bildet mit dem im letzten Kapitel beschriebenen
Stift-Artefakt die Grundlage fiir Grafiken, die zur statistischen Analyse verwendet werden.

Die eigentliche statistische Analyse der Verbindung von Stift- und Hand-Artefakt ist im letzten Abschnitt
beschrieben. Fiir diese Analyse wurden zwei Séitze an Daten fiir beide Artefakte erstellt, die eine zuféllige
und lange Abfolge von kontextuellen Zustdnden der beiden Artefakte beschreibt.
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5 KONTEXTERKENNUNG UND QUALITATSANALYSE ZWEITER EBENE

5.1 Allgemeiner Aufbau von Systemen zweiter Ebene

Die Systeme der zweiten Ebene sind wieder in zwei Teile unterteilt, ein Teil ibernimmt die Ableitung
der Kontexte und der andere die der Qualitdten. Der Algorithmus der Kontexterkennung ist wieder nicht
bekannt, kann jedoch dadurch beschrieben werden, ob er eine Fusion oder eine Aggregation ausfiihrt.
Entsprechend dieser semantischen Beschreibung kann die Verarbeitung der Qualitdten definiert werden,
was durch eine abgewandelte unscharfe Logik geschieht. Diese Abwandlung dufert sich durch die spe-
zielle Eingabe der unscharfen Schlussfolgerung, da schon bekannt ist, welcher kontextuelle Zustand die
Qualitét hervorgerufen hat. Die Eingabe der Schlussfolgerung ist daher nicht ein Element eines urspriing-
lichen Universums, das erst unscharf interpretiert wird, sondern alleinig die "Unschérfe’. Es wird also nur
der Grad der Zugehorigkeit, welcher bisher als Qualitit bezeichnet wurde, als Eingabe der unscharfen
qualitativen Schlussfolgerung benutzt. Es ist fiir diese Schlussfolgerung irrelevant, zu welcher unscharfen
Menge dieser Grad eine Zugehorigkeit ausdriickt, sondern nur welche Art der Schlussfolgerung verwendet
wird.

Die Grundlage der Verarbeitung und die Eingabe des gesamten Systems, ist wieder ein Vektor, der
an der Schnittstelle des Systems iibergeben wird. Dieser Vektor V' ¢ (Abbildung 35, innerhalb unterer
gestichelter Linie) enthélt die Tupel aus kontextuellen und qualitativen Identifikatoren, die das Teilsystem
der Kontextverarbeitung bearbeiten kann. Diese Tupel werden fiir die einzelnen Teilsysteme aufgeteilt,
das System zur qualitativen Schlussfolgerung Lg erhélt die Qualitdten und das Kontextsystem Lc die
kontextuellen Identifikatoren. Es ist hierbei zu beachten, dass das kontextuelle System Lo nur eine Ab-
straktion eines eigentlichen Algorithmus ist, die die Art der Schlussfolgerung représentiert. Die Art der

/ A i \ Ji AV | \
B ey i o W G
co = ([aled. [alaf)={{ala] _ {ale]
Abbildung 35: Aufbau von Systemen der Zweiten Ebene, mit System fiir die kontextuelle Schlussfolgerung
Lc und qualitative Schlussfolgerung Lg

Schlussfolgerung fiir das kontextuelle System legt den Operator (Abbildung 35, mit * gekennzeichnet)
der Verarbeitung fest, welcher wiederum den Operator der unscharfen qualitativen Ableitung bestimmt.
Das in den beiden Schlussfolgerungen entstandene Tupel aus abgeleiteter kontextuelle und qualitativer
Information, wird an der oberen Schnittstelle (Abbildung 35, obere gestrichelte Linie) des gesamten Sy-
stems zur Verfiigung gestellt. Eine weitere Verarbeitung durch andere Systeme kann durch Ablegen der
Information in dem zuvor beschriebenen Tupel-Raum erméglicht werden, diese Moglichkeit wird hier je-
doch nicht betrachtet, da sich die Resultate der weiteren Schlussfolgerungen mit den hier betrachteten
decken wiirden.

In den zwei weiteren Abschnitten in diesem Kapitel werden nun die zwei Arten der Schlussfolgerung
aus Qualitdten beschrieben. Es wird ergriindet, wie die Art der kontextuellen Schlussfolgerung die spezi-
elle unscharfe Schlussfolgerung der Qualitdten definiert.

5.1.1 Fusionierender Schluss aus Kontexten und Qualitidten

Der fusionierende Schluss aus mehreren Qualitéiten wird durch die logische Abstraktion des kontextu-
ellen Algorithmus definiert, welche ein Modell spezifiziert. Werden mehrere kontextuelle Informationen
zur Bestétigung dieser Information herangezogen, so entspricht dies einer logischen Konjunktion. Es ist
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eigentlich zu vermuten, dass eine Fusion aufgrund einer Disjunktion vollzogen wird, die die einzelnen Be-
standteile der Fusion verkniipft, was jedoch in diesem Modell, der Abstraktion eines realen Algorithmus,
nicht der Fall ist. In der klassischen Logik miissen alle Variablen des konjunktiven Terms wahr sein, damit
die gesamte Aussage wahr wird. Das hier verwendete Modell kann nur Artefakte zu einer bestétigenden
Fusion verarbeiten, die auch den kontextuellen Zustand der Fusion besitzen. Besitzen nicht alle Artefakte
den zu fusionierenden Zustand, so kénnen sie nicht durch diese Fusion gegenseitig bestitigt werden. In
der unscharfen Verarbeitung existieren beliebig viele Stufen zwischen wahr und falsch, weshalb die An-
zahl der bestitigenden Qualitdten der Eingabe, das Resultat der gefolgerten Qualitdt positiv gewichtet.
Die qualitative Fusion basiert auf dem Modell der kontextuellen Fusion, und wird nur berechnet wenn
das kontextuelle Modell wahr ist. Die qualitative Fusion wird mit einem unscharfen Operator berechnet
(Kapitel 3.1.3), der das erweiterte Aquivalent der Disjunktion ist.

Abstraktion der kontextuellen Fusion
Die logische Abstraktion einer beliebigen algorithmischen Fusion von n gleichen kontextuellen Identifika-
toren x;, wird in einem logischen Term aus Préadikaten wie folgt definiert:

te = Jx1P-(x1,¢) A Jxo Po(22,¢) A ... A2y Pe(2y, €) (Definition 5.1.1.1)

Das Pradikat P- testet die Eingabe einer bestimmten Herkunft, auf die syntaktische Gleichheit zu dem
gesuchten kontextuellen Identifikator ¢ der Fusion. Die Herkunft beschreibt das gewiinschte Artefakt, das
Bestandteil der Fusion ist, durch die Dimension ¢ im Vektor Vg = ((c1,41), .., (¢n,¢n)) der Eingabe.
Wenn ein Artefakt ¢ der Fusion zu dem Zeitpunkt der Schlussfolgerung einen kontextuellen Zustand ¢; lie-
fert, der nicht durch diesen Term abgedeckt wird, so ist die Priifung auf syntaktische Gleichheit erfolglos
und die Interpretation des Pridikats Z(CArtefakt: 3Y(P. (c;,c)) = false unter der Belegung ((x;) = c;.
Die Interpretation Z(CATtefakty o CcArtefaktn () des Terms t., der in der Definition 5.1.1.1 fest-
gelegt wurde, besitzt das kartesische Produkt CATtefekti o CArtefakin a]s Menge aller moglichen
Belegungen . Dieses kartesische Produkt besteht aus den Universen der kontextuellen Identifikatoren
der Artefakte i = 1,..,n. Das Resultat der Interpretation Z des Terms t. mit der Belegung 3(z1), .., 8(xx),
die dem aktuellen Vektor der Eingabe ¥ ¢ entspricht, ist der zu fusionierende Wahrheitswert true, wenn
alle der Pradikate wahr sind.

Die Funktion, die bei einem Wahrheitswert true der Interpretation Z des Terms ¢., auf den kontextuellen
Identifikator ¢ der Fusion abbildet, ist wie folgt definiert:

, wenn Z(CATtefakts s CArtefaking 3)(t,) = true

(Definition 5.1.1.2)
, sonst.

Lg(cla "7cn) = { (3

Ist der Term ¢, unter der Belegung 3(z1) = cx, .., 3(zn) = ¢, falsch, so wird durch die Funktion LE auf
die leere Menge () abgebildet. Diese Funktion ist, wie schon erwihnt, nur eine Modellierung des realen
Algorithmus zur kontextuellen Fusion, da die Adaption an einen normalen Algorithmus sehr umfang-
reich und deshalb hier kaum zu verwirklichen ist. Da diese Funktion Lg nicht riickgekoppelt wird und
als zusétzliche Eingabe fiir den Algorithmus zur qualitativen Fusion dient, wird mit dieser Abstraktion
kein Fehler gemacht. Die einzigen Informationen des realen fusionierenden Algorithmus, die bekannt sein
miissen sind, welcher Kontext zu fusionieren ist und welche Artefakte zur Fusion beitragen.

Definition der qualitativen Fusion

Das Verhalten der abstrahierten kontextuellen Fusion wird nun unscharf fiir die Qualitidt erweitert. Es
wird der aufgrund des kontextuellen Modells die Fusion der Qualititen definiert, nun mit unscharfen
Operatoren und in einer aussagenlogischen Form, was in folgendem Term resultiert:

ty = S(x1, 22, .., 2n) = S(x1, (2, S(..8(Tp—1,20)))) (Definition 5.1.1.3)

Wie in Definition 5.1.1.3 eingesehen kann, sind die einzelnen Variablen der Qualitdten durch eine S-Norm
verkniipft, dem unscharfen Aquivalent zum scharfen UND-Operator. Die S-Norm ist induktiv durch die
bindre S-Norm auf n-Dimensionen erweitert. Wie schon in Kapitel 3.1.3 beschrieben wurde, existieren
viele Moglichkeiten eine S-Norm zu definieren, es wird jedoch mit der allgemeinen Bezeichnung zunéchst
nicht auf eine spezielle S-Norm eingegangen. Eine Wahl bleibt dem Entwickler {iberlassen, je nachdem
welche Anspriiche an das Resultat der Fusion gestellt werden.

Wie schon bei der Abstraktion der kontextuellen Fusion, wird auch bei der Qualitativen Fusion der
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Zwischenschritt iiber die Interpretation Z des Terms t, gegangen. Die Interpretation 7 belegt die Varia-
blen z1,..z, mit den Qualititen des Vektors Voo = ((¢1,¢1), -, (¢nsqn)), die aus dem Universum der
Qualitdt des jeweiligen Artefaktes entstammen. Im Gegensatz zur kontextuellen Eingabe sind die Men-
gen der Qualitdten auf das Intervall [0, 1] festgelegt, da wieder die normalisierte und nicht klassifizierte
Ausgabe der Qualitétsanalysen verwendet wird. Die Interpretation Z des Terms ¢, ist somit wie folgt
definiert:

Z(0,1]™, 8)(S(q1, - qn)) € [0,1] (Definition 5.1.1.4)

Die Funktion Lg ist, wie schon bei der kontextuellen Fusion, die Schlussfolgerung der qualitativen Fusion.
Sie gibt im Fall der Fusion von Qualitidten nur den Wert der Interpretation 7 des Terms ¢, zuriick, was
in formeller Schreibweise wie folgt definiert ist:

n F

LE(q1, -y qn) = { (o, 1] ’5)%5@1’“’%)) ::Z)e;;rtl.LC(cl’“’c") #0 (Definition 5.1.1.5)
Wurde das Ergebnis der Qualititsanalyse der ersten Ebene nicht nur auf das Intervall [0, 1] normalisiert,
sondern auch einer bestimmten Qualititsklasse [¢z] € Qx zugeordnet, so miissen die fiir die Fusion
verwendeten Artefakte alle auf die gleiche Menge von Qualitétsklassen abbilden. Sind die Mengen der
Qualitétsklassen nicht gleich, so konnen die Identifikatoren der jeweiligen Klassen nicht in einer Fusion
miteinander verrechnet werden, da die Vergleichbarkeit nicht gegeben ist. Werden Qualitéten der gleichen
Mengen miteinander verrechnet, so ist die Funktion Lg wie folgt definiert:

Lg(Qlk}a -~7in) =

I(Qn}(,ﬂ)(s(qlk; (X3} in)) , wenn Lg(cla (X3} Cn) 7& @ (Deﬁnition 5.1.1 6)
1] , sonst. T

Die einzelnen Qualitétsklassen [gx] werden hierbei durch ihre Identifikatoren g;1, des jeweiligen Artefaktes
i, reprasentiert und verrechnet.

Diese Methode der Fusion von Qualitdten ist durch die Definition aufgrund der abstrahierten kontex-
tuellen Fusion mit einem Verlust an Information behaftet. Es ist jedoch nicht bekannt wie ein realer
kontextueller Algorithmus die Fusion durchfithren wiirde, weshalb dieser Fehler zu vernachldssigen ist.
Die grofsere Bedeutung hat die universelle Einsetzbarkeit des Qualitdtsmaises, das fiir die Erstellung und
Verrechnung keine Informationen benotigt.

5.1.2 Aggregativer Schluss aus Kontexten und Qualititen

Der aggregative Schluss aus Kontexten schliefit aus beliebigen kontextuellen Zustdnden auf einen neuen
Zustand. Auch im Fall der Aggregation wird der Schluss aus Qualitédten iiber den Schluss aus Kontexten
definiert. Bei dieser Moglichkeit des Schlusses gehen jedoch mehr Informationen durch die Abstraktion
des kontextuellen Algorithmus verloren. Eine Aggregation kann z.B. die einzelnen kontextuellen Zusténde
unterschiedlich gewichten, weshalb ein solcher aggregativer Schluss mehr auf bestimmte Aspekte der Ein-
gabe abgerichtet ist und auf andere weniger. Dieser Sachverhalt muss hier jedoch aus genannten Griinden
vernachlissigt werden.

Abstraktion der kontextuellen Aggregation

Die Aggregation eines neuen Kontextes beruht wieder auf bestimmten kontextuellen Identifikatoren, wel-
che von Artefakten i stammen. Diese Identifikatoren sind in dem Vektor der Eingabe ¥V oo = ((¢1,¢1), -+,
(Cn, qn)) gegeben, wobei die die Tupel der Paare aus Kontext und Qualitat getrennt werden. Diese kontex-
tuellen Identifikatoren bilden die Belegung des Terms t., der die Abstraktion des aggregativen Schlusses
bestimmt. Der Term ¢, ist wieder ein Konstrukt aus Pradikaten P.-, die jedoch jetzt iiber eine Konjunktion
wie folgt verkniipft werden:

te =321 P-(z1,¢1) A FzoPo(x2,c0) A ... A3z Pe (0, ) (Definition 5.1.2.7)

Das Préadikat P- (z;, ¢) entscheidet die syntaktische Gleichheit fiir eine Belegung (z;) = ¢; der Variablen
z; und des zu priifenden kontextuellen Zustandes c;. Die Identifikatoren c¢; der kontextuellen Zustidnde
sind Elemente der Menge aller Zusténde C' = {¢y, .., ¢y, ¢}, die durch den Term t. verarbeitet werden und
den Zustand ¢ der durch die Aggregation abgeleitet wird.

Die Interpretation Z liefert wieder den Wahrheitswert true oder false des Terms t.. Die Universen
CArtefakts der Eingabe werden durch die in der Aggregation zu verarbeitenden Artefakte i = 1,..,n
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bestimmt. Die Funktion L liefert den zu aggregierenden kontextuellen Zustand c¢ aufgrund des Wahr-
heitswerts, der durch die Interpretation Z bestimmt wird, wie folgt:

4 [ ¢, wenn Z(CArtefakty i CArtefakin B3)(t.) = true o
Li(er,yycn) = { 0 sonst. (Definition 5.1.2.8)
Wenn der Term ¢, unter der Belegung 3(x1) = ¢y, .., 3(2n) = Cm, mit ¢, € CATtefakts e e CArtefaktn,
falsch ist, so wird die leere Menge () durch die Funktion Lé zuriick gegeben. Auch diese Funktion Lé ist
nur eine Abstraktion des realen Algorithmus des aggregativen Schlusses, die das Modell fiir die qualitative
Aggregation bildet.

Definition der qualitativen Aggregation

Die Erweiterung des scharfen Terms der kontextuellen Abstraktion auf einen unscharfen Term, ist die
Grundlage des aggregativen Schlusses aus Qualitédten. Die Eingabe sind die qualitativen Identifikatoren
¢; des Vektors Voo = ((c1,¢1), -, (¢n, gn)) der kontextuellen und qualitativen Tupel, die die Belegung
B(x;) = ¢; des Terms t, bilden. Der Term, der die Aggregation bestimmt, ist wie folgt definiert:

ty =T(z1,22,..,2,) = T(x1, T (22, T(.T(Tp—1,2n)))) (Definition 5.1.2.9)

Eine bestimmte T-Norm, die das unscharfe Aquivalent zu der scharfen Konjunktion bildet, wurde nicht
festgelegt. Die Wahl einer spezifischen T-Norm bleibt dem Entwickler iiberlassen, da diese seinen An-
spriichen geniigen muss. Auch die allgemeine T-Norm aus Definition 5.1.1.3 ist wieder induktiv aus der
binéren Norm erweitert.

Die Interpretation Z des Terms t, auf den Intervallen [0,1] der Qualitdt und der Belegung f(z1) =
q1, .-, B(xn) = g der Variablen z; mit i = 1,..,n, ist wie folgt abzuleiten:

Z([0,1]™", 8)(T(q1, -, qn)) € [0, 1] (Definition 5.1.2.10)
Die Funktion, die aufgrund der Interpretation Z den zu aggregierenden Kontext ¢ oder, im Falle einer
Interpretation des Terms t, von false, die leere Menge ) zuriick geben soll, ist wie folgt definiert:

, sonst.

L1, ., qn) = { Iqo’Hnﬁ)g(ql“"qn))  wenn Lg (e, cn) # 0 (Definition 5.1.2.11)

Ist der qualitative Identifikator nicht ein normalisiertes Element des Intervals [0,1], sondern ein Element
einer Menge von Qualitatsklassen [gx] € Qk, so ist die Funktion LS wie folgt definiert:

n A
L& (quks - qni) :={ I K’ﬁ)(T@(ql’“’“’qnl)) ’;x;‘ilsrtl.LC(cl""C") 70 (Definition 5.1.2.12)

Es wird wieder gefordert, dass die Mengen der Qualitdtsklassen fiir jedes Artefakt, das zu dem aggregati-
ven Schluss beitragt, gleich sind. Ist diese Gleichheit nicht vorhanden, so konnen die Elemente der Menge
der Qualitétsklassen nicht in einer Aggregation abgeleitet werden.

Die Aggregation von Qualitdten ist auch wie bei der Fusion wieder fehlerhaft, da sie nicht auf Basis
des Verhaltens eines realen Algorithmus zur kontextuellen Aggregation definiert wurde, sondern eines
Modells von Pradikaten. Es kann nicht bestimmt werden, wie groft dieser Fehler ist, da dies von der Art
des realen und nicht vorhandenen Algorithmus abhéngt. Die Verwendung einer Logik zur Aggregation von
neuen Kontexten ist jedoch eine sehr nahe liegende Methodik, die auch gegeniiber dem hier verwendeten
Modell der Abstraktion keinen Fehler hervorruft. Die Verfiigung eines universellen Qualitdtsmafies, des-
sen Fehler bei der Aggregation und der Fusion gegeniiber dem Mehrwert der Auswertung von Qualitéiten
zu vernachléssigen ist, steht hier im Vordergrund. Dieser Mehrwert wurde im Zusammenhang mit der
statistischen Analyse in Kapitel 4.4 ergriindet.
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5.2 Das Hand-Artefakt

Wird eine fusionierender oder aggregativer Schluss aus Kontexten in einer mehrstufigen Erkennung ange-
strebt, so bendtigt man zu dem vorhandenen Stift-Artefakt ein weiteres, um die Schliisse zu ermoglichen.
In diesem Abschnitt wird ein Hand-Artefakt vorgestellt, das gleiche und unterschiedliche kontextuelle
Zusténde besitzt, wie das ausfiihrlich beschriebene Stift-Artefakt. Die Beschreibung und Analyse dieses
neuen Hand-Artefakts wird recht kurz gehalten, da die essentiellen Bestandteile mit dem Stift-Artefakt
iibereinstimmen und schon mit diesem erklart wurden.

In der Abbildung 36 auf der linken Seite konnen die einzelnen Bestandteile des Hand Artefaktes eingese-
hen werden, das aus einem Partikel 2/29, einem Sensor-Board 1/92, einer Batterie als Stromversorgung
und einer Halterung zur Befestigung an der Hand zusammensetzt ist. Die Montage des Hand-Artefaktes

Abbildung 36: Bestandteile des Hand-Artefakts in Einzelteilen (links) und montiert auf einer Hand
(rechts)

an einer Hand ist in Abbildung 36 auf der rechten Seite abgebildet. Die kontextuellen Zustéinde werden
wieder iiber die Interpretation der Beschleunigung iiber die x-, y- und z-Achse erkannt.

In den néchsten Abschnitten wird zuerst der Aufbau des Systems zur Kontexterkennung beschrieben.
Dieses unterscheidet sich in seiner Konstruktion von dem Sugeno-System, das zur Bestimmung von kon-
textuellen Zusténden des Stift-Artefaktes eingesetzt wurde. In einem weiteren Abschnitt in diesem Kapitel
wird ndher auf das System zur Qualititsanalyse des kontextuellen Algorithmus eingegangen, das dem ana-
lytischen System des kontextuellen neuronalen Netz des Stift-Artefaktes dhnelt. Der letzte Abschnitt in
diesem Kapitel beinhaltet eine kurze statistische Analyse der spezifischen Qualitdten de Hand-Artefaktes.

5.2.1 Erkennung von kontextuellen Zustinden mit dem Hand-Artefakt

Das Hand-Artefakt wurde zur Erkennung von vier verschiedenen kontextuellen Zustdnden konstruiert,
den Zustédnden 'ruhig’ mit dem Identifikator 0, "klatschend’ mit 85, ’schiittelnd’ mit 170 und ’schreibend’
dem der Identifikator '255’ zugeordnet wurde. Der Zustand ’ruhig’ deckt sich, wie an dem Identifikator 0
erkannt werden kann, mit dem Zustand ’liegend’ des Stift-Artefaktes, genauso wie die Zustédnde ’schrei-
bend’.

Wird wieder die Zugehorigkeit zu einem Element der Menge der kontextuellen Zustédnde C' = {0, 85, 170,
255} {iber eine Menge von unscharfen Dreiecks-Zahlen C = {6, gg, ﬁ6, 553} entschieden, so werden die
Intervallgrenzen anhand der Schnitte der funktionalen Zugehorigkeiten entschieden. Die linearen funktio-
nalen Zugehorigkeiten sind fiir diese vier unscharfen Zahlen in Abbildung 37 abgebildet. Da der Bereich
der kontextuellen Identifikatoren gleich geblieben ist, jedoch jetzt vier Zustéinde darin Platz finden, sind
die Intervalle, die die Zugehorigkeit zu einem kontextuellen Zustand bestimmen, kleiner geworden. Da die
Projektion eines kontextuellen Sugeno-Systems auf diese Intervalle schon in dem Fall des Stift-Artefaktes
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Abbildung 37: Funktionale Zugehorigkeiten fiir die unscharfen Zahlen der Menge C = {6, 85,170, 5575},
deren Schnittpunkte die Intervalle festlegen, die die Grofe der Kontextklassen bestimmen

mit drei kontextuellen Zustédnden problematisch war, wurden weitere Kriterien der Eingabe bendtigt,
die eine Unterscheidung der Zustdnde ermdéglichen. Auch die héhere Anzahl der Zustdnde der Bewegt-
heit, bewirkt eine erschwerte Unterscheidung der Zustdnde. Wie schon bei dem neuronalen Netz zur
Erkennung der Zusténde des Stift-Artefaktes, wurde auch fiir die kontextuelle Sugeno-Logik des neu
entwickelten Hand-Artefaktes der Vektor der Eingabe, der die Standardabweichungen fiir alle Achsen
enthélt, um die Mittelwerte der Beschleunigung fiir jede Achse ergénzt. Dieser 6-dimensionale Vektor

Vg“zzyH'md := (v1,v2,v3,v4,vs5,06) der Eingabe bewirkt, mit der Methode der Gitter Partitionierung,

. ~FuzzyHand . . . .
ein kontextuelles Sugeno-Regelsystem S, mit einer hohen Anzahl von Regeln. Diese erhohte

Anzahl bewirkt nicht nur ein komplexeres Regelsystem, sondern auch ein korrespondierendes ANFIS
mit mehr Neuronen, das zum Training des Systems verwendet wird. Um eine komplexere Architektur
des ANFIS und des Regelsystems zu vermeiden, wurde im Zusammenhang mit den qualitativen Re-
gelsystemen eine Methode der Reduktion eingesetzt, das subtraktive Clustering. Da das Hand-Artefakt

ein neu entworfenes System ist und nicht auf die Arbeiten von Estévez [Est05][Est06] zuriickgeht, wur-
~FuzzyHand
de das subtraktive Clustering zur Identifikation des kontextuellen Sugeno-Systems SC:izy o eingesetzt.

Die weitere Spezifikation des kontextuellen Sugeno-Regelsystems §g;:izyHand ist mit dem Sugeno-System
des Stift-Artefaktes identisch. Zuerst wird wieder ein Satz von Daten zum Erstellen und Training des
Systems bestimmt, der die Eingabedaten und die gewiinschte Ausgabe fiir jedes Datenpaar enthélt. Das
subtraktive Clustering liefert fiir diesen Datensatz die Anzahl der funktionalen Zugehorigkeiten fiir jede
Dimension der Eingabe und somit auch die Anzahl der Regeln. Mit dieser strukturellen Information kann
das ANFIS aufgebaut werden. In der ersten Iteration der Methode der kleinsten Quadrate werden die
Parameter der initialen linearen Konsequenzen bestimmt. Die Feinabstimmung der Parameter des AN-
FIS erfolgt wieder iiber das hybride Training, das das Backpropagation und die Methode der kleinsten

Quadrate vereint. Das hybride Training stoppt beim Auffinden eines guten Minimums. Das resultierende
~FuzzyHand
ANFIS bestimmt das Sugeno-Regelsystem Sczizy o , das im Rahmen des Hand-Artefaktes zur Erken-

nung von kontextuellen Zustédnden eingesetzt wird.

Die Ausgabe des kontextuellen Sugeno-Systems muss noch klassifiziert werden, was durch die Zuordnung
zu den zuvor bestimmten Intervallen der kontextuellen Identifikatoren C' = {0, 85,170,255} geschieht,
da der Ausgabewert in genau einem dieser Intervalle liegt. Die Intervalle wurden durch die Schnittpunk-
te der unscharfen Dreiecks-Zahlen C = {0, 85,170,255} bestimmt, die in der Abbildung 37 iiber ihre
funktionalen Zugehorigkeiten dargestellt sind. Der identifizierte kontextuelle Identifikator ist Ausgabe
des kontextuellen Systems Sg"zzyHa"d und wieder Eingabe des korrespondierenden qualitativen Systems

SguzzyH‘md, das im nichsten Abschnitt beschrieben wird.

5.2.2 Spezifikation der Qualitidtsanalyse fiir das Hand-Artefakt

Das analytische System zur Bestimmung einer Qualitdt zu einem Datum der Eingabe und einem erkann-
ten Kontext ist dem der Qualitdtsanalyse flir das kontextuelle neuronale Netz, das im Zusammenhang
mit dem Stift-Artefakt benutzt wurde, &hnlich. Der einzige Unterschied liegt in der erhhten Anzahl der
kontextuellen Zustdnde und den damit verbundenen héheren Anzahl von Identifikatoren. Diese grofere
Anzahl wird durch das subtraktive Clustering erkannt und resultiert in einer gréferen Anzahl von Clu-
stern. Eine hohere Zahl an Clustern bedeutet mehr funktionale Zugehorigkeiten fiir jede Dimension der
Eingabe.

Es wird wieder der gleiche Satz an Daten fiir das Erstellen und Training des qualitativen ANFIS einge-
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setzt, der schon fiir das kontextuelle Sugeno-System verwendet wurde. Dieser Satz an Daten ergibt durch
das subtraktive Clustering fiir jede der sieben Dimensionen der Eingabe sieben funktionale Zugehorigkei-
ten, die wieder durch das subtraktive Clustering auf Gauss-Funktionen limitiert sind. Da jede funktionale
Zugehorigkeit tiber alle sieben Dimensionen fiir einen Cluster steht, jeder Cluster eine Regel reprisentiert
und jede Regel eine lineare funktionale Konsequenz bedingt, besteht das ANFIS aus sieben Neuronen der
Eingabe.- und der Zwischenschicht. Die Parameter der linearen Konsequenzen sind mit der Methode der
kleinsten Quadrate zu bestimmen, wobei auch die Feinabstimmung iiber diese Methode im hybriden Trai-
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Abbildung 38: Fehler der Ausgabe des qualitativen Sugeno-Systems gegeniiber gewiinschter Ausgabe von
Daten des Trainings (links) und des Testes (rechts)

ning erfolgt. Das Backpropagation trainiert die Parameter der Gauss’schen Zugehorigkeitsfunktionen, bis
ein moglichst globales Minimum des Fehlers fiir den gesamten Satz an Daten gefunden wurde. Ein globa-
les Minimum wurde ungefahr ab der Epoche = 3600 nicht mehr iiberschritten, was auch in der Abbildung
38 auf der linken Seite fiir die Trainingsdaten eingesehen werden kann. Die Entwicklung des Fehlers, fiir
einen unabhéngigen Satz an Testdaten, ist in der gleichen Abbildung auf der rechten Seite zu sehen. Die
Testdaten zeigen ein Minimum bei der Epoche 170, die auch die Epoche des Endes des Trainings bedeutet.

Das nach dem hybriden Training vorhandene System wird zur Qualitdtsanalyse beziiglich der Kontexte
~FuzzyHand
des Stift-Artefaktes eingesetzt, wobei die Ausgabe des Sugeno-Systems SQZj’zy " nur auf das Inter-

vall [0,1] normalisiert wird, was die Ausgabe der Qualititsanalyse S5***#9"4 oroibt, und nicht, wie

auch in Kapitel 4.1.5 beschrieben wurde, einer Klasse der Qualitéit zugeordnet wird. Die normalisierten
Qualitéten fiir die unabhéngigen Daten des Testes, werden im néchsten Abschnitt kurz analysiert.

5.2.3 Analyse der Qualititen

Die allgemeinen Eigenschaften, die das Qualitdtsmaf besitzt, wurden ausfiihrlich in Kapitel 4.4 statistisch
analysiert. In diesem Abschnitt soll nur kurz die Wirksamkeit der qualitativen Analyse SguzzyH‘md fiir
das Stift-Artefakt nachgewiesen werden.

Die Ergebnisse der Qualitdtsanalyse sind fiir die Daten des Testes in der Abbildung 39 auf der lin-
ken Seite einzusehen, wieder mit den kontextuell richtig klassifizierten Datenpaaren in blau und den
falsch klassifizierten in rot. Die Dichtefunktionen der Normalverteilungen sind in der gleichen Abbil-
dung auf der rechten Seite abgebildet, die Dichte fiir die Richtigen in blau und die Falschen in Rot.
Der Schnittpunkt der Dichtefunktionen bildet wieder den Schwellwert s fiir die Wahrscheinlichkeiten.
Die Wahrscheinlichkeit dass eine Qualitit ¢ wirklich eine richtige kontextuelle Klassifikation ¢ = true
identifiziert, ist mit P(c = true|q > s) = 0.6226 gegeben. Eine Wahrscheinlichkeit unter dem Schwell-
wert s anhand der Qualitdt ¢ wirklich einen falsch klassifizierten Kontext ¢ = false zu erkennen,
wird mit P(c = falselg < s) = 0.6226 bewertet. Die Wahrscheinlichkeit der falschen Positiven ist
P(c = falselqg > s) = 0.0122 und der falschen Negativen ist P(c = truelg < s) = 0.3652. Diese Wahr-
scheinlichkeiten zeigen eine gut moégliche Kategorisierung der Kontexte durch das Qualitdtsmaf und somit
einen Erfolg der qualitativen Analyse fiir das kontextuelle System des Hand-Artefaktes.

Die beiden Systeme, zur Qualititsanalyse und zur kontextuellen Klassifikation des Hand-Artefaktes, bil-
den nun mit den unscharfen Systemen des Stift-Artefaktes die Grundlage der Verarbeitung auf héheren
Schichten. Im néchsten Abschnitt werden die Grundlagen erldutert, wie die Fusion und die Aggregation
von Kontexten, und somit der Qualitdten, bewerkstelligt werden kénnen.
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Abbildung 39: Maf der Qualitit fiir das kontextuelle Sugeno-System und einen Satz an Testdaten (links),
mit kontextuell richtig klassifizierten Daten (blau) und falsch klassifizierten (rot); Dichtefunktionen fiir
die Verteilung der Qualitéten (rechts), mit Dichte fiir falsch (rot) und richtig (blau) klassifizierte Daten

5.2.4 Schliisse aus Stift- und Hand-Artefakt

Die Verbindung des Stift- und des Hand-Artefaktes erfolgt iiber den nicht speichernden Tupel-Raum,
durch den die Tupel aus Kontext und Qualitidt tibergeben werden. Die kontextuelle Fusion und Aggre-
gation werden iiber das Modell der abstrahierten Prédikatenlogik ausgefiihrt, da keine speziellen Algo-
rithmen fiir den Schluss vorhanden sind und auch die Evaluation des Qualitdtsmafies im Vordergrund
steht. Der Schluss der Fusion un der Aggregation findet auf der zweiten Ebene statt, welcher nur erstellte
kontextuelle und qualitative Informationen und keine Daten von Sensoren verarbeitet.

Der Aufbau der Fusion und der Aggregation und die Verbindung mit den Systemen der ersten Ebe-
ne, dem Stift- und dem Hand-Artefakt, ist in der Abbildung 40 zu sehen. Die Eingabe der Systeme des

Abbildung 40: Aufbau von Stift- und Hand-Artefakt, mit Verbindung zu Systemen zweiter Ebene tiber
einen Tupel-Raum (blau); Systeme zweiter Ebene des fusionierenden und aggregativen Schlusses

Schlusses ist ein Vektor ¥ cq = ((Cpens @pen)s (Chands hand)) fiir die Fusion und die Aggregation, der die
Tupel aus Kontext und Qualitdt der beiden Artefakte enthélt. Diese beiden Tupel werden aufgespalten,
wobei der jeweilige kontextuelle Schluss die kontextuellen und der qualitative Schluss die qualitativen
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Identifikatoren erhélt.

Die Funktionen Lé und Lg, die den aggregativen Schluss aus Kontexten und Qualitdten ableiten, sind
wie folgt definiert:

LA(Coons Chand) 300 , wenn Z(CPe" x Chand B)(P-(cpen,0) A P-(Chand, 85)) = true
C\"pen: Than 0, sonst.

Lé (Qpevu q}mnd) = , sonst.

{ I([07 1]naﬁ)(Té3(qunaqhand)) , Wenn Lé(cpem Chand) 7é 0

Die Funktion L2 der kontextuellen Aggregation schlieft aus einem Stift-Artefakt im Zustand 'liegend’ mit
dem Identifikator 0 und einem Hand-Artefakt im Zustand ’klatschend’ mit 85, auf einen neuen kontex-
tuellen Zustand "Vortrag beendet’ mit dem Identifikator 340. Ist dieser neue Zustand Vortrag beendet’
aggregiert worden, so werden die Qualitdten gpen, und gpang in der Aggregation der Funktion LS der
neuen Qualitdt durch eine Tp-Norm (Kapitel 3.1.3) verrechnet. Es wurde die Produkt-Norm gewihlt, da
diese die Qualitdten multipliziert und dadurch eine kleinere Qualitdt erreicht, als die kleinste Qualitét
der Eingabe. Dieses Verhalten entspricht der hier gewiinschten Verschlechterung der Qualitét durch die
Aggregation.

Der fusionierende Schluss ist iiber die Funktionen L und Lg wie folgt definiert:

LF (C . ) _ 255 , wenn I(Cpe" X Chand7 ﬁ) (Pi(cpen, 255) AN Pi (Chanda 255)) = true
C\pen; Chand) - f , sonst.
A . I([O, 1]n76)(SP(q en,qhand)) , Wenn LF(C en; Chand) ?é 0

LQ (qpe’ru Qhand) = { 0 ! , sonst. o

In der Fusion aus Hand- und Stift-Artefakt bestétigen sich die kontextuellen Zustédnde ’schreibend’ mit
dem Identifikator 255. Das Modell des abstrahierten Priadikatenlogik testet dabei ob beide Artefakte den
gleichen zu fusionierenden kontextuellen Identifikator liefern, was einer logischen Konjunktion entspricht.
Befindet sich nur eines der Artefakte in diesem Zustand, so kann der kontextuelle Zustand nicht bestétigt
werden und behélt die Qualitéit, die dieses Artefakt fiir den Zustand erkannt hat. Dieses Tupel kann also
nicht in der Fusion verarbeitet werden, sondern wird direkt aus dem Tupel-Raum ausgelesen. Die Fusion
der qualitativen Identifikatoren erfolgt, wenn das Stift- und das Hand-Artefakt beide den gleichen zu
fusionierenden Zustand besitzen. Die resultierende Qualitdt wird mit der probabilistischen Summe Sp
(Kapitel 3.1.3) berechnet, die eine bessere Qualitit als die einzelnen Artefakte liefert. Die Fusion die hier
verwendet wird soll eine Verbesserung erreichen, wenn sich die Artefakte bestdtigen, was diese Sp-Norm
erfiillt.

Die definierte Fusion und Aggregation, des Stift- und des Hand-Artefaktes, ist die Grundlage der Schlussfol-
gerungen, die im néchsten Abschnitt analysiert werden. Es wird aufgrund einer zufélligen Zustandsabfolge
eine Qualitdt der Fusion und der Aggregation berechnet und diese Resultate analysiert.
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5.3 Analyse von Resultaten des Qualitidtsmafies zweiter Ebene

Die Analyse von fusionierenden und aggregativen Schliissen aus Qualitdten benétigt einen groften Daten-
satz von qualitativen Werten fiir das Stift- und das Hand-Artefakt. Diese Daten sollten die Qualitéten fiir
eine moglichst zufillige Abfolge von kontextuellen Zustdnden beinhalten, damit eine gewisse Anzahl von
Zustdnden, die fusioniert oder aggregiert werden sollen, zu gleichen Zeitpunkten auftreten. Fiir die sta-
tistische Analyse ist die Information dariiber erforderlich, ob die durch die Kontexterkennung erkannten
Zustdnde auch dem realen kontextuellen Zustand entsprechen. Durch diese Information kann wieder fiir
den Schluss gekennzeichnet werden, ob auch die Fusion oder die Aggregation der Qualitéat die richtigen
von den falschen Klassifikationen trennbar macht. Es kann durch Normalverteilungen die Wahrschein-
lichkeit berechnet werden, ob Qualitéiten iiber einem gewissen Schwellwert wirklich richtige Kontexte
kennzeichnen. Diese Berechnung von Wahrscheinlichkeiten anhand eines Schwellwertes, wurde schon im
Zusammenhang mit der statistischen Analyse fiir das Stift-Artefakt (Kapitel 4.4) verwendet. Die Analyse
der Fusion und der Aggregation beruht auf Offline-Daten, die fiir die Artefakte nicht synchron gesammelt
wurden.

Die Qualitéten fiir eine zuféllige Abfolge von kontextuellen Zustédnden des Stift-Artefaktes sind in der
Abbildung 41 dargestellt. Die einzelnen Zusténde, die den jeweiligen Wert der Qualitdt hervorgerufen
haben, sind in der Abbildung durch den kontextuellen Identifikator gekennzeichnet. Die falsch klassifi-
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Abbildung 41: Maf der Qualitéit fiir einen zufélligen Wechsel der Zustinde des Stift-Artefaktes; Kenn-
zeichnung der richtig (blau) und falsch (rot) klassifizierten kontextuellen Zustéinde und die Markierung
des Zustandes durch den Identifikator

zierten Zusténde sind rot und die richtig klassifizierten blau markiert. Es ist zu sehen, dass eine grofe
Anzahl der falsch klassifizierten Zustéande durch ihre Qualitit deutlich von den richtigen zu trennen sind.
Der Nachweis iiber ein Mafs der Wahrscheinlichkeit wird hier nicht erbracht, da dieser Nachweis schon in
den statistischen Analysen des Stift-Artefaktes erbracht wurde.

Eine zufillige Abfolge von kontextuellen Zustdnden des Hand-Artefaktes erzeugt die Werte der Qua-
litdt die in der Abbildung 42 abgebildet sind. Die Anzahl der Datenpaare ist fiir beide Artefakte gleich,
da sonst nicht fiir jedes Datum des einen Artefaktes ein Datum des anderen zum Schluss zur Verfiigung
stehen wiirde. Die Intervalle der einzelnen kontextuellen Zustédnde sind fiir die beiden Artefakte unter-
schiedlich grof, damit eine zufillige Uberschneidung der Intervalle fiir die Schliisse auftritt.

Die Offline-Fusion und -Aggregation, die auf die kontextuellen und qualitativen Informationen angewandt
wird, entspricht zunédchst nicht einer eigentlichen Benutzung von Systemen der zweiten Ebene, was jedoch
fiir die statistischen Analysen in diesem Kapitel nicht von Bedeutung ist. Durch die Lange der Datensétze
und die zuféllige Korrelation der kontextuellen Zustdnde, wird allerdings eine scheinbare reelle Benutzung
erreicht.
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Abbildung 42: Maf der Qualitét fiir einen zufélligen Wechsel der Zustédnde des Hand-Artefaktes; Kenn-
zeichnung der richtig (blau) und falsch (rot) klassifizierten kontextuellen Zustédnde und die Markierung
des Zustandes durch den Identifikator

In den néchsten Abschnitten werden nun die resultierenden Qualitdten der Fusion und der Aggregation
analysiert. Die kontextuellen Zustdnde des Stift- und des Hand-Artefaktes, die aggregiert und fusioniert
werden, und die Art wie der Vorgang stattfindet, wurden im Kapitel 5.2.4 definiert.

5.3.1 Fusionierende Schliisse aus Kontexten und Qualititen

In diesem Abschnitt werden Werte der Qualitdt analysiert, die bei der Fusion der Qualitdt des kontex-
tuellen Zustandes ’schreibend’ (255) des Stift- und des Hand-Artefaktes erreicht werden. Es ist fiir die
Analyse bekannt, ob das jeweilige Artefakt diesen Zustand erkannt hat, wenn dieser Zustand real wirklich
vorhanden war. Das Modell, einer abstrahierten realen Fusion, wird hier zur Fusion der der kontextuellen
Identifikatoren verwendet, welches fiir die beiden Artefakte in Kapitel 5.2.4 definiert wurde. Die Qualitéa-
ten die fusioniert werden sollen, sind mit den realen Zustdnden in den Abbildungen 41 und 42 dargestellt.
Ist der jeweilige Datenpunkt der Qualitét in den Abbildungen blau, so entspricht der Identifikator des Zu-
standes dem durch das Artefakt erkannten Zustand. Eine rote Kennzeichnung des Datenpunkts bedeutet
die Erkennung eines anderen Zustandes, der nicht dem Identifikator des Bereiches entspricht. Es werden
also die Qualitdten miteinander fusioniert, die zum gleichen Zeitpunkt (sample) in einem Bereich mit der
Markierung 255 auftreten und fiir jedes Artefakt blau gekennzeichnet sind. Sind in Bereichen, die mit
einem anderen kontextuellen Identifikator als 255 markiert sind, Datenpunkte zu gleichen Zeitpunkten
vorhanden, die fiir beide Artefakte den erkannten falschen Zustand ’schreibend’ beinhalten, so werden
diese Datenpunkte auch in der Fusion verarbeitet.

Die Ergebnisse des fusionierenden Schlusses sind in der Abbildung 43 dargestellt. Es ist zu sehen, dass alle
Werte der Qualitat blau gekennzeichnet sind, was bedeutet, dass der erkannte kontextuelle Zustand dem
realen entspricht und dies fiir mindestens ein Artefakt. Die Verkniipfung der tatsichlichen Richtigkeit,
die als zusétzliche Information in der statistische Analyse verwendet wird, entspricht also einer logischen
Disjunktion. Da keine Daten, die in der Fusion verarbeitet wurden, von beiden Artefakten falschlich er-
kannt wurden, kénnen keine Wahrscheinlichkeiten berechnet werden. Es stehen fiir die Dichtefunktionen
keine Daten der falschen Klassifikation zur Verfiigung. Dieser Sachverhalt ist jedoch fiir eine Fusion ty-
pisch, da es sich um eine gegenseitige Bestatigung handelt. Es ist in einem realen Gebrauch der Artefakte
unwahrscheinlich, dass beide einen falschen kontextuellen Zustand erkennen. Die schwarzen Datenpunkte
in der Abbildung sind die Werte der Fusion, die auf die leere Menge abgebildet wurden, bei denen also
eines oder beide Artefakte einen anderen Zustand, als den der Fusion, erkannt haben.

Die Werte der gefolgerten Qualitéit sind fiir die Fusion nahezu Eins, was sich in der verwendeten S-Norm

92



5.3 ANALYSE VON RESULTATEN DES QUALITATSMASSES ZWEITER EBENE

1 * — L g -— —
0.8
? 0.6~
©
=)
0.4r-
0.2
o+
L L - L L L ) L L B L
100 200 300 400 500 600 700 800
samples

Abbildung 43: Werte der Qualitdt des fusionierenden Schlusses aus Stift- und Hand-Artefakt, mit Kenn-
zeichnung der tatsédchlichen Richtigkeit; eingehende Daten die nicht in dieser Fusion verarbeitet werden,
sind durch schwarzen Punkte (-0,05) visualisiert

ergriindet, die in einer hohere Qualitdt resultiert als die Eingangsgrofen. Diese generell hohe Qualitit
spiegelt jedoch den Mechanismus der Fusion wieder, denn es findet eine Bestéatigung der einzelnen kon-
textuellen Zustédnde statt. Es muss also eine resultierende Qualitdt einen Wert nahe Eins haben, sonst
ware die Fusion in ihrer Semantik nicht korrekt.

Die Analyse der aggregativen Schliisse, die im néchsten Abschnitt beschrieben wird, wird gegenteilige
Resultate liefen. Diese ergriinden sich in der Generierung eines neuen kontextuellen Zustandes und der
verwendeten T-Norm, die diese gleichwertige Abhéngigkeit von den Eingangsgrofen reprasentiert.

5.3.2 Aggregative Schliisse aus Kontexten und Qualitidten

Der hier analysierte aggregative Schluss, welcher den kontextuellen Zustand ’klatschend’ (85) des Hand-
Artefaktes mit dem Zustand 'liegend’ (0) des Stift- Artefaktes kombiniert, wurde in Kapitel 5.2.4 definiert.
Es wird der neue Zustand "Vortrag beendet’ aggregiert, der zu gleichen Teilen von den beiden Artefakten
abhéngig ist. Die Verkniipfung der beiden Zustédnde der Aggregation ist eine logische Konjunktion, die
auch fiir die Qualititen auf ein unscharfes Aquivalent, die Tp-Norm erweitert wird. Die Information, ob
die kontextuellen und qualitativen Zustandspaare auch tatséchlich richtig sind, und somit zu dem richti-
gen aggregierten kontextuellen Zustand fiihren, wird wieder als zusétzliche Information zur statistischen
Analyse verwendet. Um aus den einzelnen Informationen iiber die richtige oder falsche Klassifikation der
Artefakte die Korrektheit der Aggregation abzuleiten, werden die eingehenden Informationen konjugiert.
Die Daten die zur Aggregation verwendet werden, entstanden wieder aus getrennten nicht synchronen
Aufnahmen der Artefakt-Zustdnde, was auch fiir die statistische Analyse der aggregierten Qualitdten
keine Relevanz besitzt.

Die Resultate der aggregierten Qualitdtsmafe sind in der Abbildung 44 zu sehen, wobei die Konjunkti-
on der richtigen kontextuellen Klassifikationen blau und die der falschen rot gekennzeichnet sind. Es ist
deutlich zu erkennen, dass die richtig erkannten kontextuellen Zusténde sich deutlich von den falschen
durch ihre Qualitdt abheben. Ein Grund hierfiir liegt in dem kaum falsch klassifizierten Zustand ’liegend’
des Stift-Artefaktes, der Bestandteil der Aggregation ist. Die Qualitét ist auch generell hoch fiir diesen
Zustand, auch wenn er eigentlich eine falsche Klassifikation ist. Dies ist auch ein Grund dafiir, dass eine
andere S-Norm als die Produkt-Norm kaum bessere Qualitdten als diese liefert. In Kapitel 3.1.3 wurde
erwahnt, dass die Tp-Norm die kleinste Norm ist, der Beweis kann in [HRO5| nachgelesen werden.

Ein anderer Grund fiir die hohe Qualitidt der Aggregation aus richtigen kontextuellen Zustédnden der
Artefakte ist die verwendete Konjunktion, als Operator zur Bestimmung der Richtigkeit des Schlusses.
Es miissen beide kontextuelle Identifikatoren dem tatsichlichen Zustand der Artefakte entsprechen, die
dann auch, wie statistisch nachgewiesen wurde, mit einer hohen Wahrscheinlichkeit eine Qualitdt nahe
Eins besitzen.
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5 KONTEXTERKENNUNG UND QUALITATSANALYSE ZWEITER EBENE
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Abbildung 44: Werte der Qualitit des aggregativen Schlusses aus Stift- und Hand-Artefakt, mit Kenn-
zeichnung der tatséchlichen Richtigkeit; eingehende Daten die nicht in dieser Aggregation verarbeitet
werden sind durch schwarzen Punkte (-0,05) visualisiert

Die Dichtefunktionen der Normalverteilungen, fiir richtig und falsch klassifizierte kontextuelle Zusténde,
sind in der Abbildung 45 dargestellt. Die Wahrscheinlichkeiten, die iiber die Integrale der abgeschnitten
Dichtefunktionen berechnet werden, zeigen auch eine klare Trennbarkeit der richtigen von den falschen
aggregativen Schliissen. Wird ein Qualititsmaft aggregiert, das sich iiber dem Schwellwert (Abbildung
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Abbildung 45: Dichtefunktionen fiir richtig (blau) und falsch Klassifizierte (rot) kontextuelle Zusténde

45, griine Linie) der Schnittpunkte befindet, bedeutet eine Wahrscheinlichkeit von P(c = true|q > s) =
0,9099, dass dieser aggregierte Kontext wirklich richtig ist. Ein Qualitdtsmafl unterhalb des Schwellwertes
ist mit der Wahrscheinlichkeit P(c¢ = falselqg < s) = 0,9099 bezeichnend fiir eine falsche Aggregation.
Die falschen positiven sind mit der Wahrscheinlichkeit von P(c = false|q > s) = 0,0008 und die richtigen
Negativen mit P(c = true|q < s) = 0,0893 berechnet.

Es wurde somit auch fiir kontextuelle Schliisse ein statistischer Nachweis gebracht, dass das Qualitdtsmafs
eine Trennbarkeit der richtigen von den falschen Klassifikationen ermdoglicht. Die Aggregation eines neuen
kontextuellen Zustandes resultiert in einer Minimierung der Qualitit, wobei die Fusion eine Maximierung
bewirkt.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Die Theorie der Qualitidt des Kontextes existierte bereits, in dieser Arbeit wurde jedoch ein praktisches
System definiert und evaluiert, das eine Verlasslichkeit dynamisch fiir jeden kontextuellen Zustand berech-
nen kann. Dieses qualitative System wurde so designed, dass es nicht nur auf Rechnern ausgefithrt werden
kann, die eine hohe Performanz besitzen, sondern selbst auf schwachen Sensorknoten berechnet werden
kann. Eine Theorie wurde somit durch eine reales System bestétigt, das selbst zukiinftigen Anforderungen
entsprechen kann.

6.1 Zusammenfassung

Das Ziel dieser Arbeit war ein System zu entwickeln, das eine Verlésslichkeit einer kontextuellen Er-
kennung dynamisch berechnet. Dieses qualitative System sollte eine automatisierte Erstellung besitzen,
die zur Verfiigung gestellt und detailliert beschrieben wurde. Es wurde eine formalisierte Herleitung der
Spezifikation des qualitativen Systems bereitgestellt, die den mathematisch und logischen Grundlagen
entspricht.

Die Algorithmen, die die automatisierte Spezifikation des Aufbaus und der Parameter ermoglichen, wur-
den detailliert beschrieben und gegeniiber anderen Verfahren abgehoben. Es wurden zunéchst zwei kon-
textuelle Systeme beziiglich ihres Fehlers der Klassifikation adaptiert, wobei eine genaue Beschreibung
der kontextuellen Systeme und des Vorgangs der Adaption vorliegt. Es wurde versucht die Besonderheiten
der adaptiven Algorithmen herauszuarbeiten und fiir die Zwecke der Qualitdtsanalyse zu optimieren.

Die Evaluation der erstellten qualitativen Systeme wurde aufgrund statistischer Methoden durchgefiihrt.
Es wurden verschiedene Aspekte analysiert, die zum Teil zuvor theoretisch ergriindet wurden. Es wurde
versucht den Mehrwert des Qualitdtsmafl hervorzuheben und fiir die Nutzbarkeit in ubiquitdren Umge-
bungen zu bestéatigen.

Ein abstraktes Modell der kontextuellen Schlussfolgerung diente zur Evaluierung des Qualitdtsmafes
auf einer zweiten Ebene. Die Schlussfolgerungen die aus Qualitdten gezogen wurde, konnten auf Basis
dieses abstrahierten Modells gemacht werden. Ein zweites Artefakt wurde mit dem schon zuvor benutzten
und beschriebenen zur realen Evaluierung der Schlussfolgerungen benutzt.

FEine automatisierte Konstruktion eines qualitativen Systems wurde also theoretisch erértert und prak-
tisch evaluiert. Die Mafte der Qualitét fiir eine Verldsslichkeit eines kontextuellen Systems wurden auf
zwei Ebenen analysiert.

Das vorgestellte System der Qualitdtsanalyse von kontextuellen Zustédnden ist vollig neuartig und mit
keiner anderen Arbeit zu vergleichen. Es ist auf jedes System zur kontextuellen Zustandserkennung an-
wendbar, ohne priméres Wissen iiber den Algorithmus und die Sensorik zu benétigen. Das qualitative
System ist universell in bestehende Systeme integrierbar, nahezu unabhéngig von der Performanz des
Rechners.

6.2 Ausblick

Das qualitative System wurde mit zwei Artefakten und zwei verschiedenen Algorithmen zur Kontexter-
kennung eingesetzt. Die weiteren Mdoglichkeiten, um das qualitative System zu evaluieren, bestehen bei
Verwendung weiterer Artefakte und Algorithmen. Eine komplexe ubiquitdre Umgebung mit vielen Arte-
fakten und hoher Kommunikation kénnte einen langzeit Test liefern, was auch schon teilweise in anderen
Arbeiten des TecO’s zur Anwendung kommt. Eine praktische Verwendung des qualitativen Systems in
ubiquitdren Umgebungen kénnte zur Bestatigung und Anerkennung dieser Qualitdt des Kontextes dienen.

Die komplette Trennung von kontextueller Klassifikation und qualitativer Analyse konnte bei der Kon-
struktion von neuen Systemen iiberdacht werden. Den Vorteil einer unabhéngigen Qualitétsanalyse gilt
es bei einer kombinierten Systementwicklung zu wahren, was gewisse Probleme ergeben kénnte. Eine Lo-
sung kénnten rekurrente neuronale Fuzzy Netze sein. Auch ein geschicktes Scheduling-Verfahren kénnte
die komplette Parallelitdt reduzieren helfen.

Die automatisierte Erstellung des Systems zur qualitativen Analyse basiert auf Algorithmen, die die beste
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6 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

Auswahl der vorhandenen Methoden darstellt. Eine spezielle Anpassung verschiedener Methoden auf die
Erstellung eines qualitativen Systems konnte das Resultat der Analyse noch verbessern. Die Verfahren
des Clusterings konnten erweitert und untereinander kombiniert werden.
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