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Zusammenfassung

Diese Arbeit behandelt die Modellierung unscharfer Regelwerke, welche zur Klassifikation
von Signalmustern eingesetzt werden. Zur Optimierung der Regelwerke werden multi-
kriterielle Evolutionére Algorithmen eingesetzt. Verschiedene Algorithmen wie der Non-
dominated Sorting Algorithm II, der Strength Pareto Evolutionary Algorithm der Ver-
sion 2 und der Indicator-Based Evolutionary Algorithm werden erprobt, validiert und
zur Regelgenerierung genutzt. Die Optimierung wird durch eine Variation der Parameter
der Zugehorigkeitsfunktionen der unscharfen Mengen, die innerhab der Regeln verwendet
werden, umgesetzt. Weiterhin kann die Regelstruktur iiber die Auswahl der unscharfen
Operatoren und die Verwendung der linguistischen Terme beeinflusst werden. Die ge-
nerierten Regelwerke konnen anschliefend iiber einen Genetischen Algorithmus zu einer
Population zusammengefasst werden, um iiber eine Konsensentscheidung die Klassifika-
tionsgenauigkeit zu erhéhen. Weiterhin wurde eine kontextbasierte Vorhersagemethodik
fiir das Klassifikationsproblem erarbeitet.

Die multikriteriell optimierten Regelwerke werden in einem Anwendungsfall einge-
setzt. Dazu werden frontal und einkanalig aufgezeichnete hirnelektrische Narkosepoten-
tiale beziiglich ihrer Signalstruktur klassifiziert und die Leistungsfihigkeit der Regelwerke
validiert. Die automatische Generierung von Narkoseprofilen wird ermdglicht. Dabei ist
hervorzuheben, dass ausschlieklich das einkanalig erfasste Elektroenzephalogramm zur
Klassifikation verwendet wird. Es werden keine weiteren vitalen Parameter oder Angaben
iiber den Patienten beriicksichtigt. Auch die verwendeten Aniisthetika der Narkosefithrung
sind den unscharfen Regelwerken unbekannt. Somit wird ein hochdimensionales Klassifi-
kationsproblem definiert. Der Algorithmus zur Generierung unscharfer Regelwerke wur-
de entsprechend der gegebenen Rahmenbedingungen dieses Anwendungsfalls erarbeitet.
Die generierten Populationen unscharfer Regelwerke werden anhand unabhingiger elek-
troenzephalographischer Datensitze validiert. Dabei wird die Bewertung von intra- und
inter-individuellen Daten betrachtet. Als Ergebnis wird festgestellt, dass die multikriteri-
ell optimierten Populationen unscharfer Regelwerke sehr robust hirnelektrische Narkose-
potentiale der Klassen Wach, Narkose und Asphyzie unterscheiden kénnen. Zusétzliche
patientenspezifische Daten, wie vitale Parameter oder verwendete Anésthetika, werden
dabei nicht genutzt. In einem Ausblick wird der Einsatz der Regelwerke als hardware-
nahe Implementierung angesprochen.
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Abstract

This work deals with the modeling of fuzzy rules, which are used for classification of signal
patterns. To optimize the rules multiobjective evolutionary algorithms are implemented.
Various algorithms such as the Non-dominated Sorting Algorithm II, the Strength Pareto
Evolutionary Algorithm 2 and the Indicator-Based Evolutionary Algorithm are tested,
validated and used to control the generation of fuzzy rules. The optimization is imple-
mented by varying the parameters of membership functions of fuzzy sets that are used
by the rules. Furthermore, the structure is influenced by the choice of fuzzy operators
and the use of linguistic terms. The generated population of fuzzy rules can then be opti-
mized with a genetic algorithm to to increase the classification accuracy. Furthermore, a
context-based prediction methodology was developed for the classification problem. The
multi-criteria optimized fuzzy rules are validated in an application process. Head-on and
single-channel recorded brain electrical potentials with respect to anesthesia are classi-
fied. Their signal structure is classified by the fuzzy rules. The automatic generation of
profiles of anesthesia is possible. It should be emphasized that only one channel recorded
the electroencephalogram is used for classification. There are no more considered vital
parameters or details about the patient. Also, the use of anesthetic drugs are unkwon to
the fuzzy rules. Thus, a high-dimensional classification problem is defined. The algorithm
for generating fuzzy rules has been prepared in accordance with the circumstances of this
use case. The populations of generated fuzzy rule sets are validated against indepen-
dent electroencephalographic records. The valuation of intra-and inter-individual data is
considered. The populations of multicriteria optimized fuzzy rules are classifying brain
electrical potentials of anaesthesia very robust. The anaesthetic classes of Wake, Anesthe-
sia and Asphyzia are distinguished. Additional patient-specific data such as vital signs or
administered anesthetics are not used for classification. Finally the use of the generated
populations of fuzzy rule sets as a hardware-related implementation is addressed.
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