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Lehrbrief Nr. 12: Neuro-Fuzzy Systeme

1. Einfahrung in Neuro-Fuzzy-Systeme
1.1 Ubersicht

Komplementére Eigenschaften der beiden in einem Neuro-Fuzzy-System zusammengefassten
Methoden spielen eine Rolle:

- Neuronale Netze beziehen ihr Wissen in erster Linie aus Daten.
- Fuzzy-Systeme setzen einen Experten voraus

Neuronale Netze bilden durch Trainingsmuster einen ihnen angemessene Struktur heraus, die
es anschlieRend erlaubt, bis dahin unbekannte Testmuster zu verarbeiten. Die Testmuster, die
ahnlich strukturiert sind wie die Trainingsmuster, flhren nach der Verarbeitung durch das
Neuronale Netz zu dhnlichen Resultaten wie die Trainingsmuster. Mit der Fuzzy Logik
werden nahe beieinander liegende Punkte des Eingaberaums &hnlich — d.h. in nahe beiander
liegende Punkte des Ausgaberaums abgebildet und verarbeitet. Dadurch vermeidet diese
Logik Spriinge und scharfe Kanten, die nebeneinander liegende Punkte eindeutig voneinander
trennen wirden. Auch hier konnen wieder nahe beinander liegende Punkte als Daten mit
ahnlicher Struktur gedeutet werden, die durch tberlappende Zugehorigkeitsfunktionen und
Regeln sowie durch die interpolierenden Eigenschaften des Defuzzifizierers ahnlich
verarbeitet werden.

Mit dem Begriff Neuro-Fuzzy werden solche Systeme belegt, die ein Fuzzy-System und ein
Neuronales Netz getrennt voneinander zur Bewéltigung von Teilen desselben Problems
einsetzen.

Es ist naheliegend, Neuronale Netze zur Bestimmung der Parameter eines Fuzzy-Systems
heranzuziehen und somit durch Kombination dieser beiden Ansatze ein lernféhiges Neuro-
Fuzzy System zu schaffen. Auf diese Weise erhélt man ein transparentes System, dessen
Struktur durch Fuzzy-Regeln gepragt ist und adaptiv ist, d.h. seine Parameter selbststandig an
seine Aufgabe anpassen kann. Bei den Parametern handelt es sich um Anzahl und Art der
Fuzzy-Regeln sowie um Fuzzy-Mengen, die gewohnlich durch parametrisierte Dreiecks-,
Trapez- oder Gauf3funktionen modelliert werden.

Es gibt zahlreiche Ansétze zu Neuro-Fuzzy-Systemen. Es lassen sich kooperative und hybride
Ansdtze unterscheiden. Beiden kooperativen Ansdtzen werden Neuronale Netze zur
Bestimmung eines Teils der Fuzzy-Parameter herangezogen. Nach deren Bestimmung wird
ein herkdbmmliches Fuzzy-System erstellt, das ohne das Neuronale Netz arbeitet. Hybride
Ansatze verschmelzen das Fuzzy-System mit dem Neuronalen Netz. Auf diese Weise entsteht
eine Architektur, die sowohl als spezielles Neuronales Netz als auch als gewohnliches Fuzzy-
System arbeiten kann. Eine Trennung der beiden Einzelsysteme ist nicht mehr maéglich.
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1.2 Verschiedene Neuro-Fuzzy-Ansatze

ANFIS! (Adaptive Network-based Fuzzy-Inferenz-System) implementiert Fuzzy Regeln in
einem Neuronalen Netz, das aus 6 Schichten besteht, die allerdings nicht homogen aufgebaut
sind. Die Neuronen verschiedener Schichten verwenden jeweils verschiedene
Aktivierungsfunktionen (z. B. Gaul¥funktionen, usw.). Die Zugehorigkeitsfunktionen von
Fuzzy-Pradikaten werden bspw. durch Gauf3funktionen realisiert. Das Lernen des Reglers
geschieht nur in wenigen Schichten. Die richtigen Zugehdrigkeitsfunktionen missen von
Anfang an bekannt sein, wahrend die Parameter der Konklusionen (Sugeno-Form) gelernt
werden.

BIOFAM (Basic Input Output Fuzzy Associative Map)? ist ein System, das Kosko in seinem
Buch3 vorschlagt. BIOFAMs fuhren eine Abbildung von einem einzelnen Eingabewert auf
eine Fuzzy-Verteilung durch. Fir jeden Term der Regelpramisse wird ein eigenes FAM
(Fuzzy Adaptive Map)#4 gebildet, das eine Regel bis auf die Verknlpfung der Pramissenterme
représentiert. Die FAMSs konnen dabei auch durch zwei verschiedene Algorithmen gebildet
werden. Einer davon verwendet ein Neuronales Netz. Das Neuronale Netz dient nur zur
Entwicklung des Systems, hinterher wird das gelernte Wissen in einem Fuzzy-System
implementiert. Kosko muR seine automatisch gefundenen Regeln teilweise mit Regeln aus
wenig reprasentativen Datenbereichen ergénzen, da die Haufigkeitsverteilung der Daten das
Gewicht einer Regel festlegt. Dies ist insbesondere bei regeltechnischen Aufgaben
unerwunscht.

NEFCON (Neural-Fuzzy Controller)> ist ein dreischichtiges Neuronales Netz mit
Spezialneuronen (Fuzzy-Perzeptron), das einen Fuzzy Controller représentieren kann.
Gewichte sind allerdings keine Zahlenwerte, sondern Fuzzy-Mengen. Flr die Anpassung der
Gewichte wird Backpropagation oder ein anderes gebrdauchliches Gradientenverfahren
benutzt. Fir die Beurteilung einer Aktion mul3 eine Gultefunktion definiert und ihre
Beurteilung auf die einzelnen Regeln zuriickgefihrt werden. Fur jeden einzelnen Lernschritt
mul} angegeben werden, ob das Vorzeichen der resultierenden Aktion mit dem Vorzeichen
der optimalen Aktion Ubereinstimmt. Diese Vorschrift ist leichter zu erflllen als eine genaue
Angabe der optimalen Aktion. Trotzdem ist in vielen nichtlinearen Systemen hdherer
Ordnung das Vorzeichen der optimalen Aktion nicht so leicht zu ermitteln.

Ein Fuzzy Perzeptron ist von einem dreischichtigen Perzepton abgeleitet. Dabei werden die
Gewichte auf den Verbindungen durch Fuzzy-Mengen ersetzt (Fuzzy-Gewichte) und die
Aktivierungs- und Propagierungsfunktion so modifiziert, dass sie mit Fuzzy Mengen
operieren konnen. Die Eingabeinheiten reprasentieren die Eingangsgrofien, die inneren
Einheiten stehen flr die Fuzzy-Regeln, und die Ausgabeeinheiten stellen die Stellgrof3en dar.

1vgl. Skriptum 3.2.3.4.2

2'\gl. Skriptum 3.1.5.4

3 Kosko, Bart: Neural Networks and Fuzzy Systems, Prentice Hall, Englewood Cliffs, New Jersey, 1992

4 vgl. Skriptum, 3.1.5

5 Das NEFCON-Modell wurde Mitte der 90er Jahre an der T.U. Braunschweig von D. Nauk, F. Klawonn und R.
Kruse entwickelt.
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Abb.: Hybrides Neuro-Fuzzy-System nach dem NEFCON-Modell. Die Verbindungslinien zwischen den
Neuronen entsprechen unscharfen Mengen. Durch die Strichstarke der Verbindung ist die Zugehdrigkeit zu
einer besimmten Fuzzy-Menge ausgedriickt. Die Neuronen der Eingabeschicht entsprechen den
EingangsgroRen, die der inneren Schicht den Fuzzy-Regeln, die der ausgangsschicht der Ausgangsgrofe. Die
Regel2 lautet somit: ,,Wenn x Klein ist und y groR3, dann ist z mittel*.

Die Propagierungsfunktion zwischen Eingabeschicht und innerer Schicht bestimmen die
Zugehorigkeitsgrade der Eingaben zu den Fuzzy-Gewichten der entsprechenden
Verbindungen. Durch eine Minimumbildung bestimmt die Aktivierungsfunktion einer inneren
Einheit daraus den Erfillungsgrad einer Regel. Die Propagierungsfunktionen verknlpfen
daraufhin die Erfullungsgrade mit den Fuzzy-Gewichten der zur Ausgabe fihrenden
Verbindungen. Die Aktivierungsfunktion einer Ausgabe-Einheit fasst die modifizierten
Fuzzy-Mengen zusammen und fihrt anschlielend die Defuzzifizierung durch.
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2. ANFIS
2.1 Das Netz®

ANFIS ist ein Netz mit 6 feedforward Schichten, wobei keine Verbindung besonders
gewichtet wird, d.h. die Logik steckt einzig und alleine in den Neuronen und der
Verknupfungstopologie. Das Neuronale Netz kann die Funktionalitit eines Sugeno-Reglers’
bereitstellen.

Fur die erste Schicht wird meistens eine Glockenfunktion mit Maximum 1 und Minimum 0
fur die Zugehorigkeitsfunktion x benutzt. Die Regelbasis eines Sugeno-Typs kann bspw. so

formuliert werden:

IF X 1s A; and y is By THEN f =pXx+q,y+r
IF x Is A, and y is B2 THEN f, =p,x+q,y+1,

Hpi Hpi

Abb.: Anfis Netz fiir Typ 3 Fuzzy Contoller
Die Anwendung der Regeln erfolgt mit dem logischen AND (“product for T-norm”):

1. Auswertung der Regelpramissenw, = u, (X)ug (y) 1=12
2. Auswertung der Implikation und der Regelkonsequenzen:
F(x,y) = MY H0GY) + W, (%, Y) - T (%, Y)
W, (X, Y) + W, (X, Y)

bzw. ohne Argumente

=wlfl+w2f2
W, + W,

f

6 Vvgl. Skriptum 3.2.3.4.2.1
"vgl. Skriptum 3.1.4
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: - W, - -
Das kann aufgeteilt werden: w; = —, f=wi f,+w f,
W, + W,

Alle Berechnungen kénnen folgendermalien zusammengefasst werden:

Layer O Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5

y

Aq

/\

A, wi f;
f
/ B, W2 f2
- Z W
Eingaben IF-Part Regeln und Normierung THEN-Part Ausgabe

Abb.: Anfis-Netz fur Typ 3 Fuzzy-Controller

In der 2. Schicht gibt es fiir jede Fuzzy-Regel genau ein Neuron zur Bildung der
Regelpramisse, in dem einmindende Zugehorigkeitswerteaufmultipliziert werden (auch ein
»Fuzzy AND* bzw. Schnitt sind denkbar)

Die mittlere Neuronenschicht hat die gleiche Dimension wie ihre mit ihr maximal verbundene
Vorgéngerschicht. Sie kalkuliert den Erftllungsgrad der Pramisse in Abhangigkeit aller

_ W,
anderen Regeln: w; = .

W, + W,
Die 4. Schicht (hier: viereckige Neuronen) hat zusétzlich zur Verbindung mit genau einem
Neuron der 3. Schicht Verbindungen zu allen Eingabe-Neuronen. Hier wird die Konklusion

der Regel berechnet, z.B.: 0, = W-(p1x+qu+ r,). Die Parameter p,,q, und r sind vom
Lernverfahren zu bestimmen.

Lernregeln fur ANFIS-Netze: Backpropagation und Hybrid-Regel
Fur die Hybrid-Lernregel werden Parameter in 2 Arten aufgeteilt:

- Pramissenparameter S;, die man durch das Backpropagationverfahren optimiert.

- Konsequenzparameter S, die man durch die Methoden des kleinsten quadratischen
Schétzers bestimmt. Das funktioniert nach folgendem Ablauf:

- 1. Fir jedes Trainingspaar ( X, output) berechnet man die Werte, so dass fur das X
gerade die Funktion des Netzes in Abhangigkeit der Werte von S; entsteht. Die Werte
von S; sind vorgegeben und fest. Da die Funktion des Netzes linear von S, abhangt,
ergibt sich fir s € S, und a ein 1xS,-Vektor: a-s = output. Das ist das VVorgehen fir

alle Trainingspaare und insgesamt erh&lt man Matrizen A, B mit A-s=B
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- 2. Dadie Zahl der Trainingspaare meistens groRer ist als die Mé&chtigkeit von Sy, ist
das Problem Uberbestimmt, und es existiert moglicherweise keine eindeutige Losung.

Man behilft sich mit dem kleinsten quadratischen Schétzer, der ||AS — B||2 minimiert.

Diesen berechnet man mit Pseudoinversen8. So kann man die Parameter von S,
anpassen.

- 3. Die Parameter von S; werden mit Hilfe von Backpropagation bei festen Werten von
S, optimiert.

2.2 Berechnungen in ANFIS mit MATLAB

In der Fuzzy Control Toolbox gibt es ein nitzliches Kommando ,,anfis®. ,anfis* besitzt ein
Optimierungsschema zur Bestimmung der Parameter von einem Fuzzy System, das an Daten

sich bestens anpasst. Beinahe alle Algorithmen flr Optimierungen nutzen die Berechnung der
Gradienten, hier geschieht es mit einem Neuronalen Netz.

Initialiseren des Fuzzy Systems
Mit den Kommandos genfisl und genfis2

l

Eingabe weiterer Lernparameter, z.B.
Anzahl Iterationen (epochs)
Fehlertoleranz

A 4
Start des Lernprozesses mit dem Kommando
anfis
Stop, falls Toleranz erreicht wird

Validieren mit (unabhangigen) Daten

8 Falls bspw. A" A invertierbar ist, dann ist das Pseudoinverse (AT A)ﬁl AT und der Kleinste quadratischje

schatzer X" = (ATAJ"ATB
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GENFIS1 und ANFIS-Kommandos

genTisl erzeugt das initiale FIS-System, anfi s erzeugt das optimale FIS-System.
Typ und Anzahl der Zugehorigkeitsfunktionen werden Uber das Kommando genfisl
bestimmt:

GENFIS1(DATA,MF_N,IN_MF_TYPE.

Die FIS-Matrix wird mit Hilfe von genfisl aus den Trainingsdaten DATA generiert. MF_N
ist ein Vektor, der die Anzahl der Zugehorigkeitsfunktionen fir die Eingabe spezifiziert.
IN_MF_TYPE ist ein Zeichenkettenfeld, in der jede Zeile den MF-Typ einer Eingabe-
Variable festlegt, z.B.:

% Erzeugen Zufallszahlen

NumData = 1000;

data=[rand(Numbata,l1l) 10*rand(NumData,l1)-5 rand(NumData,l1)];

% Spezifiziere Anzahl und Typ der Zugehoerigkeitsfunktion

NumMf=[3 7];

MFType=str2mat("pimf", "trimf");

% Verwende genfisl zur Erzeugung in initialer Zugehoerigkeitsfunktionen
FisMatrix=genfisl(data,NumMF,MFfType);

% Zeichne die Zugehoerigkeitsfunktionen
figure("name”, "genfisl”, "numbertitle”,"off");

Numlnput=size(data,2)-1;

for i=1:Numlnput;

subplot(Numlnput,1,i);

plotmF(FisMatrix, "input”,i);

xlabel ([ "input® num2str(i) "(" MFType(i,:) ")"D:;

end;
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anfis erhalt das Ergebnis von genfisl flr den Start der Optimierung.

Bsp. 1:

%

% Ein Fuzzy-System soll zur Beschreibung von drei

% zusammengefihrten Sinus-Funktionen angepal’t werden

% Die Losung erfolgt mit Hilfe von MATLAB und der Fuzzy-Logic
% Toolbox

% Anzahl der Eingabedatenpunkte und Eingabedaten X

numPts = 51; x = linspace(-1,1,numPts)";

% Ausgabedaten y

y = 0.6*sin(pi*x)+0.3*sin(3*pi*x)+0.1*sin(6*pi*x);

% Speichere die Daten in data, benutze einen Teil fuer Training
% und Prufung

data = [x y]; %vollstéandige Datenmenge

trndata = data(l1:2:numPts,:); % Trainingsdatenmenge

chkdata= data(2:2:numPts,:); % Prifungsdatenmange

% Zeichnen Trainingsdaten (0) und Prufdaten (x)
plot(trndata(:,1),trndata(:,2),"0",chkdata(:,1),chkdata(:,2),"x")
grid

title("Training data(x) und checking data(o)")

xlabel ("x"); ylabel("Measured data for y");
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% Anwendung von genfisl zum Erzeugen einer Menge von

% Zugehoerigkeitsfunktionen
nummfs =
mftype =

fismat = genfisl(trndata,nummfs,mftype);

plotmf(Fismat, "input”,1);

5; % Anzahl der Zugehotrigkeitsfunktionen
"gbellmf*; % Zugehoerigkeitsfunktionstyp
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Eine andere Mdglichkeit auf dem Weg zur Losung ist die Verwendung von “Anfis GUI”:

1. Offne die GUI fiir Fuzzy Logik mit dem Kommando fuzzy, dann wahle File-
>NEWFIS...->Sugeno

10
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) FIS Editor: Untitled2 - 0| x|
File Edit ‘iew
ntitled2
------------------- fiu)
[=zugeno)
imgaLtl oLt
FI= Matme: Urtitled2 FI= Type: SUQEND
A method I arod j Current Yariable
Or method [probor H| R iFpaLt]
T inpot
Implication [fin ] vhe e
Ratige [01]
Agarecation I - j
Defuzzification I wtaver j Help Cloze
Systerm "Untitled2™; 1 input, 1 output, and O rules

Im Edit-Meniu wahle Anfis..
Das fiihrt zu der folgenden Ausgabe, die in 4 Teile gegliedert ist:

Load data
General FIS
Train FIS
Test FIS

Mo

11
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=} Anfis Editor: Untitled2 - 0| x|
File Edit ‘iew
__ AMFIS Info. —
1 -
# of inputs: 1
08¢ # of outputs: 1
# of input mfs:
O&Br 3
04r
02r
Structure I
d ' ' ' ' : Clear Plot |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 =
—  Loaddata — | [ Generate FIS — 1 TrainFIS —1[ TestFIS ]
Type: Fratm: Optirm. Method:
 Load from disk I i vI inat:
£~ Training hiykaricd Plot against:
: + disk " Load from worksp. Error Tolerance: % Training dats
i Testing
_ % Grid partition fo " Testing data
" Checking " wwaorksp. Epochs:
{ Sub. clustering H " Checking data
" Demo
Load Data.. | Clear Data | Generate FIS . Train Mowe | Test Mo |
Helg | Close |
1. Load data

Hier kann der Typ der Daten gewéhlt werden, z.B.: Daten fiir Training (default), Test,
Prifung, Demo. Im vorliegenden Beispiel wird mit Trainigsdaten begonnen, die mit

MATLAB erstellt wurden. Sie sollten in Form einer Matrix vorliegen, die erste Spalte besteht

aus Eingabedaten, die zweite Spalte aus Ausgabedaten. Daten kdnnen auf ,,disk* oder im
»~workspace* abgelegt sein. Hier liegen die Daten im ,,workspace*. Nach einem Klick auf
»,Load Data..."” kann ,,Generate FIS...” aktiviert werden.

2. Generate FIS

Ein Fuzzy-System kann nun tiber einen Klick auf ,,Generate FIS...* initialisiert werden. Der

Radio-Button wird zuvor auf ,,Grid partition® eingestellt.

12




Neuronale Netze, Fuzzy Control und Genetische Algorithmen

=} Anfis Editor: Untitled2 - 0| x|
File Edit ‘iew
Training Data (ooo) — ANFIS Info.
1 -
# of inputs: 1
] ]
05t 2 8] DD o # of outputs: 1
2000 # of input mfs:
=
== 1] o] # of train data
= .
] o pairs: 26
(STeReTe]
s @ ,° o o
(8] (8]
StriEtne |
-1 : ; ; ; ; ; Clear Plot |
] ) 10 15 20 25 a0
data set index
—  Loaddata — Generate FIS — 1 TrainFIS —1[ TestFIS ]
Type: Fratm: Optirm. Method:
 Load from disk I i vI inat:
£~ Training hiykaricd Plot against:
: " disk " Load from worksp. Error Tolerance: % Training dats
i Testing
_ % Grid partition fo " Testing data
i~ Checking  * waorksp. Epochs:
{ Sub. clustering H " Checking data
" Demo
gDt | Clear Data | Generate FIS .. | Train Mow | TESHE, |
train data loaded Help | Close |

Es folgt die Wahl der Zugehdrigkeitsfunktionen.

=1o|x
—IMPUT
Mumber of MFs: MF Trpe:
tirnf ;I
I‘1 rapmt
. . causEmf
To azsigh & different gauzs2mt
nutmber of bF = to each litnf
inpLt, uze spaces to clzigmt
seperate these numbers. psigmt
=
—OLTPUT
stant
MF Trpe: i =
=
Cancel | (8].4 |

Die Anfis-Modell-Struktur kann betrachtet werden:

13
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Anfis Model Structure

3. Train FIS
Hier erfolgt der wesentliche Teil der Rechnung. Benutzt wird die Hybrid-Regel. Die
Parameter werden, wie die folgende Abb. zeigt, eingestellt.

14
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Anfis Editor: Untitled2

4. Test FIS
Falls das Ergebnis befriedigend ausfallt, kann ein Test ausgeflhrt werden. Hier ergibt sich

15
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=} Anfis Editor: Untitled2 - 0| x|
File Edit ‘iew
Training data : o FIS output © * — ANFIS Info.
1,
# of inputs: 1
&
05t $¢I@@ 'E'l* @ # of outputs: 1
RpE # of input mfs:
*i 4
= 0% &
-
&
05 # 9FVOg
& ]
Structure I
- 1 1 1 1 1 I ol Plot
0 5 10 15 20 25 30 | —ClearPot |
Ind e
—  Loaddata — | [ Generate FIS — 1 TrainFIS —1[ TestFIS ]
Type: Fratm: Optirm. Method:
 Load from disk I i vI inat:
£~ Training hiykaricd Plot against:
: " disk " Load from worksp. Error Tolerance: % Training dats
i Testing
_ % Grid partition fo.01 " Testing data
i~ Checking  * waorksp. = Enochs: f"
Sub. clusterin H Checking data
" Demo g oo -
Load Data.. | Clear Data | Generate FIZ .| Train Mowe | || oo Test e
Average testing error: 0,01 7451 Help | Close |

Auf der MATLAB-Kommando-Seite kann die Optimierungsprozedur durch den Aufruf von

»~anfis" gestartet werden

% Start der Optimierungsprozedur durch den Aufruf von anfis
% Bestimme die Anzahl der Trainingsschritte

numepochs = 40;

% Start der Optimierung
[fismatl,trnerr,ss,fismat2,chkerr]=...
anfis(trndata, Fismat, numepochs,NaN,chkdata) ;

ANFIS info:

Number of nodes:

24

Number of linear parameters: 10
Number of nonlinear parameters: 15

Total number of

parameters: 25

Number of training data pairs: 26
Number of checking data pairs: 25

Number of fuzzy rules: 5
Start training ANFIS ...
1 0.0601596 0.058193
2 0.0571745 0.0553133
3 0.0541812 0.0524169
4 0.0511445 0.0494663
5 0.0480347 0.0464298

Step size increases to 0.011000 after epoch 5.
6

Designated epoch number reached --> ANFIS training completed at epoch 40.

16
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% Darstellung der Zugehoerigkeitsfunktionen
plotmf(Ffismatl, "input”,1);

e _lnix]

File Edit “iew Insert Tools Desktop indow Help ﬂ

D& KRANe || 0B =50

T T T T
int ff1 intrnf? intrmfd intmfa

o o -
T fa] ]

Degree of memhbership

o
(]

input

out=evalfis(chkdata(:,1),fismatl); %Evaluierung der Ausgabe vom Fuzzy
System

hold; plot(chkdata(:,1),out); % Zeichnet out vs X
plot(chkdata(:,1),chkdata(:,2)); % Zeichnet y vs x (Trainingsdaten)
plot(x,y);

grid;

17
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File Edit Wiew Insert Tools Desktop  Window  Help
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3. NEFCON
3.1 Fuzzy Perzeptron®

Eine Mdoglichkeit, ein Modell fiir ein Neuro-Fuzzy-System zu erzeugen, beruht auf der Idee
eines Fuzzy-Perzeptrons. Dabei werden Gewichte auf den Verbindungen durch Fuzzy-
Mengen ersetzt (Fuzzy-Gewichte) und Aktivierungs- und Propagierungsfunktionen so
modifiziert, dass sie mit Fuzzy-Mengen operieren konnen. Die Eingabeeinheiten
reprasentieren die EingangsgroRen, die inneren Einheiten stehen fir die Fuzzy-Regeln, und
die Ausgabeeinheiten stellen die StellgroRen dar. Die Propagierungsfunktionen zwischen
Eingabeschicht und innerer Schicht bestimmen die Zugehdrigkeitsgrade der Eingaben zu den
Fuzzy-Gewichten der entsprechenden Verbindungen. Durch eine Minimumbildung bestimmt
die Aktivierungsfunktion einer inneren Einheit daraus den Erflllungsgrad einer Regel. Die
Propagierungsfunktion zwischen innerer Schicht und Ausgabeschicht verknupft daraufhin die
Erfullungsgrade mit den Fuzzy-Gewichten der zur Ausgabe fiihrenden Verbindungen. Die
Aktivierungsfunktion einer Ausgabeeinheit fasst die ankommenden modifizierten Fuyy-
Mengen zu einer zusammen und fiihrt anschlieBend eine Defuzzifizierung durch.
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Abb.: Zwei von einem Fuzzy-Perzeptron abgeleitete Neuro-Fuzzy-Systeme. Links ein NEFCON-System fir
regelungstechnische Aufgaben mit Fuzzy-Gewichten in beiden Verbindungsebenen, rechts ein NEFCLASS-
System zur Klassifikation von Daten mit Fuzzy-Gewichten nur un der ersten Verbindungsebene. Die Ringe um
die Verbindungen stellen gekoppelte Gewichte das. Diese sind zu jeder Zeit identisch.

3.2 Erlernen der Fuzzy Regeln

Fur das Erlernen der Fuzzy-Regeln stehen 2 Methoden zur Verfligung:

1. Man beginnt ohne Regeln und fuigt eine Regel nach der anderen hinzu bis das System eine zufrieden
stellende Leistung erbringt

2. Man beginnt mit einer Basis aus allen mdglichen erzeugbaren Regeln und streicht nicht benétigte
nacheinander wieder heraus.
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Methode 2 ist fiir online lernende Modelle geeignet. Die Komplexitat aus solchen Systemen
steigt jedoch rasch mit der Anzahl der Ein- und Ausgangsvariablen und der Anzahl der
Fuzzy-Mengen, da fiir jede Kombination eine Regel generiert werden muf3.

Bsp.: 2 Eingangsvariable, eine Ausgangsvariable und eine Fuzzy-Partionierung von 8 Fuzzy
Mengen zu jeder Variablen flihren bereits zu 512 Regeln. Erhéht man die Zahl der
Eingangsvariable auf 4, so sind es bereits 32768 Regeln.

Die Komplexitat des Systems steigt somit exponentiell mit der Zahl der Freiheitsgrade.

Der Lernalgorithmus basiert auf der Idee eines Fuzzy-Fehlers und entspricht dem
verstarkenden Lernen. Es ist in der Lage, Fuzzy-Mengen zur Représentation linguistischer
Terme und linguistischer Regeln adaptiv zu verandern

3.3 Fuzzy-Fehler-Propagierung

Das NEFCON-Modell benutzt folgende Variante des Backpropagation-Verfahrens. Es lernt
durch ,,verstarkendes Lernen* und verwendet dazu einen Fuzzy-Fehler.

Der benutzer gibt eine Reihe von Regeln, die beschreiben, wann die Leistung des Systems gut
oder schlecht ist, z.B. ,,Wenn die Temperatur angenehm ist, dann ist die Leistung hoch®.
Diese Regeln werden wie die eines Fuzzy-Reglers ausgewertet und zur Auswertung der
Systemparameter (der Fuzzy-Mengen) herangezogen. Der Fuzzy-Fehler wird dabei als
(negatives) Verstarkungssignal genutzt und wie beim Backpropagation-Algorithmus
(beginnend bei der Ausgabeinheit) riickwarts durch das Netzwerk propagiert. Dabei wird es
von den Regeleinheiten lokal zur Adaption der Fuzzy-Mengen genutzt. Fir jede
Zugehorigkeitsfunktion mul3 ermittelt werden, ob und wie sie zu veréndern ist. Es werden nur
solche Zugehdorigkeitsfunktionen veréndert, die mit Regeleinheiten in Verbindung stehen,
deren Aktivierung ungleich Null ist.

Zur Realisierung von verstarkendem Lerneni® muR entschieden werden, ob eine Regel fir
ihre Reaktion auf den aktuellen Zustand zu belohnen oder zu bestrafen ist. Mit der Belohnung
soll erreicht werden, dass in der gleichen Situation die Regel einen stérkeren Beitrag zur
Regelaktion leistet und sie somit positiv beeinflusst. Eine Bestrafung soll den Beitrag einer
Regel abschwéchen, um die Regelaktion weniger negativ zu beeinflussen.

3.4 das NEFCLASS-Modell

Dieses Modell ist ebenfalls vom Fuzzy-Perzeptron abgeleitet, verzichtet aber auf Fuzzy-
Gewichte in der 2. Verbindungsebene. Die in diesem Modell eingesetzten Fuzzy-Regeln sind
von der Form:

IF X1 IS A1 AND ... AND x, IS A, THEN class C1
Ai: linguistische Variable

Die Konklusion der Regeln besteht nur aus einer Klassenzuteilung. NEFCLASS lernt eine
Regelbasis durch sukzessives Hinzufligen von Regeln, d.h. von Knoten der inneren Schicht.
AnschlieBend werden die verschiedenen Fuzzy-Mengen optimiert. Idealerweise erhélt man
einen Klassifikator, der in Form von linguistischen Regeln interpretiert werden kann.

10 vgl. Skriptum 3.2.3.4.1
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