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Gesellschaft für Computational Intelligence

Computational Intelligence ist charakterisiert durch:

• meist modellfreie Ansätze
• es ist kein explizietes Modell des zu beschreibenden Gegenstandsbereich

notwendig
• dagegen „modellbasiert“: z.B. Lösen von Differentialgleichungen

• Approximation statt exakte Lösung (nicht immer ausreichend!)

• schnelleres Finden einer brauchbaren Lösung
• u.U. auch ohne tiefgehende Problemanalyse
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CI-Forschungsthemen
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CI: Technologien und Anwendungen

Kerntechnologien

• Neuronale Netze (NN)
• Fuzzy-Logik (FL)
• Probabilistisches Schließen (PR)
• Evolutionäre Algorithmen (EA) und

weitere Metaheuristiken
• Hybride Systeme

Verwandte Technologien

• Fallbasiertes Schließen (CBR)
• Regelbasierte Expertensysteme (RBR)
• Maschinelles Lernen (z.B.

Induktionsbäume)
• Bayessche Belief-Netze (BBN)

Anwendungen

• Klassifikation

• Überwachung/ Anomalieerkennung
• Diagnose
• Prognose
• Konfiguration/Initialisierung

• Vorhersage

• Qualitätskontrolle
• Alterungsprozessmodellierung

• Terminplanung

• Zeit-/Ressourcenzuweisung

• Regelung

• Maschinen-/Prozesskontrolle
• Prozessintialisierung
• Überwachungskontrolle

• Automatische Entscheidung

• Kosten-/Risikoanalyse
• Einkommensoptimierung
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Techniken zum Lösen von Problemen
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Computational Intelligence
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Computational Intelligence
Neuronale Netzwerke
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Computational Intelligence
Hybride Neuro-Fuzzy-Systeme
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Computational Intelligence
EA-Systeme
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Computational Intelligence
Anwendungen
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Computational Intelligence
Grundlage und verwandte Technologien
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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

Europäischer Morgan-Stanley-Index Verhältnis 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

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

• generell
WENN x1 ist µ1 (UND x2 ist µ2 . . . )
DANN y = η
MIT Gewicht k
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Neuro-Fuzzy-Architektur
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Neuro-Fuzzy-Architektur
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Von Regeln zu Neuronalen Netzwerken

1. Bestimmung der Zugehörigkeitsgrade

2. Bestimmung der Regeln (Regelaktivität)

µl = IR
n
→ [0, 1]r , x ⇒

Dl∏

j=1

µ
(j)
c,s(xi )

3. Summierung der Regeleingaben und Normalisierung

NF : IR
n
→ IR, x ⇒

r∑

l=1

wl

klµl(x)
∑r

j=1 kjµj(x)
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Reduktion der Dimension des Gewichtsraumes
Semantikerhaltender Rückpropagationslernalgorithmus

1. Zugehörigkeitsfunktionen verschiedener Eingaben teilen ihre
Parameter, z.B.

µ
stabil
DAX = µstabil

C-DAX.

2. Zugehörigkeitsfunktionen gleicher Eingabevariablen dürfen sich nicht
aneinander vorbei schieben. Sie müssen ihre ursprüngliche Ordnung
behalten, z.B.

µfallend < µstabil < µsteigend

Vorteile

• optimierte Regelbasis can noch interpretiert werden

• Anzahl der freien Parameter wird reduziert
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Return-on-Investment-Kurven verschiedener Modelle
Validierungsdaten vom 01. März 1994 bis April 1997

Rudolf Kruse, Christian Moewes, Georg Ruß Intelligente Systeme 21 / 40

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


NEFCLASS-J
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Beispiel: Qualitätskontrolle

Heutiges Verfahren
Die momentane Oberflächekontrolle wird per Hand
durchgeführt. Ein erfahrener Arbeiter bearbeitet die
äßere Oberfläche mit einem Schleifstein. Die
Experten klassifizieren Abweichungen der
Oberflächenform durch sprachliche Beschreibungen.

umständlich, subjektiv, fehleranfällig, zeitaufwendig

Der vorgeschlagene Ansatz
Unser Ansatz basiert auf die Digitalisierung der äßeren Oberfläche 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
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Datenverarbeitung
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Farbkodierte Darstellung
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3D-Darstellung lokaler Oberflächendefekte

unebene Oberfläche Walzenmarkierung
mehrere Einfallsstellen in Serie oder benachbart lokale Glättung der Oberfläche

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

• 9 Meisterstücke mit insgesamt 99 Defekten analysiert

• für jeden Defekt, 42 Merkmale berechnet

• Typen sind eher unbalanciert

• seltene Klassen verworfen

• einige der extrem korrellierten Merkmale wurden verworfen (31 übrig)

• Rangfolge der 31 Merkmale nach Wichtigkeit

• geschichtete 4-fache Kreuzvalidierung fürs Experiment
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Anwendung und Ergebnisse

Die Regelbasis für NEFCLASS

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%
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Flugroutenplanung – Ansatz

• Flugzeuge bewegen sich im Luftraum normalerweise
• auf Standardrouten zwischen den Flughäfen,
• mit einem vorgeschriebenen Mindestabstand auf der gleichen Route,
• abhängig von ihrer Flugrichtung auf unterschiedlichen Höhen.

• Vorteile dieser Lösung:
• einfache Regeln/Vorschriften für den Flugverkehr,
• leichte Kontrolle der Flugrouten durch die Fluglotsen,
• große Sicherheit im Flugverkehr (i. w. Kollisionsvermeidung).

• Nachteile dieser Lösung:
• nur ein relativ kleiner Teil des Luftraums wird genutzt,
• die Flugzeugdichte in der Nähe von Flughäfen ist relativ eng begrenzt.
• Diese Lösung ist dem steigenden Flugverkehr nicht mehr angemessen.
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Luftraum um Frankfurt/Main (FRA)
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Lösungsidee: Fluglotsenunterstützung

• Der Luftraum zwischen den Standardrouten muß genutzt werden, um
für zukünftige Luftverkehrssteigerungen gewappnet zu sein.

• Problem dieses Ansatzes:
• Sich freier bewegende Flugzeuge sind schwerer zu koordinieren.
• Dadurch steigt die Arbeitsbelastung für die Fluglotsen.

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

• Vorgegebene Rahmenbedingungen:
• Eintrittszeitpunkt, Ein- und Austrittsort im kontrollierten Bereich,
• Flugeigenschaften der kontrollierten Flugzeuge,
• Bewegung weiterer Flugzeuge (Kollisionsvermeidung),
• Sperrgebiete (Bebauung, militärische Nutzung, schlechtes Wetter).
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ROGENA (1)
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ROGENA (2)
Kodierung der Lösungskandidaten
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ROGENA (3)
Fitnessfunktion

• Die Fitnessfunktion berücksichtigt folgende Eigenschaften einer
Flugroute:

• einzuhaltender Sicherheitsabstand zu anderen Flugzeugen,
• kein Durchfliegen von gesperrtem Luftraum,
• Länge der Flugroute bis zur Landebahn,
• Pünktlichkeit des Fluges (planmäßige Ankunft),
• möglichst geringe Abweichungen von der optimalen Sinkrate (berechnet

nach BADA-Datenbank),
• keine zu spitzen Winkel zwischen den Linienstücken, um Abweichungen

von der tatsächlichen Flugbahn klein zu halten.

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

• Ein Benutzer kann die Gewichtungsfaktoren für die einzelnen
Eigenschaften über Schieberegler beeinflussen.
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ROGENA (4)
Ablauf des genetischen Algorithmus

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

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

Populationsgröße: 60 Individuen/Chromosomen
Initialisierung der Anfangspopulation: Durch wiederholte zufällige

Veränderung der Standardflugroute.
Selektionsverfahren: Im wesentlichen Glücksradauswahl, wobei allerdings

Chromosomen, deren Fitneß über einem Schwellenwert liegt,
nicht in die Berechnung der Selektionswahrscheinlichkeit
eingehen (entspricht der Forderung einer Mindestgüte). Der
Schwellenwert wird im Laufe der Generationen gesenkt, und
zwar in Abhängigkeit vom Fitnessdurchschnitt der
Population. (Kombination aus Glücksradauswahl und
Sintflutalgorithmus)
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ROGENA (5)
Anwendung genetischer Operatoren

• 20 Chromosomen werden unverändert übernommen, darunter die 5
besten Chromosomen (Elitismus).

• 20 Chrosomen werden einem 2-Punkt-Crossover unterworfen.

• 20 Chromosomen werden einem speziellen Mutationsoperator
unterworfen:

• entweder völlig zufällige Koordinatenänderung (globale Suche)
• oder mittlere Veränderung in einen Punkt in der Nähe

• oder kleine Veränderung in einen Punkt in der Nähe (Zufallsaufstieg).
• Zusätzlich Veränderung der Genanzahl (mit geringer

Wahrscheinlichkeit).

• Der Lösch- oder Einfügeort im Chromosom wird zufällig bestimmt,
der neue Punkt zufällig in der Nähe seiner Nachbarn initialisiert.

• Reparaturmechanismen: Eine Abfolge von Sink- und Steigvorgängen
ist unökonomisch, ebenso eine Abfolge von Beschleunigungs- und
Bremsvorgängen.
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ROGENA (6)
2-Punkt-Crossover
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ROGENA (7)
Benutzeroberfläche
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ROGENA (8)
Testläufe und Ergebnisse

• Benutzeroberfläche:

• Originalroute in rot (direkte Verbindung von Eintrittsort und Zielpunkt)
• beste aktuelle Route in grün
• alternative Routen in grau
• Höhendiagramm der Route in getrenntem Fenster
• Links: Zeitleiter mit Landezeiten aller Flugzeuge

• Es wurden mehrere Simulationsläufe mit realen Daten durchgeführt
(beschreiben Eintrittsort/-zeitpunkt und tatsächliche Flugbahn).

• Die von ROGENA erzeugten Flugrouten sind deutlich kürzer als die
tatsächlichen, ohne daß dadurch Konflikte mit anderen Flugzeugen
erzeugt wurden.

• Wirkungsvolle Unterstützung eines Fluglotsen bei der Koordinierung,
die Verkürzung der Routen ermöglicht einen höheren
Flugzeugdurchsatz.
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