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Dieser Beitrag stellt einen Vergleich von Identifika-
tionsverfahren fiir konventionelle und Fuzzy-Modelle
vor. Dazu finden die Mefidaten eines Gasofenprozesses
(,,Box-Jenkins-Daten") Verwendung, die sich in den
letzten Jahren zu einem Benchmark-Problem im Be-
reich der Identifikation entwickelt haben. Es wird auf
Modellgiite, Komplexitit von Modell und Algorithmus
sowie Anwendungszweck der 23 vorgesteliten Modelle
eingegangen.

Comparison of identification methods for
conventional and fuzzy models

This contribution compares identification methods
for conventional and fuzzy models. Therefore, measured
data of a gas furnace (, Box-Jenkins-data“) is used.
Modelling this data became a benchmark problem in
the field of identification within the last years. The
performance and complexity of the model and the
application of the 23 models is discussed.

1 Einleitung

Geeignete Modelle, die das statische und dynamische
Verhalten von technischen, naturwissenschaftlichen,
Okologischen, okonomischen und anderen Prozessen
hinreichend gut beschreiben, sind bei Simulation,
Systemanalyse und Reglersynthese nicht nur in der
Regelungstechnik unverzichtbar. Konventionelle Mo-
delle bestehen iiblicherweise aus Differential- oder
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Differenzengleichungen. Fiir sie gibt es allerdings
keinen allgemein anwendbaren Modellansatz. Deshalt
muB auf spezielle Modellstrukturen (lineare Systeme
Wiener- und Hammerstein-Modelle [6], etc.) zuriick-
gegriffen werden. Fiir solche Modelle fanden in der
letzten Jahren in zunehmendem MaBe Parameterschitz-
verfahren wie z.B. die Pradiktionsfehlerverfahrer
[11; 13] auch fiir reale Systeme Anwendung. Eine
andere Darstellungsart ist die der Fuzzy-Systeme, die
auf der unscharfen Logik nach Zadeh [28] basiert. Sie
verwenden zur Beschreibung des Systemverhaltens
einen Satz von unscharfen WENN-DANN-Regeln
Auch hier existieren unterschiedliche Modelltyper
wie z.B. relationale und funktionale Fuzzy-Modelle
Ihre Pramissen bestehen aus linguistischen Beschrei-
bungen. Wihrend der Folgerungsteil bei Fuzzy-
Relational-Modellen eine linguistische Darstellung mi
unscharfen Ergebnissen besitzt, stellt er bei Fuzzy-
Funktional-Modellen eine funktionale Beschreibung
mit scharfen Ausgangswerten dar.

Wegen der Vielzahl von scharfen und unscharfer
Modellstrukturen und Identifikationsverfahren ist eine
vergleichende Gegeniiberstellung von besonderen
Interesse, um 1ihre Vor- und Nachteile fiir der
Anwender aufzuzeigen. Dieser Beitrag stellt 2:
wichtige Verfahren gegeniiber. Vergleichskriterier
stellen Modellgiite (vgl. Bild 1) sowie -komplexitd
dar. Als Referenzprozel dienen die MeBdaten eine:
Gasofenprozesses ([3]; Abschnitt 2), die sogenannter
Box-Jenkins-Daten, die sich in den letzten Jahren zt
einer Art Benchmarkproblem entwickelt haben. Ir
Abschnitt 3 werden die verwendeten 23 Verfahrer
und die ihnen zugrunde liegenden Ideen kurz skizziert
Fiir eine genauere Beschreibung sei an dieser Stelle au:
die entsprechende Originalliteratur verwiesen. Auf di¢
zugehorigen Modelle bzw. Modellstrukturen wirc
groBtenteils in [18] ndher eingegangen. AnschlieBenc
erfolgt eine Gegeniiberstellung und kurze Bewertung
der mit den einzelnen Verfahren erzielten Ergebniss¢
(Abschnitt 4).

Bild 1: Identifikationsaufgabe.
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2 Der Gasofenprozef3

Bei den sogenannten Box-Jenkins-Daten handelt es
sich um MeBdaten eines Gasofenprozesses [3], die
insbesondere bei der Fuzzy-Identifikation als Bench-
markproblem und zum Vergleich der Genauigkeit
einzelner Verfahren herangezogen werden. Die mit
einer Abtastzeit von T,=9s aufgenommenen 296
MefBwertpaare beschreiben das Ein-/Ausgangsverhal-
ten eines Gasofenteilprozesses. Die StellgroBe U(k)
variiert den Brennstoffstrom (Methan), Ausgangs-
groBe Y(k) ist der CO,-Gehalt des Abgases in Prozent
(Bild 2).

at 3/98

3 Beriicksichtigte Verfahren

Die folgende Gegeniiberstellung beschrinkt sich auf
zeitdiskrete Modelle.

Modell 1: Lineares System

Box und Jenkins [3] identifizieren mittels eines
iterativen, nichtlinearen Least-Squares-Verfahrens ein
lineares Modell

y(k) =f(y(k—1), u(k —3), u(k—4),u(k—=5)).  (3.1)

Dieses stellt fiir die ersten 220 MeBBwertepaare eine
relativ gute Approximation dar (vgl. Modellfehler in
Bild 3). Die anschlieBend auftretenden
groBen Abweichungen riihren von nicht
im Modell enthaltenen Signalanteilen.

4 v Dieses Phdnomen trat bei allen identifi-
zierten Modellen auf. O
of

&T\ Modell 2: Lineares Modell mit MATLAB
= 9 T Zusitzlich wurde ein weiteres lineares

o Modell
) . , . A(g™)y(k) =B(a™") g u(k) +e(k) (32)
1o o 200 300 mit einem Pradiktionsfehlerverfahren nach
Ljung [11] identifiziert, dem ein iterativer
65 7 i : L5 GauB-Newton-Algorithmus zugrunde liegt
| (MATLAB: pem.m, [12]). Das beste Modell
1 ergab sich mit einer Modellordnung n=>5
= st ] und einer Modelltotzeit d =0 [18]. O
= | Alternativ besteht die Maoglichkeit, das
i ProzeBverhalten mit unterschiedlichen
; ; g ; nichtlinearen Modellstrukturen zu approxi-
45 100 200 300 mieren. Hierbei kann man zwischen Mo-

k —

dellen unterscheiden, die dynamische (z.B.

Bild 2: Eingangssignal U(k) und Ausgangssignal Y(k) des Gasofens.

bilineare Systeme) oder statische Nicht-
linearititen (z.B. einfache Wiener- und
Hammerstein-Modelle) besitzen oder bei-

des (z.B. Polynommodelle). Zur Identifika-

— Modellfehler (rekursive Auswertung)
=~ 7" Modellfehler (pradiktive Auswertung)

e(k) —

tion solcher Modelle muB wegen ihrer
Nichtlinearitat in den Parametern auf nicht-
lineare Optimierungsalgorithmen zuriick-
gegriffen werden. Hierfiir bieten sich die
Pradiktionsfehlerverfahren (PEM; [11; 13])
besonders an. Fiir die folgenden drei
Modelltypen wurde ein iteratives PEM mit
geddmpftem  GauB-Newton-Algorithmus
verwendet [17].

Modell 3: Bilineare Modelle

Als geeignet zur Approximation dyna-
misch nichtlinearen Verhaltens haben sich
bilineare Zustandsmodelle
x(k+1) =Ax(k) + Nx(k)u(k — d)

+bu(k —d)

100 200

k—

o (k) =e"x(k)

(3.3)

Bild 3: Modellfehler e(k) = y(k)— y(k) fiir rekursive und pridiktive Modellaus-

wertung.

herausgestellt [15; 19]). Fiir die Parame-
teridentifikation (mit iterativem PEM) muf3
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aus mehreren Griinden (z.B. Konvergenzverhalten,
Identifizierbarkeitsproblem) auf kanonische Formen
zuriickgegriffen werden ([17]. Eine Konvergenz der
Parameter gegen ein Minimum des Giitefunktionals trat
nur fiir n =3 und d =0 ein [18]. Die bilinearen Anteile
N auch von beobachtbarkeitskanonischer Form (Mo-
dell 3a) und beobachterkanonischer Form (Modell 3b)
ergeben keinen signifikanten Beitrag zum Ubertragungs-
verhalten. Dies rechtfertigt die Vermutung, dal diese
Signalanteile nicht enthalten sind und der Gasofen-
prozeB nur eine statische Nichtlinearitdt besitzt. O

Modell 4: Einfaches Hammerstein-Modell

Mit dem iterativen PEM ergab sich das beste
einfache Hammerstein-Modell fiir eine Modellordnung
n=5 des linearen dynamischen Blocks bei einer
Polynomordnung p =2 und d =0. O

Modell 5: Einfaches Wiener-Modell

Fiir das einfache Wiener-Modell ergibt sich das beste
Modell mit n=5, p =4 und d =0 (ebenfalls iteratives
PEM). a

Modell 6: Polynommodell

Der direkte Strukturselektionsalgorithmus von Kort-
mann [7] sucht die beziiglich des Ubertragungsver-
haltens signifikanten Parameter aus einem Kolmogo-
rov-Gabor-Polynommodell. Hierbei erfolgt eine Ortho-
gonalisierung der Signalanteile. Die mit einem LS-
Verfahren geschdtzten Modelle werden mittels stati-
stischer Kriterien bewertet, um eine geeignete Modell-
groBe zu finden. So erhélt man ein Modell

(k) = (y(k —m), u(k = 1), 1? (k), u* (k)),
me{l,2,3},1€{2,3},

mit unterschiedlichen multiplikativen Verkniipfungen.

Modell 7: Primitiv-Pridiktor

Mit y(k) = y(k— 1) wird als Vergleichswert und zur
besseren Bewertung der iibrigen Ergebnisse der jeweils
letzte Mef3wert als Vorhersage verwendet. O

Modell 8: Relational-Modell nach Tong

Tong [24] schitzt die Regeln einer Fuzzy-Struktur,
indem er eine sogenannte ,logische Priifung” ver-
wendet: Ein ,Datenmuster (hier [u(k—4)'y(k—1):
y(k)]) wird quantisiert, in diskrete Klassen eingeteilt
und auf vorher definierte Modellklassen/Mengen
bezogen. Man erhilt so fiir jeden MeBdatentupel eine
Regel. Fiir das Modell werden nur ,,elementare Regeln*
beriicksichtigt, fiir die der Wert der Zugehorigkeits-
funktion 1 betragt. Ergeben sich aus diesen Regeln
Konflikte (z.B. infolge verrauschter MeBwerte, ungiin-
stig gewihlter Klassenanzahl, falscher Modellstruktur),
mufl zu ihrer Auflésung qualitatives ProzeBwissen
herangezogen werden. O

Modell 9: Relational-Modell nach Pedrycz
Modell 9a: Pedryzc [15] fiihrt beziiglich jeder Koor-
dinate des Eingangsgroflenvektors eine Clusterung der
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MefBdaten mit dem FCM-Algorithmus [2] zur Bestim-
mung der Fuzzy-Referenzmengen durch. Im néchsten
Schritt ist die Struktur des Fuzzy-Modells mit der
Relationalgleichung

Y(k) =X (k)o ... oX,(k) oR(k) (3.4)
vorzugeben. Die Relationalmatrix R(k) wird fiir jeden
MeBdatensatz mittels des unscharfen Kkartesischen
Produkts [4] der Vektoren der Moglichkeitsgrade bzw.
der Gewichte der erfiillten Regeln bestimmt. Die
Teilrelationalmatrizen werden mittels Disjunktion zur
Gesamtrelationalmatrix zusammengesetzt. Modelltot-
zeit d und Kompositionsoperator o wihlt Pedrycz so
aus, daBl der quadratische Fehler minimal ist. Zudem
beschrinkt er sich auf die Folgerung mit dem groBten
Moglichkeitsgrad bzw. Gewicht pro Regelsatz. Fiir die
Box-Jenkins-Daten verwendet Pedrycz [15] ein Modell
Y(k)=Y(k—1)oU(k —3)oR, die MAX-PROD-Kom-
position sowie 9 Fuzzy-Referenzmengen fiir jede
EingangsgroBe.

Modell 9b: Kiipper [10] verbessert das Verfahren von
Pedrycz, indem er mehrere Folgerungen je Regelsatz
zuldft, die SUM-PROD-Komposition sowie gleich-
verteilte dreiecksféormige Fuzzy-Referenzmengen her-
anzieht. O

Modell 10: Relational-Modell nach Xu und Lu

Modell 10a: Xu und Lu [27] verwenden das Verfahren
von Pedrycz [15] zur Bestimmung eines Startmodells
(1. Schritt), das iterativ optimiert wird (2. und 3.
Schritt): Im 2. Schritt werden die Partialpramissen der
Fuzzy-Referenzmengen ausgewihlit, deren Erfiilltheits-
grade fiir die EingangsgroBen eine gewisse Schwelle
iiberschreiten. Dabei werden nur diese Regeln zur
Modellauswertung herangezogen, nicht aber die Er-
fiilltheitsgrade der Pramissen. Die scharfe Ausgangs-
groBe berechnet sich ausschlieflich aus den Folge-
rungsteilen der Regeln. Im 3. Schritt erfolgt beim
Uberschreiten einer Pradiktionsfehlergrenze eine Ak-
tualisierung der Elemente der Relationalmatrix R.
Dabei wird ein Lernfaktor verwendet, der sich aus
dem Pridiktionsfehler, einem Gewichtungsfaktor sowie
einem zusitzlichen Skalierungsfaktor zusammensetzt.
Der Gewichtungsfaktor beschreibt den Anteil einer
Fuzzy-Referenzmenge des Ausgangs am Gesamter-
gebnis. Xu und Lu [27] verwenden die Struktur
Y(k)=Y(k—1)oU(k—4)oR mit jeweils fiinf Glok-
kenkurven als Fuzzy-Referenzmengen. O

Modell 10b: Die von Kiipper [10] vorgeschlagene
Verbesserung beriicksichtigt den Erfiilltheitsgrad der
Priamissen, wodurch ein deutlich komplexeres Kennfeld
des Fuzzy-Modells moglich wird. Zudem verwendet er
dreiecksformige Fuzzy-Referenzmengen ohne Schran-
ke fiir die Erfiilltheitsgrade sowie die SUM-PROD-
Komposition. Auch bewirkt seine neue Berechnungs-
vorschrift fiir die Ermittlung des Gewichtungsfaktors
im Lemschritt eine feinere Anpassung der Moglich-
keitsgrade.
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Modell 11: Funktional-Modell nach Sugeno
und Tanaka

Sugeno und Tanaka [21] verwenden eine zweistufige
Identifikation fiir ein Fuzzy-Funktional-Modell nach
Takagi und Sugeno [23]:

R; :WENN(X, ISTA, ;) UND ... UND(X, ISTA,,)

DANNy; =coi+ Y ¢j,i%. (35)

j=1

In der ersten Stufe werden mittels eines Verfahrens
von Sugeno und Kang [20] die Modellstruktur und ein
Startmodell bestimmt: Es erfolgt jeweils eine Struktur-
und eine Parameteridentifikation fiir Voraussetzungsteil
(Fuzzy-Partitionierung und nichtlinearer Optimierungs-
algorithmus) und Folgerungsteil (LS-Verfahren). Die
zweite Stufe des Identifikationsverfahrens von Sugeno
und Tq_naka gliedert sich wiederum in zwei ,,Ebenen®,
eine Uberwachungs- und eine Einstellebene: Die
Uberwachungsebene gibt mit sogenannten Fuzzy-
AnpaB-Regeln ein Konzept fiir die Parameteranpassung
vor: Zuerst wird eine harte Partitionierung abgeleitet,
die zwischen Kern- und Flankenbereichen unter-
scheidet. Hieraus werden dann Grundregeln aufgestellt,
wobei die Konklusionen aus den Kemnbereichen und die
Pramissen aus den Flankenbereichen folgen. Diese
Grundregeln werden nun in weiche Fuzzy-AnpaB-
Regeln transformiert. GemiB dieser werden in der
Einstellebene die Parameter von Voraussetzungs- und
Folgerungsteil mittels gewichtetem RLS-Algorithmus
geschitzt. Fir die Box-Jenkins-Daten geben Sugeno
und Tanaka [21] zwei Modelle an: Modell 11a mit
y(k) =f(y(k—1), u(k—1)) und Medell 11b mit

y(k) =f(y(k = 1), y(k = 2), y(k - 3), u(k),
u(k—1), u(k—2), C).

Die allgemeine Anwendung dieses Verfahrens ist
jedoch sehr problematisch [5], was auch von den
Entwicklern des Verfahrens bestitigt wurde. O

Modell 12: Positions-Gradienten-Modell

Sugeno und Yasukawa [22] unterscheiden ebenfalls
zwischen Strukturidentifikation (mit Aufteilung des
Ausgangsraumes durch Clusterung sowie Bestimmung
geeigneter Modelleingédnge) und Parameterschitzung.
Zur Clusterung des Ausgangsraums wird der FCM-
Algorithmus verwendet. Dabei eignen sich die Para-
meter der Clusterung als Startwerte fiir die Parameter-
schitzung, wenn man die mehrdimensionalen Cluster
auf eindimensionale Fuzzy-Mengen projeziert. Zum
Erhalt einer optimalen Clusteranzahl wird diese solange
erhoht, bis ein Giitekriterium sein Minimum erreicht.
Zur Bestimmung der geeigneten Modelleingdnge
werden alle moglichen Modelleingdnge miteinander
gekoppelt. Die Auswahl der ,,richtigen* Eingénge erfolgt
mittels Giiteindizes. Zudem verwenden Sugeno und
Yasukawa in ihren Regeln noch Gradientenvariablen:

R;: WENN (X;IST A; ;)

DANN (y = B;) UND (8y/8x; = C;)- (3.6)
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Die Parameterschidtzung optimiert dann iterativ die
jeweils 4 Parameter der trapezformigen Zugehorig-
keitsfunktionen fiir das Modell (k) =f(y(k—1),
u(k —3),u(k —4)). O

Modell 13: Relational-Modell nach Kiipper

Kiipper [10] verwendet eine Fuzzifizierung iiber
Einermengen und die SUM-PROD-Komposition fiir ein
Fuzzy-Relational-System mit 2 normierten, symmetri-
schen, dreiecksformigen Fuzzy-Referenzmengen des
Ausgangs. Fiir diese spezielle Form benutzt er zur
Optimierung ein Gradientenverfahren der stochasti-
schen Approximation [25; 13]. Fiir die Regelsitze

WENN A (X, IST X, ,,)
i=l
5 (3.7)

DANN \/(Y;,=Y,)| .

Jj=1

werden die Moglichkeitsgrade bzw. Gewichte g; ; der [
Regelsitze identifiziert. So erhidlt er ein Modell
Y(k)=Y(k—1)oU(k—4)oR. O

Modell 14: Arithmetik-Modell nach Bertram

Eine neue Darstellungsart fiir Fuzzy-Systeme ver-
wendet Bertram [1] mit den Fuzzy-Arithmetik-Mo-
dellen. Es handelt sich hierbei um gewichtete Fuzzy-
Parametergleichungen

Y= gl(Xl.p, OM, ©X2p, OMy B B Xup, ®Ma./)-
(3.8)

Die Fuzzy-Zahlen M; , gewichten die entsprechen-
den p; Referenzmengen einer Fuzzy-Variablen mittels
Modifikation von Triger und Kern. Zudem werden
spezielle Fuzzy-Operatoren ® und @ [4] verwendet.
Zur Parameterschitzung greift Bertram auf eine Evolu-
tionsstrategie [16] zuriick. Das Modell besitzt die
Eingénge Y(k— 1) und U(k —4). a

Modell 15: Funktional-Modell nach Kroll
Kroll [9] verwendet fiir Modelle

R : WENN (x(k) IST v;)

3.9
DANN (x() ~i(x(K) o
mehrdimensionale Fuzzy-Referenzmengen und eine
zweistufige Identifikation. Die erste Stufe beginnt mit
der Identifikation der Zugehorigkeitsfunktionen und der
Pramissenparameter durch Clusterung mit dem FCM-
Algorithmus. Als Abstandsnorm verwendet er die
Mahalonobisnorm, die statistische Eigenschaften der
MeBdaten bewertet. Die Schatzung der Parameter der
Konklusionspolynome erfolgt mittels eines gewichteten
RLS-Verfahrens. Mit Modell 15a (y(k) =f(y(k—1),
u(k—3))) und Modell 15b (y(k)=f(y(k—1),
y(k—2), y(k—3), u(k—1), u(k —2), u(k—3))) wer-
den Systeme unterschiedlicher GroBe identifiziert. In
der zweiten, optionalen Stufe optimiert Kroll die
Parameter nach. Dazu wendet er in jedem Iterations-
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schritt ein Gradientenverfahren 1. Ordnung [13; 11] fiir
die Pramissenparameter und ein LS-Verfahren fiir die
Konklusionsparameter (Modell 15¢) an. a

Modell 16: Fuzzifiziertes Polynommodell nach Kroll

Bei dieser Vorgehensweise [9] handelt es sich um
eine zweistufige, hybride Identifikation in dem Sinne,
daB eine konventionelle Identifikationsmethode (Struk-
turselektionsalgorithmus fiir Polynommodelle) und ein
Fuzzy-Identifikationsverfahren gemeinsam herangezo-
gen werden. Ergebnis der ersten Stufe ist somit das
Polynom aus Modell 6. Nachdem nun die Struktur eines
parametrischen Modells vorliegt, wird dieses Modell
fuzzifiziert in dem Sinne, da8 nunmehr ¢ Konklusions-
polynome anstatt von einem die gleichen Argumente
aufweisen. Hierfiir werden die Koeffizienten geschatzt.
Da das Fuzzy-Modell einer gewichteten Uberlagerung
lokaler Polynommodelle entspricht, ist keine Suche
nach einer global perfekt passenden Polynomstruktur
erforderlich. Abweichungen bleiben durch das Lokali-
tatsprinzip beschrankt — im Gegensatz zu einer einzigen
global giiltigen Struktur. Eine Begrenzung des Such-
raumes des Strukturselektionsalgorithmus ist damit
legitim und fiihrt zu einer Verringerung des Rechenauf-
wandes. Sie ist aber auch notwendig, um die Anzahl der
Modellparameter zu begrenzen, da ja ¢ Polynommodelle
zu einem Fuzzy-Modell kombiniert werden. a

Modell 17: Fuzzy-Modell mittels statistischer
Kriterien

Kortmann und Unbehauen [8)] betrachten Fuzzy-
Funktional-Modelle (diese enthalten Fuzzy-Relational-
Modelle als Untermenge). Das bei Modell 6 verwendete
Prinzip von Orthogonalisierung der Signalanteile und
die Verwendung statistischer Kriterien zur Bewertung
iibertragen sie auf die Fuzzy-Modelle. Die Bestimmung
der statistisch signifikanten Regelbasis und der Keme
der Pramissen erfolgt iiber die Auswahl der signifikan-
ten Fuzzy-Basisfunktionen. Die Parameter der Konklu-
sionsfunktionen werden mit Hilfe eines LS-Verfahrens
geschitzt. Eingdnge fiir dieses Fuzzy-Funktional-
Modell des Gasofenprozesses sind y(k — 1), u(k —3)
und u(k —4). O

4 Vergleich der Ergebnisse
und Bewertung

Tabelle 1 stellt die Anzahl der Parameter und Regeln
sowie den mittleren quadratischen Fehler V fiir die mit
den im vorigen Abschnitt kurz skizzierten Verfahren
identifizierten Modelle des Gasofenprozesses gegen-
iiber. Dabei wird unterschieden zwischen einer
rekursiven  Modellauswertung Y, (k) =f(u(k — 1),
y(k —m)), bei der die geschitzten Ausginge y(k —m)
eingehen, und einer pradiktiven Auswertung
Yprid (k) =f(u(k —1), y(k —m)) mit den MeBwerten
y(k —m) (vgl. Bild 1).

1 N=296

x=y ; (k) =3x(k))*, X € {prad, rek} (4.1)
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Tabelle 1: ModellgréBe und Giite der beriicksichtigten Modelle.

Modell Anz. Regeln/ | Modellgiite
Nr. |Typ: Verfahren Parameter Vorid Viek

1 |LS: (3] /4 0,1970 |0,7219

2 |Ls: [12) -/10 0,0785 | 0,6964

3a |BLS: [17] -1 0,0661 10,7128

3b |BLS: [17] -9 0,0913  |0,7070

4 Hammerstein: [17)] /13 0,0621 0,6834

5 | Wiener: [17] -115 “ 0,6029

6 |Polynom: [7) -1 0,0519 |0,6244

7 | Primitiv-Pradiktor - 05582 |-

8 |Relational: [24) 19/~ 0,469' |-

9a |Relational: [15] 81/81 0,3200' |- |
9b |Relational: [10] 81/729 0,1754 |0,8502
10a |Relational: [27) 25/125 0,3280' |- |
10b |Relational: [10] 25/125 02541 |- l
11a | Funktional: [21] 2/6 0,359' |-

11b |Funktional: [21] 2/15 0,068' |- q
12 |Pos.-Grad.-Mod.: [22] | 6/96 0190' |- ‘
13 |Relational: [10] 25/50 0,1199 |08149 |
14 | Arithmetik: [1] 250225 0,1170' |- '
15a |Funktional: [9] 2/10 0,1374 |0,8585
I5b |Funktional: [9] 2/36 00556 |- i
15¢ | Funktional: [9) 2/10 01170 [09316 |
16 Funktional: [9] 8/168 0,0317 0,5641

17 | Funktional: [8] 6/60 0,120 -

(" Wert der Literatur entnommen).

Wie in Tabelle 1 anhand der Regel- bzw. Parameter-
anzahl zu erkennen ist, bendtigen die Fuzzy-Modelle
zum Erreichen einer dhnlich guten Modellgiite wie die
konventionellen Modelle deutlich mehr Parameter.
Zwar wirken die Parameter der Fuzzy-Modelle
signifikant nur lokal, dennoch erfordert die groBe
Parameteranzahl eine hohe Anzahl von MeBwerten.
Dies wirkt sich im allgemeinen negativ auf das
Konvergenzverhalten der Schitzverfahren aus. Diese
lokale Parametergiiltigkeit besitzt jedoch den Vorteil,
daB ein Modell in begrenzten Bereichen an reale
Gegebenheiten angepallt werden kann, ohne das globale
Verhalten zu indern. Dadurch stellen verschiedene
Fuzzy-Modelle universelle Approximatoren dar (z.B.
[26]). Betrachtet man die Komplexitit von Modell und
Identifikationsalgorithmus, so sind in der Regel die
konventionellen Modelle und Verfahren weniger
komplex. Der Grund hierfiir liegt darin, da} mit der
Wahl eines konventionellen Modells (z.B. Modelle
1-5) schon eine sehr starke (gegebenenfalls falsche)
Annahme zur Modellstruktur getroffen wird [17].
Dahingegen beinhalten viele Verfahren fiir Fuzzy-
Modelle (sowie Verfahren 6) eine Struktursuche, die
bekanntermaBen das schwierigste Problem beim Identi-
fikationsprozef darstellt [11; 13; 22; 17]. Zudem lautet
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eine sehr wichtige Erfahrungsregel bei der Identifika-
tion, bei dhnlicher Modellgiite das einfachere Modell
vorzuziehen [11]. Ein Vergleich des Identifikationsauf-
wandes (z.B. Programmieraufwand, Rechenzeitbedarf,
Suche nach geeigneten Startbedingungen usw.) ist nicht
moglich, da bei einem Teil der Verfahren auf Literatur-
ergebnisse zuriickgegriffen wurde.

Diese Betrachtungen lassen leicht den vorschnellen
Eindruck entstehen, dal konventionelle Modelle und
Verfahren vorzuziehen seien. Fiir die Box-Jenkins-
Daten trifft dies in der Regel zwar auch zu. Der
Hauptgrund diirfte jedoch in diesem Fall darin zu
suchen sein, daB sich diese Daten schon sehr gut durch
ein einfaches lineares Modell approximieren lassen. Die
besonders bei den letzten ca. 75 MeBdatentupeln
auftretenden Abweichungen sind wahrscheinlich auf
Auswirkungen unbekannter Eingangs- bzw. StorgroBen
zuriickzufiihren, da sie bei allen betrachteten Modellen
in dhnlichem MaBe auftreten.

Die beste Modellgiite fiir die Box-Jenkins-Daten
ergab sich mit Hilfe eines ,hybriden* Identifikations-
verfahrens (Modell 16), der Kombination eines kon-
ventionellen Verfahrens mit einem Fuzzy-Algorithmus:
Die Modellstruktur wird konventionell identifiziert,
fuzzifiziert und das so strukturierte Modell anschlie-
Bend parameteroptimiert. Modell 16 zeigt, wie stark der
Modellfehler mit einem aufwendigen (und parameter-
intensiven) Modellansatz reduziert werden kann. Fiir
viele praktische Anwendungen reicht aber eine ge-
ringere Modellgiite aus, die sich mit deutlich geringerer
Modellkomplexitdt erreichen 1dBt (z.B. Modell 6).
Somit sind konventionelle und Fuzzy-Verfahren nicht
als Konkurrenz sondern als sich ergidnzend anzusehen,
da ihre Vorteile auf unterschiedlichen Gebieten liegen.
In der Regel lassen sich sowohl bei in groBem MaBe
vorhandenem ProzeBwissen oder im Sinne einer
Identifikation ,,gutmiitigen” Prozessen mit konventio-
nellen Modellen gute Ergebnisse erzielen. Im Gegen-
satz dazu sind gerade bei sehr komplexen Systemen und
wenig A-priori-Wissen haufig Fuzzy-Modelle mit ihrer
Eigenschaft der universellen Approximation fiir eine
Modellierung erforderlich. Hierbei eignen sich die
funktionalen Fuzzy-Modelle besonders. Bei relativ
wenig Regeln und Parametern besitzen sie eine
vorteilhafte Verbindung von linguistischer Beschrei-
bung im Pramissenteil und konventioneller Polynom-
darstellung im Konklusionsteil. Die Stirke der Identi-
fikation funktionaler Fuzzy-Modelle liegt in den
Anwendungen, bei denen konventionelle Verfahren
aufgrund ihrer relativ starren Struktur und der relativ
geringen Approximationsfahigkeit kein zufriedenstel-
lendes Ergebnis liefern. Hierbei handelt es sich in der
Praxis haufig um komplexe (industrielle) Prozesse und
Anlagen, fiir die eine fiir konventionelle Modelle
erforderliche, giinstige System- und/oder Modellstruk-
tur nicht mit vertretbarem Aufwand gefunden werden
kann. So konnen bereits deutlich ausgeprigte Reibungs-
effekte die Anwendbarkeit konventioneller Identifika-
tionsverfahren verhindern.

Anhand der Giitewerte kann man zudem erkennen,
daB bei dhnlicher Modellgiite von konventionellem und
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Fuzzy-Modell die Fuzzy-Modelle bei rekursiver Mo-
dellauswertung haufig schlechter abschneiden. Der
Grund hierfiir liegt darin, da3 bei den meisten Fuzzy-
Modellen eine Optimierung nur beziiglich der Ein-
schrittpradiktion erfolgt. Die Optimierung der re-
kursiven Modellauswertung ist moglich, aber wesent-
lich aufwendiger [9].

5 Zusammenfassung

Im vorliegenden Beitrag wurden Identifikations-
verfahren fiir konventionelle und Fuzzy-Modelle
sowie die Ergebnisse der 23 daraus erhaltenen
Modelle fiir einen GasofenprozeB gegeniibergestellt.
Sehr gute Ergebnisse wurden mit konventionellen
Modellen erzielt, da sich die Proze3daten naherungs-
weise linear verhalten. Bei den Fuzzy-Modellen
eignen sich die funktionalen Modelle sehr gut,
insbesondere bei komplexem ProzeBverhalten. Das
beste Modell lieB sich jedoch mit einem ,hybriden*
Verfahren erzielen. Zu seiner Struktursuche wurde ein
konventioneller Strukturselektionsalgorithmus ver-
wendet, das so erhaltene Startmodell mehrdimensional
fuzzifiziert und als Fuzzy-Funktional-Modell opti-
miert.

Hinweis

Die Autoren danken Herrn Dr.-Ing. K. Kiipper fiir die Ergebnisse der
Modelie 9b, 10b und 13 sowie die fruchtbaren Diskussionen. In
diesen Beitrag flossen direkt Ergebnisse verschiedener Projekte der
Forderer DFG, MWF des Landes NRW, BMFT, IMECH GmbH
sowie Thyssen Still Otto Anlagentechnik GmbH ein.
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