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Gesellschaft fiir Computational Intelligence

Computational intelligence Society @

Computational Intelligence ist charakterisiert durch:
e meist modellfreie Ansatze

o es ist kein explizietes Modell des zu beschreibenden Gegenstandsbereich
notwendig
e dagegen ,modellbasiert”: z.B. Lésen von Differentialgleichungen

o Approximation statt exakte Losung (nicht immer ausreichend!)
e schnelleres Finden einer brauchbaren Lésung
e u.U. auch ohne tiefgehende Problemanalyse
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Cl-Forschungsthemen
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Cl: Technologien und Anwendungen

Kerntechnologien

® Neuronale Netze (NN)

® Fuzzy-Logik (FL)

® Probabilistisches SchlieBen (PR)

® Evolutionire Algorithmen (EA) und
weitere Metaheuristiken

® Hybride Systeme

Verwandte Technologien

® Fallbasiertes SchlieBen (CBR)

® Regelbasierte Expertensysteme (RB

® Maschinelles Lernen (z.B.

Induktionsbdume)
® Bayessche Belief-Netze (BBN)

Rudolf Kruse, Christian Moewes, Georg RuB

Anwendungen

® Kilassifikation

o Uberwachung/ Anomalieerkennung

Diagnose
Prognose
Konfiguration/Initialisierung

® Vorhersage

® Qualitatskontrolle
® Alterungsprozessmodellierung

® Terminplanung

® Zeit-/Ressourcenzuweisung

R) ® Regelung

® Maschinen-/Prozesskontrolle
® Prozessintialisierung
® Uberwachungskontrolle

® Automatische Entscheidung

Intelligente Systeme

e Kosten-/Risikoanalyse
® Einkommensoptimierung
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Techniken zum Losen von Problemen

A — A E——
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Computational Intelligence
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Niherungsweises [ Funktionale Niherung/ }
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Computational Intelligence

Neuronale Netzwerke
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Computational Intelligence

Hybride Neuro-Fuzzy-Systeme

Naherungsweises
SchlieBen

Funktionale Naherung/
Zuféllige Suche

- —3

Wahrscheinlich{ Mehrwertige & Neurale Evolutionare
keits Modelle |[Fuzzy-Logiken | Netzwerke Algorithmen

|

Neuro-
Fuzzy-Systeme

\

\/ AL
NYBRIDE FL-SYSTEMY \/
NN-modifizierte NN modifizierte FLR generiert
FS (Fuzzy-Neuro- FLR (Neuro-Fuzzy- | | und abgestimmt
Systeme) Systeme) durch EA
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Funktionale Ndherung/

Zuféllige Suche
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Computational Intelligence

Anwendungen

: GEFAi

e |

Haushaltsgerite
« Bevorzugte Servicevertrage (Stat.)
« Call-Center-Support (CBR)

Kapitalservice
« Kreditwurdigkeitsbewertung
(Fusion/FL/ICBR)

Finanzversicherungen
« Bevorzugte Kunden (Stat./NN)

Plastik
* Automatische Farbanpassung (CBR)

Foderierte Systeme
« Terminwartung von Satelliten-
konstellationen (GA)

Schifffahrt
« Schiffmanagementsystme (Al/GA)

Medizinische Systeme

+ Automatische Analyse von MRT (FL)
= Reverse Engineering von Picker (FL)
« Finite-Element-Analyse (FL)

= Analye von Rontgenfehlern (CBR)

Flugzeugmotoren

« Zentrum fur Ferndiagnosen (CBR)
« Kundenanfragecenter (CBR)
«Ausreiererkennung (FL/Stat.)

« Wartungsberater (NN/FL)

« Sensorfusion (FL)

Transportsysteme

« Erfassung von Transport-DB (CBR)
* Prototyp. Zugfuthrerkontrolle (FL/GA)
« Prototyp. Trendanalyse (Stat.)

« Eingebettete/Femndiagnose (BBN)

Stromerzeugung

« Fernausreiflererkennung (Stat.)

« Eingebettete/Ferndiagnose (BBN)

« Call-Center-Problem/Losung (CBR)

Industriesysteme
<Vorhersage eines Abbruchs der
Papierbahn (NN/Stat./Induction)

« Ruhrkontrolle von Zement (FL/GA)

Rudolf Kruse, Christian Moewes, Georg RuB
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Computational Intelligence

Grundlage und verwandte Technologien

Z

Statistik

Statistische Modelle
Physikbasierte Modelle
Data Mining

/

1O

Computerintelligenz
WkeitsschlieBen (BBN)
Neurale Berechnung

Vorwartsgetriebene NNe

Fuzzy-Berechnung
Fuzzy-Regeln
Fuzzy-Steuerung
Fuzzy-Clustering

Evolutionare Berechnung
Genetische Algorithmen

L
WA

d
J

O

%

Kiinstliche Intelligenz
Regelbasiert. SchlieRen
Fallbasiertes Schlie3en
Induktionsbdume
Fusion

4

of/
3

Rudolf Kruse, Christian Moewes, Georg RuB

Intelligente Systeme

13 / 40


mailto:kruse@iws.cs.uni-magdeburg.de
mailto:cmoewes@iws.cs.uni-magdeburg.de
mailto:russ@iws.cs.uni-magdeburg.de

Gliederung der Vorlesung

3. Reale Beispiele
DAX-Prognosen
Neuro-Fuzzy-Systeme
Qualitatskontrolle
Flugroutenplanung
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Beispiel: DAX-Prognosen

Datenbasis: Zeitreihe von 1986-1997

DAX Composite-DAX

Deutsche 3-Monate-Zinsrate Return Germany

Deutscher Morgan-Stanley-Index Industrie-Index des Dow Jones
DM / US-$ US Schatzanweisungen
Goldpreis Japanischer Nikkei-Index
Européischer Morgan-Stanley-Index | Verhéltnis von Preis und Ertrag
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Fuzzy-Regeln in der Finanzwelt

Entwicklungsregel
WENN DAX = fallend UND US-$ = fallend
DANN  DAX-Voraussage = fallend
MIT hoher Gewissheit

Wendepunktregel
WENN DAX = fallend UND US-$ = steigend
DANN  DAX-Voraussage = steigend
MIT niedriger Gewissheit

Verzégerungsregel
WENN  DAX = stabil UND US-$ = fallend
DANN  DAX-Voraussage = fallend
MIT sehr hoher Gewissheit

e generell
WENN  xy ist g3 (UND xo ist pp ...)
DANN y=n

MIT Gewicht k
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Neuro-Fuzzy-Architektur

AN
Niherungsweises Funktionale Ndherung/ ’
SchlieBen Zuféllige Suche
A —

Wahrscheinlich{ Mehrwertige & Neurale Evolutionare
keits Modelle |[Fuzzy-Logiken | Netzwerke Algorithmen

\

Fuzsy Syseme

\. W AL
NYBRIDE FL-SYSTEMY \/
NN-modifizierte NN modifizierte FLR generiert
FS (Fuzzy-Neuro- FLR (Neuro-Fuzzy- | | und abgestimmt
Systeme) Systeme) durch EA

\ J
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Neuro-Fuzzy-Architektur
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Von Regeln zu Neuronalen Netzwerken

1. Bestimmung der Zugehorigkeitsgrade

0.5

negative zero positive

2. Bestimmung der Regeln (Regelaktivitat)

D,
w=R"—1[0,1]", x= Hﬂgl(xl)
=1

3. Summierung der Regeleingaben und Normalisierung

kip(x)
NF:R” R, x= Y w1
Z 1kJMJ( )

Rudolf Kruse, Christian Moewes, Georg RuB Intelligente Systeme
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Reduktion der Dimension des Gewichtsraumes

Semantikerhaltender Riickpropagationslernalgorithmus

1. Zugehorigkeitsfunktionen verschiedener Eingaben teilen ihre

Parameter, z.B.

stabil __ | stabil
HDAX — HC-DAX-

2. Zugehorigkeitsfunktionen gleicher Eingabevariablen diirfen sich nicht
aneinander vorbei schieben. Sie missen ihre urspriingliche Ordnung
behalten, z.B.

~ e wn mee Ufallend < Ustabil < Usteigend e el

Vorteile
e optimierte Regelbasis can noch interpretiert werden

e Anzahl der freien Parameter wird reduziert
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Return-on-Investment-Kurven verschiedener

Validierungsdaten vom 01. Marz 1994 bis April 1997

Proftiocs curvos
T

WinlLoss in DAX Points T T
%000 14 ;
J
nauro- tuzzy ’
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Date

04.95 09.95 0296 06.96 1136 0457

Modelle
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NEFCLASS-J

T - T
Project  Classifier

Learning

20 possible rules found, Now determine the optimal cor
Selection of consequents is complete.

Uricting cthe rules to the log file, plesse wait.

[Best rule learning: selecting the best § rules.

Besc rules selected, trimming the rule base.

Rule base with 5 rules created.

UARNING: This rule base covers only 94% of all traini
but this mey improve during fuzzy set learning.
Perforuance on training data (100.0% of all cases):
150 pacterns, 15 misclassifications (error = 26.45762(

NEFCLASS~J
Version 1.0

Programming and GUI Design
Ulrike Nauck

NEFCLASS Moclel and Learning Alg
Dr. Deffef Nauck

(c) Ulrike Nauck, Braunschweig, |

Rudolf Kruse, Christian Moewes, Georg RuB

View Rues Help
Error Misclassifications g
[ reay [ & rules, wrained [ s _new.dat |
4900
Ei RS Fuzay Sets ) S
S Fuzzy Sets List of Variables
===
in - P o [sepal length
'*\ lsepal width
lpetal length
00 Ipetal width
000 6000 12000 18000 ||| 05

Variobis s Sela (To enter a new rule o the rule base, select a
variable and a fuzzy set Then press the Set button,
to add a a new term to the antecedent. When the
sepal width mecium antecedentis complete select a cansequent and
petal length large [press Add Rule to create a new rule.
peial widty Click on each list o obtain more information.
To save your changes, leave with OK, to discard all
nodifications, use Cancel. B
Antecedent of Rule RO Cansequent (Class)
IF Then

sepal wmm e medimand
etal length is small and
petal width is small

Iris Versicolor
iris Virginica

Remaval’e;m” Remove Al ] ummynule“ Add Rule J

| width

medium and p

dih
R9 if sepal \Ength iS mediumang sepal widih is small and petal length is medium and petal width is moticmmih
IR16: if sepal length s medium and sepal width is small and petal lenath s large and petal width i large then Iris
IR17:if s2pal length is large and sepal width is small and petal length is large and petal width is large then Iis Vit
[R18: if sepal length i< large and sepal widh is medium and petal length is large and petal widih is large then Iris
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Beispiel: Qualitatskontrolle

Heutiges Verfahren

Die momentane Oberflachekontrolle wird per Hand
durchgefiihrt. Ein erfahrener Arbeiter bearbeitet die
dBere Oberflaiche mit einem Schleifstein. Die
Experten klassifizieren Abweichungen der
Oberflachenform durch sprachliche Beschreibungen.

umstandlich, subjektiv, fehleranfillig, zeitaufwendig

Der vorgeschlagene Ansatz

Unser Ansatz basiert auf die Digitalisierung der dBeren Oberflache mit
optischen Messsystemen. Wir charakterisieren die Formabweichungen
durch mathematische Eigenschaften, die nahe der subjektiven Merkmale
sind, welche die Experten in ihren sprachlichen Beschreibungen nutzen.
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Topometrisches 3D-Messsystem

Triangulation und Gitterprojektion

PN By aon Pn

Verkleinerte
Projektionstechnik
(Phasenverschicbung
von Grautdnen)

hohe Punktdichte

schnelle Datenansammlung
genaue Messung

kontakt- und harmlos
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Datenverarbeitung

[¢]
1

[¢]
9]
.
.
.

P(x\’y) Booy) ouxy) (P,"
=Y / b ) e
:

3-D-Daten-
aufnahme

* 3-D-Punktwolke

Formabweichung

o,

= Farbkodierte
=Darstellung

* Anniherung durch
Polynomiale Oberfliche

Erkennung von
Abweichungen

= Klassifikation (Data-Mining)

e 0606 0 ==
& ==
= &

° <>
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Farbkodierte Darstellung

Rudolf Kruse, Christ
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3D-Darstellung lokaler Oberflachendefekte

«

PR

unebene Oberflache Walzenmarkierung
mehrere Einfallsstellen in Serie oder benachbart lokale Glattung der Oberflache

Einfallstelle Wellplatte
leichte flach basierte Senke einwarts mehrere schwerere Faltungen in Serie
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Charakteristik der Daten

9 Meisterstiicke mit insgesamt 99 Defekten analysiert
fur jeden Defekt, 42 Merkmale berechnet

Typen sind eher unbalanciert

seltene Klassen verworfen

einige der extrem korrellierten Merkmale wurden verworfen (31 iibrig)
Rangfolge der 31 Merkmale nach Wichtigkeit

geschichtete 4-fache Kreuzvalidierung fiirs Experiment
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Anwendung und Ergebnisse

Die Regelbasis fiir NEFCLASS

I Rule base

[ [j Rule 1: IF {max_distance_to_cog IS fun 2 AND min_extrema IS fun 1 AND max_extrema IS fun 1} THEM type IS press_mark

o Rule 2 IF {max_distance_to_cog IS fun 2 AND all_extrema IS fun 1 AND max_extremna IS fun 2) THEN type IS sink_mark

®= [ Rule 3: IF (max_distance_to_cog IS fun 3 AND min_extrerna IS fun 2 AND max_extrerna IS fun 2) THEN type IS uneven_surface
© (] Rule 4: IF (max_distance_to_cog IS fun 2 AND min_extrerma IS fun 2 AND max_exirema IS fun 2) THEN type IS uneven_surface
©= [ Rule 5: IF {max_distance_to_cog IS fun 2 AND all_sxtrema IS fun 1 AND min_extrema IS fun 2) THEN type IS press_mark

© ] Rule 6: IF (max_distance_to_cog IS fun 3 AND all_extrermna IS fun 2 AND max_extremna IS fun 3) THEN type IS uneven_surface
@ ] Rule 7: IF {may_distance_to_cog IS fun 3 AND min_extrema IS fun 3) THEN type IS uneven_surface

Klassifikationsgenauigkeit
NBC DTree NN NEFCLASS DC
Trainingsmenge | 89.0% 94.7%  90% 81.6% 46.8%
Testmenge 75.6% 75.6% 85.5% 79.9% 46.8%

Rudolf Kruse, Christian Moewes, Georg RuB Intelligente Systeme 29 / 40


mailto:kruse@iws.cs.uni-magdeburg.de
mailto:cmoewes@iws.cs.uni-magdeburg.de
mailto:russ@iws.cs.uni-magdeburg.de

Flugroutenplanung — Ansatz

o Flugzeuge bewegen sich im Luftraum normalerweise
e auf Standardrouten zwischen den Flughéfen,
e mit einem vorgeschriebenen Mindestabstand auf der gleichen Route,
e abhangig von ihrer Flugrichtung auf unterschiedlichen Hohen.
e Vorteile dieser Lésung:
e einfache Regeln/Vorschriften fiir den Flugverkehr,
e leichte Kontrolle der Flugrouten durch die Fluglotsen,
o groBe Sicherheit im Flugverkehr (i. w. Kollisionsvermeidung).
o Nachteile dieser Losung:
e nur ein relativ kleiner Teil des Luftraums wird genutzt,
e die Flugzeugdichte in der Nahe von Flughéafen ist relativ eng begrenzt.
e Diese Losung ist dem steigenden Flugverkehr nicht mehr angemessen.
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Luftraum um Frankfurt/Main (FRA)

FORITIONS
OF PAERSSING
EVENTS

ARE&A ; SOUTHWEST
OF GERMANY
UpP. AIRSP.

‘. || PERTIOD:
07-13.02.1994

20960 TRACKES

TRAFFIC DEHSITY

T |MAIN TRAFFIC
( ¥ 30 PLOTS):

CONTROL SECTORS:

ATS ROUTES:

vorR: O

“|PassING EVENT:
crossING [l
OFF  /SAME [
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Losungsidee: Fluglotsenunterstiitzung

e Der Luftraum zwischen den Standardrouten muB genutzt werden, um
fur zukinftige Luftverkehrssteigerungen gewappnet zu sein.

e Problem dieses Ansatzes:

e Sich freier bewegende Flugzeuge sind schwerer zu koordinieren.
e Dadurch steigt die Arbeitsbelastung fiir die Fluglotsen.

e Aufgabenstellung: Entwicklung eines Unterstiitzungswerkzeugs, das
die Konstruktion sicherer und effizienter Routen zwischen Eintritts-
und Austrittspunkt in dem vom Lotsen kontrollierten Teil des
Luftraumes ibernimmt.

e Vorgegebene Rahmenbedingungen:

e Eintrittszeitpunkt, Ein- und Austrittsort im kontrollierten Bereich,
o Flugeigenschaften der kontrollierten Flugzeuge,

o Bewegung weiterer Flugzeuge (Kollisionsvermeidung),
Sperrgebiete (Bebauung, militarische Nutzung, schlechtes Wetter).
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ROGENA (1)

e Der Suchraum fiir mogliche Flugrouten ist sehr grof3;
eine analytische Konstruktionsmethode ist schwer zu finden.

— Suche mit genetischen Algorithmen
¢ ROGENA (free ROuting with GENetic Algorithms)  [Gerdes 1994, 1995

¢ Die notwendigen Daten und Berechnungsformeln fiir die Beschreibung der
Flugeigenschaften und des Flugverhaltens von Flugzeugen wurden der BADA-
Datenbank der EUROCONTROL entnommen [Byrne 1995].

o Es wurde ein Ausschnitt von 200 x 200 nautischen Meilen (NM)
mit einer Hohe von 0 bis 10000 Fufl (ft) aus dem Luftraum betrachtet.

o Mindestabstinde zwischen Flugzeugen: standardméfig 5 NM, beim Endanflug
zwischen 2.5 und 6 NM in Abhingigkeit vom Gewicht der beiden Flugzeuge.

e Der genetische Algorithmus beginnt erst bei Flugroutenkonflikten
(Unterschreitung der Sicherheitsabstinde) zu arbeiten.
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ROGENA (2)

Kodierung der Losungskandidaten

¢ Eine Flugroute wird als Sequenz von Linienstiicken dargestellt
(vgl. Ubungsaufgabe zum Finden eines Weges durch ein Gebiet).

e Die Chromosomen haben variable Linge (variable Anzahl von Genen).

o Jedes Gen stellt einen zu
iiberfliegenden Punkt dar;
zusitzlich wird die Uberflug-
geschwindigkeit angegeben:

T Yy z v

Genl | 862|158 | 1.65 | 258
Gen 2 | 88.0|24.7 | 1.31 | 252
Gen k|| 105.0 | 98.0 ] 0.00 | 120

e Es miissen Nebenbedingungen eingehalten werden, #.B.

o monoton fallende Flugroute (da Landeanfliige modelliert werden),

o maximale Beschleunigung/Verzigerung zwischen Punkten,

o minimaler Winkel zwischen Linienstiicken (Kurvenradius) etc.
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ROGENA (3)

Fitnessfunktion

e Die Fitnessfunktion berlicksichtigt folgende Eigenschaften einer
Flugroute:

e einzuhaltender Sicherheitsabstand zu anderen Flugzeugen,

e kein Durchfliegen von gesperrtem Luftraum,

e Lange der Flugroute bis zur Landebahn,

o Pinktlichkeit des Fluges (planmaBige Ankunft),

o moglichst geringe Abweichungen von der optimalen Sinkrate (berechnet
nach BADA-Datenbank),

e keine zu spitzen Winkel zwischen den Linienstiicken, um Abweichungen
von der tatsachlichen Flugbahn klein zu halten.

e Diese Eigenschaften gehen mit Gewichtungsfaktoren versehen in die
Fitnessfunktion ein. Die Fitnessfunktion ist zu minimieren.

e Ein Benutzer kann die Gewichtungsfaktoren fiir die einzelnen
Eigenschaften iiber Schieberegler beeinflussen.
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ROGENA (4)

Ablauf des genetischen Algorithmus

Ziel: Erzeugen einer sicheren und effizienten Flugroute fiir ein neu
in den kontrollierten Luftraum eintretendes Flugzeug.

Basis: modifizierte Form eines genetischen Algorithmus (ein
Chromosom wird entweder Crossover oder Mutation
unterworfen)

PopulationsgroBe: 60 Individuen/Chromosomen

Initialisierung der Anfangspopulation: Durch wiederholte zufallige
Verdnderung der Standardflugroute.

Selektionsverfahren: Im wesentlichen Gliicksradauswahl, wobei allerdings
Chromosomen, deren FitneB Giber einem Schwellenwert liegt,
nicht in die Berechnung der Selektionswahrscheinlichkeit
eingehen (entspricht der Forderung einer Mindestgiite). Der
Schwellenwert wird im Laufe der Generationen gesenkt, und
zwar in Abhangigkeit vom Fitnessdurchschnitt der
Population. (Kombination aus Gliicksradauswahl und
Sintflutalgorithmus)
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ROGENA (5)

Anwendung genetischer Operatoren

e 20 Chromosomen werden unverandert libernommen, darunter die 5
besten Chromosomen (Elitismus).

e 20 Chrosomen werden einem 2-Punkt-Crossover unterworfen.
e 20 Chromosomen werden einem speziellen Mutationsoperator
unterworfen:

o entweder véllig zuféllige Koordinatenanderung (globale Suche)
e oder mittlere Veranderung in einen Punkt in der Nihe
e oder kleine Veranderung in einen Punkt in der Nihe (Zufallsaufstieg).
o Zusatzlich Veranderung der Genanzahl (mit geringer
Wahrscheinlichkeit).
e Der Losch- oder Einfiigeort im Chromosom wird zufallig bestimmt,
der neue Punkt zufillig in der Ndhe seiner Nachbarn initialisiert.

e Reparaturmechanismen: Eine Abfolge von Sink- und Steigvorgingen
ist unékonomisch, ebenso eine Abfolge von Beschleunigungs- und
Bremsvorgangen.
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ROGENA (6)

2-Punkt-Crossover

X y z v

86.2, 15.8, 1.65, 258 86.2, 15.8, 1.65, 258 86.2, 15.8, 1.65, 258 1 86.2, 15.8, 1.65, 258

88.9, 24.7, 1.31, 252 83.5, 160, 1.1, 258 c 88.9,24.7,1.31, ™ 83.5, 160, 1.1, ***

125.3, 77.8, 0.66, 178 jl 100.7, 135.1, 0.82, 210, 100.7, 135.1, 0.82, * W 125.3, 77.8, 0.66, ***

127.4, 97.5, 0.66, 166 gl 120, 121.1, 0.55, 189 120, 121.1, 0.55, *** 127.4, 97.5, 0.66, ***

115, 98, 0.33, 150 143.4, 106.9, 0.47, 156 il 115 06, 0.33, 143.4,106.9, 0.47,

105, 98, 0, 120

115, 98, 0.33, 145 105, 98, 0, 120 115, 98, 0.33, ***

105, 98, 0, 120

105, 98, 0, 120

Route 1 Route 2

Diese Form des Crossover wurde gewéhlt, um Teilstiicke von Routen auszutauschen
und auf diese Weise niitzliche Teile verschiedener Routen zu kombinieren.
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Accept

Reassign

Genaration
Direct Length 97.40

Best Route
183.4:432:900:2 ~
1040963 90.0:2
100.0 :100.0: 40.0
90.0:1000:00:14

Length 242,65
CiD-Penal 18.61(188
Delay (s} 127 48
Angle-Penal. 031
Eval-Value; 90.00

ey F

w, Lengih 1?2 32

w. Conflicts 4.4
v Modes 54
w. GD-Pen N3
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ROGENA (8)

Testlaufe und Ergebnisse

Benutzeroberflache:

e Originalroute in rot (direkte Verbindung von Eintrittsort und Zielpunkt)
beste aktuelle Route in griin

alternative Routen in grau

Hohendiagramm der Route in getrenntem Fenster

e Links: Zeitleiter mit Landezeiten aller Flugzeuge

e Es wurden mehrere Simulationsldufe mit realen Daten durchgefiihrt
(beschreiben Eintrittsort/-zeitpunkt und tatsachliche Flugbahn).

e Die von ROGENA erzeugten Flugrouten sind deutlich kiirzer als die
tatsachlichen, ohne daB dadurch Konflikte mit anderen Flugzeugen
erzeugt wurden.

e Wirkungsvolle Unterstiitzung eines Fluglotsen bei der Koordinierung,
die Verkiirzung der Routen ermdglicht einen héheren
Flugzeugdurchsatz.
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