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Thema der Arbeit

Merkmalsextraktion  durch ~ LSTM-Autoencoder am  Beispiel von  Aerosol-
Riickstreuprofilen aus LIDAR-Ceilometern
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Kurzzusammenfassung

Durch Messungen vom deutschen Wetterdienst ist ein kontinuierlicher Datenstrom mit
den Eigenschaften von Wetterphdnomenen gegeben. Diese Phdnomene sind von variabler
Dauer und erscheinen zu unvorhersehbaren Zeitpunkten. Eine statische Fensterbreite zur
Merkmalsextraktion durch Autoencoder erzeugt keine optimalen Segmente fiir die un-
iiberwachte Detektion und Klassifikation der Phanomene. Die Klassifikation muss auf-
grund fehlender Labels iiber ein Clustering erfolgen. Sie konnte durch eine unbekannte
optimale Segmentierung des Datenstroms beglinstigt werden.

Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Untersuchung der Eignung von LSTM-
Autoencodern fiir die Merkmalsextraktion unter einer Segmentierung mit variablen Fens-
terbreiten. Hierbei soll ein neuartiger Losungsansatz als Platzhalter fiir die unbekannte
optimale Segmentierung genutzt werden. Der Ansatz besteht aus der Abtastung des Da-
tensatzes mit zufélligen, aber gleichverteilten Fensterbreiten.

Fiir eine iiberwachte Messung der Clusterqualitidt wurde ein gelabelter kiinstlicher Da-
tensatz mit den fiir die Untersuchung notwendigen Eigenschaften der realen Daten her-
gestellt. Ein Prozess wurde entwickelt, um mithilfe der Labels eine ideale Partitionie-
rung der Segmente zu bilden. Um zu iiberpriifen, dass die neuartige Segmentierung
eine Anndherung an eine optimale Segmentierung darstellt, wurde sie einer statischen
Segmentierung gegeniibergestellt. Zuletzt wurden implementierte Varianten von LSTM-
Autoencodern mit Clustering-Verfahren angewandt und miteinander verglichen.

Die Ergebnisse zeigen bessere Kennzahlen fiir die neuartige Segmentierung. Auferdem
zeigen sie, dass bei Wahl unterschiedlicher maximaler Segmentbreiten fiir die Gleichver-
teilung eine stabile Clusterqualitéit gewahrleistet ist, wihrend dies bei Wahl unterschied-

licher statischer Segmentbreiten nicht der Fall ist. Im Vergleich der Architekturvarianten
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ist festzustellen, dass ein VAE mit klassischen LSTM-Schichten zur Kodierung der Seg-
mente am besten geeignet ist.
Weiterfithrende Forschung ist hinsichtlich alternativer Clustering-Methoden und einer

gezielten Segmentierung vorzunehmen.
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Abstract

A continuous data stream with properties of weather phenomenons of variable duration
and unpredictable appearance is given by measurements by the German Meteorological
Service. The usage of a static window length for an Autoencoder-based feature extracti-
on does not produce optimal segments in order to detect and classify the phenomenons
in an unsupervised manner. The classification has to be done through clustering due to
missing labels. It could be improved by an unknown optimal segmentation of the data
stream.

Goal of this thesis is to investigate the suitability of LSTM autoencoders for the feature
extraction under usage of a segmentation with variabel window lengths. Thereby a novel
approach shall be used as placeholder for the unknown optimal segmentation. The data
stream is segmented by using a sliding window with a random, but uniformly distributed
window length.

In order to measure the clustering quality in a supervised way, a labeled synthetic dataset
was created according to the mentioned real data properties. A process was defined to
build an ideal partitioning of the segments for the calculation of rating indices. To verify
that the novel segmentation method can serve as a valid placeholder for the optimal
segmentation, it was compared to a segmentation with static window length. At last,
implemented variants of LSTM autoencoder combined with clustering were applied and
compared.

The results show better ratings for the new segmentation method. Furthermore, they
show a stable clustering quality picking different maximal segment lengths for the uni-
form distribution. In contrast, the clustering quality differs highly when picking different

static segment lengths. The comparison of the architecture variants shows that a VAE



with conventional LSTM layers is most suitable for encoding the segments.
Further research could be done by using other clustering techniques and applying syste-

matic segmentation methods.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Der Deutsche Wetterdienst (DWD) fiihrt mittels LiDAR-Ceilometern ! vom Typ
CHMK15K kontinuierlich Messungen der Atmosphérenbeschaffenheit durch. Bei einer
Messung werden Laserstrahlen in die Atmosphére gesendet und bei Reaktion mit den
sich dort befindenden Partikeln und Molekiilen teilweise reflektiert. Die Riickstreuung der
Strahlen wird mit einem Empfangsteleskop erfasst und durch eine gegebene Signallauf-
zeit des Laserstrahls Hohenbereichen zugeordnet. (vgl. [OTT HydroMet Fellbach GmbH,
2021|, Kap. 4) Aus den sequentiellen Messungen ergibt sich ein Datensatz mit einer zeit-
lichen und einer rdumlichen Dimension. Er ermdglicht Riickschliisse auf meteorologische
Ereignisse wie z.B. Wolken, Nebel oder Niederschlag.

In [Gandraf, 2019] wurde ein prototypisches Verfahren entwickelt, um eine Detektion von
Wetterphdnomenen zu automatisieren. Das Verfahren besteht darin, den Datensatz mit
einem Fenster sequentiell an der zeitlichen Achse abzutasten und je Abtastung mit einem
CNN-Autoencoder einen schmalen Merkmalsvektor zu extrahieren. Der Merkmalsraum
nimmt durch Nutzung von Deep Clustering eine clusterfreundliche Struktur an, wéh-
rend gleichzeitig die Qualitdt der Merkmalsrepréasentation erhalten bleibt. In der Arbeit
konnten dadurch bereits erfolgreich einige fiir Wetterphénomene repréasentative Cluster
entdeckt werden.

Die zeitliche Achse wurde mit einem statischen Fenster abgetastet. In Kapitel 3.4 aus
[Gandraf, 2019] wurden verschiedene Fensterbreiten verglichen, wobei sich eine Breite
von 32 Messungen als angemessen herausgestellt hat. Hierbei besteht die Einschriankung,
raum-temporale Muster, die sich iiber einen langeren Zeitraum erstrecken, nicht oder nur

teilweise erkennen zu konnen.

! Light Detection and Ranging (LiDAR) ist eine Technik zur Erfassung des rdumlichen Umfelds mithilfe
von Laserimpulsen.
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Abbildung 1.1: Problem der statischen schmalen Zeitscheibe

In Abbildung 1.1 wird das relevante Muster, fiir das idealerweise ein Cluster entdeckt
wird, durch das griine Rechteck markiert. Das rote Rechteck zeigt die statische schmale
Zeitscheibe zu einem bestimmten Zeitpunkt. Hierbei wird der Nachteil einer kleinteiligen
Segmentierung deutlich. Eine Gruppierung von Segmenten mit dem im griinen Recht-
eck enthaltenen komplexen Muster ist nicht moglich. Um dieses Problem zu behandeln,
kann der Datensatz mit einer variablen Fensterbreite segmentiert werden. Eine variable
Segmentierung kann erfolgen, indem gezielt Zeitpunkte ermittelt werden, zu denen ein
Kriterium wie eine unerwartete Zustandsédnderung erfiillt wird. Ein solcher Prozess wird

Change Point Detection genannt.

1.2 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist die Untersuchung von Architekturen mit enkodierenden und deko-
dierenden LSTM-Faltungsnetzen unter der Verwendung von variablen Zeitscheiben. Ein
weitergreifendes, aber abzugrenzendes Ziel wire der Einsatz von Methoden der Change
Point Detection zur zeitlichen Segmentierung des Datensatzes. Im Rahmen dieser Arbeit
soll der Datensatz stattdessen zufallsbasiert segmentiert werden. Bei der Segmentierung
soll sichergestellt werden, dass eine Gleichverteilung der mdoglichen Segmentbreiten in
einem Bereich zwischen minimaler und maximaler Breite vorherrscht. Die zufallige Seg-
mentierung soll sowohl das in Abbildung 1.1 dargestellte Problem der Abschneidung
von zusammenhdngenden Mustern als auch das in Abbildung 1.2 dargestellte Problem

der Zusammenfassung separater Muster abschwéchen. Die variable Segmentierung erhoht
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die Wahrscheinlichkeit, dass optimale Segmente im aufbereiteten Datensatz auftauchen.
Ein zu schmales Fenster schneidet mit héherer Wahrscheinlichkeit zusammenhéngende
Muster ab, sodass Ideal-Cluster nicht entdeckt werden kénnten. Andererseits sorgt ein
schmales Fenster fiir eine bessere Separation, da tendenziell nur ein Phénomen erfasst

wird.

Abbildung 1.2: Problem der statischen breiten Zeitscheibe

Ein zu breites Fenster erfasst mit hoherer Wahrscheinlichkeit gleichzeitig Muster unter-
schiedlicher Ideal-Cluster, sodass eine passende Separation dieser erschwert wird. Ande-
rerseits sorgt ein breites Fenster fiir die Erfassung zusammenhéngender langer Merkmale.
Die variable Segmentierung ist fiir den Vergleich der Architekturen geeignet, da sie fiir
einen Trade-off zwischen diesen Abhéngigkeiten sorgen kann. Der Vorteil besteht darin,
dass mehr ideale Segmente als bei einer statischen Breite produziert werden. Je mehr
ideale Segmente vorhanden sind, desto mehr ideale kleindimensionale Représentationen
werden kodiert und desto mehr ideale Cluster-Reprasentanten existieren. Mit idealen
Cluster-Reprasentanten gehen potenzielle Klassen repréasentierende Zentroiden einher.
Hierbei ist anzumerken, dass die Phdnomene und ihre (raum-)zeitlichen Muster eine va-
riable Lange aufweisen konnen und daher die Argumentation, dass eine optimale statische

Breite einen besseren Trade-off liefern kénnte, abgeschwécht wird.
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1.3 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 werden die technischen Grundlagen der fiir die Architekturen und Aus-
wertungen genutzten Methoden erldutert. Fiir den Vergleich der Clusterqualitiaten unter
Anwendung unterschiedlicher LSTM-Architekturen werden Labels benétigt. Daher wird
in Kapitel 3.1 analysiert, wie ein kiinstlicher Datensatz nach dem Vorbild der realen Da-
ten und eine Provozierung der Zeitscheibenproblematik kreiert werden soll. Um sicherzu-
stellen, dass eine optimale Transformation der realen Daten vorgenommen wird, werden
diese in Kapitel 3.2 analysiert. In Kapitel 4 werden die zu untersuchenden Architektu-
ren entworfen. Hierbei werden ausfiihrlich die Entwurfsentscheidungen dokumentiert. In
Kapitel 5 werden Implementierungsdetails prasentiert. In Kapitel 6.1 wird auf Basis der
kiinstlichen Daten ein angemessener Wertebereich fiir die maximale Segmentbreite hin-
sichtlich Trainingsdauer, Kompressionskapazitdt und Clusterqualitdt ermittelt. Um die
in Kapitel 1.2 genannte Annahme, dass eine variable zuféllige Breite statt einer fixen
Breite von Vorteil sein kann, zu tiberpriifen, wird in Kapitel 6.2 ein Experiment zum
Vergleich beider Varianten durchgefiihrt. In Kapitel 6.3 werden die Clusterergebnisse der
Architekturen auf Basis der kiinstlichen Daten und unter Verwendung einer in Kapitel
6.1 ermittelten angemessenen maximalen Segmentbreite miteinander verglichen. In Ka-
pitel 6.4 werden die Ergebnisse von Kapitel 6.3 durch Anwendung auf die DWD-Daten

manuell validiert.
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2.1 Convolutional Layer

Ein Convolutional-Layer lernt die Gewichte von N Filtern. Ein Filter f hat die gleiche
Anzahl an Dimensionen wie die der Eingabedaten, aber fiir gew6hnlich kleinere Dimensi-
onsgrofsen. Er wird iiber die Eingabedaten geschoben, sodass alle atomaren Datenpunkte
mindestens einmal erfasst werden. Fiir jede Abtastung wird gepriift, ob das durch den
Filter reprasentierte Feature erkannt wird, und ein Maf an Aktivierung berechnet. Die
Aktivierung wird in der Praxis statt mittels der Faltungsoperation () mit der Kreuzkor-

relation () folgendermafen berechnet:

Cl,--,Cm
(K*I)(it, cooyin) = > (it eein + €1 = L oying cooyin + € — 10 Ky b
b17---7bm

wobei die Argumente i1, ..., 4, die Position des Fensters in der Eingabe I angeben, o das
Hadamard-Produkt berechnet und K den Filter f mit den Dimensionsgréfen ci, ..., ¢y
darstellt. Die Notation [...;...] zeigt die Bildung einer Submatrix: Pro Dimension (mit
einem Semikolon getrennt) werden die zu behaltenen Zeilen/Spalten referenziert. Die In-
dizes einer Matrix starten bei 1. (vgl. [lan Goodfellow, 2016|, Kap. 9)

Die Abtastungen ergeben zusammen eine Feature-Map ay. Die Schicht gibt nach Anwen-

dung aller Filter Ap = {ay,,...,as, } aus.
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I ar

L,1|1,201,3|1,4]1,5

2,112,223 2,4|2,5

3,1(3,2/33 3,4/3,5
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5,115,2(53(5,4](5,5

Abbildung 2.1: Feature-Map-Erzeugung fiir eine 2-dimensionale Eingabe

Das Konzept der Faltung weist verschiedene Eigenschaften auf, die fiir ein neuronales
Netzwerk von Vorteil sein konnen. Zum einen ist die Filtermatrix normalerweise im Ver-
héltnis zur Eingabe eher klein. Ein Neuron der Ausgabeschicht ist bei einem Kernel mit &
Elementen nur mit & Neuronen verkniipft. Statt einer Laufzeit von O(mn) fiir m Eingaben
und n Ausgaben (in einer voll verkniipften Schicht) wird also lediglich eine Laufzeit von
O(kn) bendtigt. Zum anderen werden die Gewichte des Kernels fiir mehrere Funktionen
im Modell wiederverwendet. Dies reduziert die Anzahl an zu speichernden Parametern.

Dariiber hinaus ist die Faltungsoperation ¢ dquivariant zu bestimmten Transformationen.

Eingabe 4 4

6 6
Ausgabe | o S

S S

Abbildung 2.2: Aquivarianz bzgl. der Verschiebungstransformation

Sie ist dann dquivariant zu einer Transformation g, wenn ¢(g(x)) = g(c(z)). Dies ist zum
Beispiel bei einer Verschiebung des Eingabebilds der Fall. Das kann von Vorteil sein,
wenn Merkmale existieren, die an unterschiedlichen Stellen auftauchen. Die Information
tiber ihre Position ist in der Ausgabe enthalten. (vgl. [Ilan Goodfellow, 2016|, Kap. 9)
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2.2 LSTM

Die Architektur des LSTMs [Hochreiter und Schmidhuber, 1997] wurde entwickelt,
um dem Problem des verschwindenden Gradienten von rekurrenten neuronalen Netzen
(RNN) entgegenzuwirken. In einem herkémmlichen RNN kénnen keine Langzeitabhén-
gigkeiten gelernt werden, weil bei Backpropagation Through Time (BPTT) durch wie-
derholte Multiplikation von Werten unter 1 die Gradienten bei weit zuriickliegenden

Zeitpunkten verschwinden.

=

Abbildung 2.3: Struktur einer LSTM-Zelle

In Abbildung 2.3 wird eine typische Variante einer LSTM-Zelle zum Zeitpunkt ¢ gezeigt.
(vgl. [lan Goodfellow, 2016|, Kap. 10.10.1) Neben dem Hidden-State k und der Eingabe z,
welche auch in einem RNN zu finden sind, besteht ein Cell-State ¢, der als ein Gedéchtnis
fungiert. Im Unterschied zum RNN wird der Hidden-State auf Basis des Cell-States
berechnet und als Ausgabe y zum Zeitpunkt ¢ ausgegeben (h; = ;). Der Cell-State
,wverhilt sich wie ein Akkumulator der Zustandsinformationen“ ([Shi u.a., 2015], Kap.
2.2). Der Zugriff auf seine Daten wird iiber Gates gesteuert.

A nice metaphor for these gating function is that of a differentiable if state-

ment, where c is the condition and v is the value. If ¢ is true (x > 0), v will
be passed on; if it is false (x < 0), it will not. ([Bayer, 2015], Kap. 1.3.4)
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Im Folgenden sind die in Abbildung 2.3 gezeigten Gates als Gleichungen formuliert. Die
Sigmoid-Aktivierungsfunktionen in i, o; und f; sorgen fiir eine Ausgabe im Intervall von
0 bis 1 und bilden kombiniert mit einer Multiplikation den genannten Schaltungsmecha-

nismus.

dy = tanh(Wyxy + Ughy—1 + by)
iy = o(Wixy + Uihy—1 + b;)

oy = o(Woxy + Ushy—1 + o)
Jt=0(Wysxy+Ushi—1 + by)

Das Candidate-Gate d gibt basierend auf den neuen Informationen aus der Eingabe Ande-
rungen aus, die dem Cell-State hinzugefiigt werden kénnen. Das Input-Gate i bestimmt,
ob bzw. in welchem Maf diese potenziellen Anderungen dem Cell-State hinzugefiigt wer-
den. Das Output-Gate o bestimmt, welche Daten aus dem Cell-State in der Ausgabe
des aktuellen Zeitpunktes bzw. im Hidden-State des néchsten Zeitpunktes enthalten sein
sollen. Das Forget-Gate f gibt an, welche Informationen im Cell-State erhalten bleiben.
In der urspriinglichen Version von [Hochreiter und Schmidhuber, 1997] bestand kein
Forget-Gate. Das LSTM wurde in [Gers u.a., 1999] erweitert, weil ein kontinuierlicher
Eingabestrom ein grenzenloses Wachstum der Werte im Cell-State verursachen kann.
Dadurch kann der Cell-State seine Gedachtnisfunktion verlieren. Das Forget-Gate soll
lernen, den Zustand im Cell-State zuriickzusetzen, wenn eine gespeicherte Information
nicht mehr benétigt wird. (vgl. [Gers u. a., 1999|, Kap. 1)

Cell-State und Hidden-State zum Zeitpunkt t werden geméf nachfolgender Funktionen

berechnet.

¢t = froci—1+i0d;

ht = ot o tanh(ct)

In [Gers und Schmidhuber, 2000] wurde ein Ansatz vorgestellt, mit welchem in der Mus-
tererkennung des LSTMs der Zeitdauer zwischen Ereignissen eine hohere Beriicksich-
tigung zukommen soll. Fir das LSTM wurden Guckloch-Verbindungen (engl. peephole
connections) eingefiithrt, wobei alle Gates zusétzlich eine eingehende Verbindung mit dem
Cell-State als Quelle besitzen.

Im Folgenden wird durch eine Gegeniiberstellung zum RNN gezeigt, wie das LSTM ein
Verschwinden des Gradienten verhindert. Die Argumentation folgt der Beschreibung in

Kapitel 1.3.3 und 1.3.4 von |Bayer, 2015|. Um dies aufzuzeigen, werden fiir die Kompo-
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nenten des RNNs und LSTMs Skalare statt Matrizen verwendet.
Zunéachst wird der Teil der herkémmlichen Gleichung fiir die Berechnung des Hidden-
States in einem RNN entfernt, der fiir die Verarbeitung der Eingabe zusténdig ist. So

liegt folgende vereinfachte Formel vor:
ht = O'(whtfl)

Bei Anwendung von BPTT fiir den Fehlerriickfluss wird der Gradient durch Anwendung
der Kettenregel von der Zelle mit Zeitpunkt T zur Zelle mit Zeitpunkt t zuriickgegeben.
Der kritische Abschnitt der Verkettung wird im Nachfolgenden beschrieben.

T

Ohy,
Vi=V 2.1
= 11 g 1)
=t+1

Ohy

= o (whi—1) (whi_1) Kettenregel
Ohi—1

= o (whi—1)w (Ableitungsvariable ist 1)
T
Vi=Vr H o (whg_1)w
k=t+1
T
= VywT =+ H o (why_1) Kommutativgesetz (2.2)
k=t-+1

Wenn w < 1, dann gilt: Je grofer T — (¢t 4+ 1), desto eher wird sich 0 angenéhert. Der
Gradient ,yerschwindet®. Wenn w > 1, dann gilt: Je grofser T — (¢t + 1), desto eher wird

sich co angenéhert. Der Gradient ,explodiert®.

. 100 % vom Fehler

Abbildung 2.4: Verschwindender Gradient im RNN

Fiir die Betrachtung des entsprechenden kritischen Abschnitts bei einem LSTM wird eine

ebenfalls vereinfachte Formel verwendet:

Ct = ftCt—l
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Analog zur Berechnung des Gradienten zum Zeitpunkt t in einem RNN (sieche Gleichung
2.1) wird der gleiche Abschnitt des Fehlerriickflusses unter Anwendung der LSTM-Version

von |Gers u. a., 1999] im Nachfolgenden beschrieben.

T

oc
Ve=Vr H oc :
k=tt1 Rl
Ocy _ dfici—1
Oci—1 Oci—1
0 Oei—
=1 Ji + fi ci-l Multivariable Kettenregel
Oci—1 dcy—1
B df . . .
=1 + fi Ableitungsvariable ist 1
Oci—1
=10+ f; Fehler abschneiden (vgl. |Gers u. a., 1999], Kap. 3.2)
= fi
T
Vi=vVr [] #
k=t+1

Hierbei entfallt also der ,intrinsische Faktor“ (|Bayer, 2015], Kap. 1.3.4) wl =t aus
Gleichung 2.2, der die Ableitung zu 0 oder oo zieht. Im Falle eines RNNs ist fiir w # 1
garantiert, dass der Gradient langfristig verschwinden oder explodieren wird. Im Falle
eines LSTMs ist diese Garantie nicht gegeben. Dariiber hinaus kann das Verschwinden
des Gradienten durch das Forget-Gate gesteuert werden. Hierbei bietet sich an, dass
die Gewichte des Forget-Gates zu Beginn des Trainings so initialisiert werden, dass ein

konstanter Durchfluss des Gradienten moglich ist.

. 100 % vom Fehler

t=0 t=1 t=2 t=3

Abbildung 2.5: Verschwindender Gradient im LSTM

10
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2.3 ConvLSTM

Das ConvLSTM [Shi u.a., 2015] wurde mit dem Ziel der Vorhersage von zukiinftigen
Regenintensitaten entwickelt. Dafiir wurde ein Modell benétigt, das gut mit raumzeitli-
chen Datensequenzen umgehen kann. Das Modell hat eine LSTM-Version geméf [Graves,
2014] als Grundlage.

=o(Wixx + Ui xhi—1 + Vioci—1 + b;)

oWy xxy+ Uy xhy—y + Vo 0c¢+by) (2.3)
Ji=oWssxy+Upxhi1+ Vyoci1 +by)

dy = tanh(Wy = 2y + Ug * hy—1 + bg)

it
Ot

Im Vergleich zur Version aus Kapitel 2.2 sind hier Gucklécher inkludiert, wobei im
Output-Gate eine Verbindung zum aktuellen Cell-State ¢; statt zum alten Cell-State ¢;—1
besteht. Das ConvLSTM ersetzt alle Matrixmultiplikationen durch Faltungsoperationen
(%). Das Hadamard-Produkt wird durch o gekennzeichnet.

In [Shi u. a., 2015| wird als Beispiel fiir raumzeitliche Muster, die von dieser Architektur

besser erkannt werden sollen, die Bewegung eines Objektes in Videosequenzen genannt.

Durch einen Filter Kodierte Erinnerungen
extrahierte relevante an die vergangenen
Merkmale in einem Zusténde in einem
spezifischen spezifischen
rdumlichen Bereich rdumlichen Bereich

]

ct = +

Input Gate / i, Cell State / ¢;—1

Abbildung 2.6: Feature-Map gleichende Struktur im Cell-State vom ConvLL.STM

Die Formel von ¢; kann simplifiziert werden, sodass sich ¢; = ¢t—1 + i ergibt, wobei

iy = Wixs. In Abbildung 2.6 wird die Formel visualisiert, um erkennbar zu machen,

11
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dass die Speicherung der Eingabeinformationen erzwungenermafen positionsorientiert
erfolgt. Erinnerungswiirdige Merkmale (wie z.B. die diagonale Bewegung eines Balls),
die an unterschiedlichen rdumlichen Positionen auftauchen kénnen, werden iiber Filter
extrahiert. Hierbei ist auf die in Kapitel 2.1 genannten Vorteile hinzuweisen. Auf diese
Weise erhilt der Cell-State eine Struktur, die der einer Feature-Map gleicht. Der Formel

2.3 ist zu entnehmen, dass die Ausgabe ebenfalls eine solche Struktur aufweist.

2.4 Autoencoder

T Encoder z Decoder T

Abbildung 2.7: Struktur eines Autoencoders

Ein Autoencoder ist ein neuronales Netz, welches Eingangsdaten x mithilfe einer Funk-
tion encode(x) in eine Représentation z, tberfiihrt und mithilfe einer Funktion z =
decode(z;) rekonstruiert. Die Funktionsparameter werden durch ein Training mit einer
x mit Z vergleichenden Verlustfunktion gelernt. Ublicherweise werden Autoencoder zur
Dimensionsreduktion und Merkmalsextraktion verwendet. Durch eine schmale Dimensi-
on der Schicht z, die Encoder und Decoder verbindet, kann das Netz dazu gezwungen
werden, lediglich die fiir die Rekonstruktion relevantesten Aspekte der Eingabedaten zu
erkennen und diese Informationen in z abzubilden. Ein Autoencoder mit solch einem

Flaschenhals wird untervollstdndig genannt.

12
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2.5 VAE

T Encoder €z, Decoder T

- \_

Abbildung 2.8: Struktur eines Variational Autoencoders

Ein Variational Autoencoder (VAE) |[Kingma und Welling, 2014] ist ein generatives Mo-
dell. Eine konkrete Umsetzung dessen entspricht einem Autoencoder, der schmale Re-
prasentationen H; lernt, deren Merkmalsauspragungen hj..h, die Parameter einer mehr-
dimensionalen Wahrscheinlichkeitsverteilung Pp, darstellen. Der Decoder nimmt eine
Stichprobe z von Py, entgegen, um die Eingangsdaten zu rekonstruieren. Abbildung 2.8
zeigt auf, dass der Encoder bei gegebener Eingabe x statt eines einzigen Werts fiir die
latente Représentation z eine Menge von moglichen Werten vorhersagt (Z,). Die Menge
wird durch Py, beschrieben.

Die Verlustfunktion ist bei Wahl der Normalverteilung fiir P geméfs [Kingma und Welling,
2014] gegeben durch:

L(x,i, (Ml)' ’:U’k‘) (017"')0'13))
= LRekonstTukti(m(maj) + DKL(N((M17 ...,/J,k), diag(a%, 70'12)) H N(07 I)), (24)

wobei
x: die Eingabe ist.
Z: die Ausgabe ist.
(1, ey Parameter (hy, ..., h) fiir den Erwartungswert sind.

K):
(03,...,02): Parameter (hgi1, ..., hy,) fiir die Varianz sind.
N(0, I):  die Wahrscheinlichkeitsverteilung P(Z) ist.

Der linke Term in der Verlustfunktion berechnet den Rekonstruktionsfehlerwert
und sorgt dafiir, dass der Encoder reprisentative Merkmale extrahiert. Der rechte Term
stellt eine Regularisierung dar, welche durch eine hohe KL-Divergenz bestraft, wenn
sich Pp, zu sehr von einer deklarierten ,,Code-Verteilung“ (|Ian Goodfellow, 2016], Kap.
20.10.3) entfernt. Eine Stichprobenentnahme von der Code-Verteilung soll eine mégliche

Wertezuweisung der latenten Dimension z generieren, die von dem Decoder in eine den

13
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Daten im Datensatz dhnelnde Ausgabe dekodiert werden kann. Als Code-Verteilung
wird in [Kingma und Welling, 2014] N (0, I) mit I als Identitatsmatrix verwendet.

Die Verlustfunktion ergibt sich aus einer im Folgenden auf Basis von [Doersch, 2021]
erlauterten Problemstellung, die aus Sicht der Bayesschen Statistik gestellt wird. Das
Ziel ist es bei generativen Modellen wie VAE, die unbekannte Verteilung Pjq,, die die
Daten X = xz1,...,xn (Trainings- und Testdaten) generiert hat, mit einer Verteilung
Proder zu modellieren, sodass Daten & ~ Py,,4e1 generiert werden konnen, die den Daten
von X &hneln. (vgl. [Doersch, 2021], Kap. 1)

P(Z)

Py(X1Z)

Abbildung 2.9: Graphisches Modell ohne Variational-Inference

Weil die Komplexitét der Verteilung P(X) in der Praxis zu grof ist, als dass eine Anné-
herung moglich ist, werden latente Variablen Z, welche eine Abstraktion der beobacht-
baren Variablen X darstellen, mit einer voraussichtlich weniger komplexen Verteilung
P(Z) eingefiihrt. Dadurch liegt ein gerichtetes graphisches Modell mit einem Knoten der
Zufallsvariablen Z, der auf den Knoten der Zufallsvariablen X zeigt, vor. Die Trans-
formation von Z auf X erfolgt iiber eine Funktion P(X|Z) mit den Parametern 6. Die
Rand-Wahrscheinlichkeitsverteilung P(X) kann nun durch Anwendung der Produktregel
der bedingten Wahrscheinlichkeiten auf die multivariate Wahrscheinlichkeitsverteilung

P(X, Z) folgendermafen formuliert werden:

P(X)= /P(X|z;9)P(z) dz

Ziel ist die Maximierung der Log-Likelihood von P(X) iiber alle X. Wenn die summierte
Log-Likelihood unter Stichprobenentnahme von P(z) maximal ist, dann liegt eine Py,
optimal abbildende Verteilung P,s4e vor (vgl. [Ian Goodfellow, 2016], Kap. 5.5). Die
Berechnung von optimalen Parametern 6§ nimmt allerdings aufgrund der grofen Anzahl
an als Stichproben zu entnehmenden Werten fiir Z bzw. aufgrund des hochdimensionalen

Integrals eine exponentielle Zeitkomplexitiat an (vgl. [Doersch, 2021], Kap. 2 und [Blei

14
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u.a., 2017], Kap. 2.1). Diese Problematik kann dem Fluch der Dimensionalitidt zuge-
schrieben werden (siehe auch [lan Goodfellow, 2016], Kap. 5.11.1). Daher wird der Raum
von Z auf solche Werte eingeschrankt, die mit hoher Wahrscheinlichkeit X erzeugt ha-
ben. Dafiir wird eine Funktion P(z|X) bendétigt, die eine Verteilung iiber die Werte von
Z liefert, welche mit hoher Wahrscheinlichkeit X produziert haben.

Diese Funktion kann mittels Variational Inference anndhernd berechnet werden. Hierbei
wird davon ausgegangen, dass eine giinstige Deklarierung der Verteilung P(Z) zur Model-
lierung ausreicht (siehe A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung). Die wahre A-posteriori-
Wabhrscheinlichkeitsverteilung p(z|z) wird daraufhin mittels Optimierung eines Stellver-
treters gq(z|z) geschétzt, wobei ¢(z|r) und die A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung
p(z) einer definierten parametrisierten Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (z.B. Gaufs-
Funktion) entsprechen. (vgl. [Blei u. a., 2017], Kap. 2) Von dieser Funktion kénnen dann

Stichproben entnommen werden.
P(Z)
Qs(2]X) = P(Z|X)
Py (X|2)

Abbildung 2.10: Graphisches Modell mit Variational-Inference

Das Ziel ist also nun, eine Verteilung Q(z|X) bzw. Q(z) zu finden. Dafiir miissen die
Parameter (sowohl 6 als auch ¢) des Modells so trainiert werden, dass sich Q(z|z) P(z|x)

annahert:

min Dyer,(q(z[x) || p(z]))

15
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Durch Umformung ergibt sich fiir die KL-Divergenz:

Dir(a(zlz) || p(2]2))

E~q(z|z)[log q(z|z) — log p(2|z)] Definition Dg (P || Q)

E~q(z|z)[log q(z|z) — log (p(z, x) /p(x))] Satz von Bayes

E~q(zz)[log q(z|z) — (log p(z, x) — log p(z))] Log-Quotientregel

E~q(zz)llog q(z|z) —logp(2, z) + log p(7)] Distributivgesetz

Eq(zln (108 ¢(2]x) —log p(z, x)] + log p() Al
[log q(z|z)

E.~q(zlz)llog g z|lz)/p(2, )] + log p(x) Log-Quotientregel

_Ezwq(z|x) [logp(zv ZL‘)/q(Z’l’)] + logp(ac) A2

Der Erwartungswert (E[X]) stellt den sogenannten ELBO (Evidence Lower Bound) Term
dar. Im Folgenden wurde nach log p(x) aufgelost.

= logp(x) = Ezvg(epo) [log p(2, 2) /q(2|2)] + Drerq(z|2) || p(2]x))

> Boy(ala) log p(z, 2) /q(2]2)] Dygr > 0

Hierbei gilt, dass logp(x) eine Konstante ist, die sich wiahrend der Optimierung des
Stellvertreters ¢(z|x) niemals dndert. Die gezeigte Formel impliziert also, dass, wenn der
ELBO maximiert wird, die KL-Divergenz minimiert wird. Somit kann die Maximierung
vom ELBO als neues Ziel herhalten. Dies ist von Vorteil, da fiir die Berechnung des

ELBO Terms séamtliche notwendige Komponenten zur Verfiigung stehen.

ELBO
:Ezwq( |z) logp va)/ ( "T)]
log p(z|2)p(2)/q(z]x)]

y[log p(
=Eongele [ (z[2)
= E.q(zz) [log p(z]2) + log p(2)/q(2|)] Log-Produktregel
= E.q(zlz) log p(72)] + o210y [log p(2) /q(2]7)] Definition E[X]
=E.qzlo)[log p(2]2)] — E.y(zp) [log g(2|2) /p(2)] A2
= E. (el log p(z]2)] — Dir(q(z|z) || p(2)) Definition Dy (P || Q)

Um den Wert zu maximieren, sollte also log p(z|z) moglichst grof und die KL-Divergenz
zwischen ¢(z|z) und p(z) moglichst klein sein. Daher ist das Ziel der Maximierung

der Log-Likelihood und der Minimierung der KL-Divergenz zwischen der A-posteriori-
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Wahrscheinlichkeitsverteilung ¢(z|x) und der A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung p(z)
gegeben. Dieses Ziel kann als Verlustfunktion (siche Gleichung 2.4) verwendet werden,
um optimale Parameter 6 und ¢ zu lernen.

z2~p(z) z~qzlr)mitze X; C X
q(z|z) ~p(zlz)

z e R? |
|
Z 2
7N
; —> —>
Z
Regularisierungsfehler Rekonstruktionsfehler

Abbildung 2.11: Erzwungene Ordnung im latenten Raum des VAEs

In Abbildung 2.11 wurden die Daten X zur Visualisierung in 3 Mengen aufgeteilt (X;),
wobei die Elemente derselben Menge dhnliche und die Elemente unterschiedlicher Mengen
unédhnliche Merkmale aufweisen. Die Abbildung zeigt auf, wie wihrend des Trainings vom

VAE durch die Verlustfunktion eine Ordnung im latenten Raum geschaffen wird.

2.6 Clustering

Clustering ist eine Methode der uniiberwachten Gruppierung von Objekten, bei der ver-
sucht wird, Gruppen zu finden, die jeweils moglichst Objekte mit dhnlichen Eigenschaften
beinhalten und im Vergleich ihrer Objekte mit Objekten anderer Gruppen moglichst un-
terschiedliche Eigenschaften aufweisen. (vgl. [Guojun Gan, 2007|, Kap. 1.1)

Clustering Probleme koénnen in Hard-Clustering und Soft-Clustering unterteilt wer-
den. Beim Hard-Clustering wird ein Datenpunkt lediglich einem Cluster zugeordnet.
Beim Soft-Clustering wird dem Datenpunkt fiir jedes Cluster eine Zugehorigkeitswahr-
scheinlichkeit berechnet, sodass der Datenpunkt mehreren Clustern zugewiesen werden
kann. (vgl. [Guojun Gan, 2007], Kap. 1.2.4) Die Datenpunkte kénnen nach einem Soft-
Clustering jeweils einem einzigen Cluster ,hart* zugeordnet werden, indem das Cluster
mit der hochsten Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit ausgewéhlt wird (vgl. [Guojun Gan,
2007], Kap. 8).
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Um die Qualitat des Clusterings auszuwerten, existieren drei allgemeine Kategorien: Ex-
terne Kriterien, interne Kriterien und relative Kriterien. Bei externen Kriterien wird
eine intuitive Partition des Datensatzes gebildet und mit der tatsachlichen Partition ver-
glichen, die durch das Clustering entsteht. (vgl. [Guojun Gan, 2007], Kap. 17.1.2) Bei
internen Kriterien wird das Clustering Ergebnis nur auf Basis der Eigenschaften der Par-
tition und der Eingangsdaten bewertet. Beliebte Mafse sind Kompaktheit innerhalb der
Cluster und Seperation der Cluster untereinander (vgl. [Hassani und Seidl, 2017], Kap.
2.1). Diese validieren das primére Ziel des Clusterings, dhnliche Datenpunkte zu glei-
chen Gruppen und unédhnliche zu unterschiedlichen zuzuweisen. Bei relativen Kriterien
werden die Clusterstrukturen von mehrfacher Ausfithrung eines Clustering Algorithmus
mit unterschiedlichen Parametern anhand einer zuvor festgelegten Validitédtskennzahl-
berechnung verglichen. (vgl. [Guojun Gan, 2007|, Kap. 17.1.4) Auf diese Weise konnen

moglichst optimale Parameterwerte ermittelt werden.

2.7 Deep Clustering

Clustering-Verfahren zeigen eher schwache Leistungen auf hochdimensionalen Daten-
punkten (vgl. [Min u. a., 2018|, Kap. 1), weswegen ein Verfahren zur Dimensionsreduktion
benétigt wird. Autoencoder eignen sich insbesondere dazu, aus hochdimensionalen Daten
fiir die Rekonstruktion wichtige Merkmale zu extrahieren und diese in eine komprimierte
Représentation zu tiberfithren. Methoden unter dem Schlagwort Deep-Clustering (DC)
wurden entwickelt, um gleichzeitig eine Cluster-freundliche Repréasentation zu gewahr-
leisten. In Tabelle 4 von [Min u.a., 2018] werden die fiir Autoencoder anwendbaren

Methoden folgendermaften kategorisiert:

Kategorie Beschreibung

CDNN- Optimieren des Netzwerks durch einen Clusteringfehlerwert (ohne Netz-
bezogen werkfehlerwert)
AR Gleichzeitiges Optimieren eines Autoencoders (durch einen Rekonstruk-
tionsfehlerwert) und von Clustering-Parametern (durch einen Clustering-
bezogen
fehlerwert)
VAE- Inkludieren eines gaufsschen Mischmodells (GMM) als Wahrscheinlich-
bezogen keitsverteilung fiir den latenten Raum eines VAEs

Tabelle 2.1: Deep-Clustering-Kategorien
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Zur Klasse der CDNN-bezogenen ! Deep-Clustering-Methoden zéhlt u.a. Deep Embedded
Clustering (DEC) [Xie u. a., 2016|. Im DEC-Verfahren wird ein Autoencoder vortrainiert.
Danach wird der Decoder verworfen und durch eine Clusteringschicht ersetzt. In einem
nachfolgenden Training wird eine initiale Clusterzuordnung verfeinert bzw. optimiert,
wobei ein Clusteringfehlerwert von der Ausgabe der Clusteringschicht bis zur Eingabe
zuriickpropagiert wird. (vgl. [Xie u. a., 2016]) In Kapitel 2.8 wird das Verfahren im Detail
beschrieben.

Zur Klasse der AE-bezogenen Deep-Clustering-Methoden zahlt u.a. Improved Deep Em-
bedded Clustering (IDEC) |Guo u. a., 2017|. Das IDEC-Verfahren erweitert DEC insofern,
dass der Decoder nach dem Vortraining nicht verworfen wird. Stattdessen besteht eine
Clusteringschicht parallel zum Decoder. Sowohl ein Rekonstruktionsfehler als auch ein
Clusteringfehlerwert werden also gleichzeitig bis zur ersten Schicht zuriickpropagiert.
Dies hat das Ziel, lokale Strukturen - also z.B. die Korrelation zweier Features aufeinan-
derfolgender Schichten - moglichst zu erhalten, wenn diese eine besondere Relevanz zur
Rekonstruktionsfahigkeit beitragen. In DEC dagegen besteht das Risiko, dass durch eine
Anpassung des Netzwerks durch den Clusteringfehlerwert Merkmale bzw. Informationen
verloren gehen, die fiir ein semantisch sinnvolles Clustering entscheidend sind. (vgl. [Guo
u. a., 2017])

Zur Klasse der VAE-bezogenen Deep-Clustering-Methoden zéhlt u.a. Variational Deep
Embedding (VaDE) [Jiang u.a., 2017|. In diesem Verfahren wird die multivariate gaufs-
sche Verteilung eines VAESs, welche die latente Reprisentation generiert, durch ein GMM
ersetzt. Die Initialisierung der Parameter des GMMs erfolgt nach einem Vortraining
durch einen Autoencoder ohne Varianz auf Basis der durch den Autoencoder kodierten

Représentationen. (vgl. [Jiang u. a., 2017])

2.8 DEC

Das DEC [Xie u.a., 2016] Verfahren besteht aus zwei Phasen. In der ersten Phase wird
ein Autoencoder trainiert. Danach wird der Decoder verworfen und durch eine Cluste-
ringschicht ersetzt. Fiir jedes Cluster werden z.B. durch Anwendung von K-Means initiale
Zentroiden gebildet. In der zweiten Phase wird abwechselnd eine Ziel-Verteilung berech-

net und die KL-Divergenz zu ihr per Fehlerriickfluss minimiert.

LCDNN ist eine Abkiirzung fiir Clustering Deep Neural Network
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Einbettungsschicht Clusteringschicht

. .
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Zentroid 1 ({L4)

Zugehorigkeit 1
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Zentroid 2 (L)
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Cluster 3

<> Gewicht O Neuron

Abbildung 2.12: Exemplarisches Netzwerk fiir DEC in Phase 2

In Abbildung 2.12 wird der Flaschenhals des Autoencoders mit der Einbettungsschicht
beschrieben, welche die extrahierten Merkmale der Eingabe z; ausgibt. Die Clustering-
schicht umfasst Cluster représentierende Neuronen mit jeweils einem Zentroiden. Ein
Neuron in der Clusteringschicht ist verkniipft mit einem durch den Gradientenabstieg
anpassbaren Zentroiden. Es empfingt die gesamte Ausgabe der Einbettungsschicht und
gibt die Wahrscheinlichkeit der Zugehorigkeit zu einem Cluster aus. Die Ausgabe der
Clusteringschicht entspricht also einer Wahrscheinlichkeitsverteilung.

Die Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit wird nach einem in Kapitel 3.3 von [van der Maaten
und Hinton, 2008| beschriebenen Verfahren berechnet:

o (L )
) 2\ Y
S (U la—pg )7

wobei i eine Eingabe aus X und j ein Cluster aus C indiziert. Die Ahnlichkeit zwischen
zwei Datenpunkten wird definiert als Wahrscheinlichkeit, dass der eine Datenpunkt z;
(Embedded Point) den anderen Datenpunkt p; (Cluster-Zentroid) als seinen réumlich
néchsten Nachbarn wéhlen wiirde (vgl. [van der Maaten und Hinton, 2008|, Kap. 2). Die
rdumliche Ndhe zwischen zwei Datenpunkten wird mit der euklidischen Distanz berech-

net. Der berechnete Wert wird in die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der studentschen
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2 Grundlagen

t-Verteilung mit einem Freiheitsgrad o = 1 gegeben, sodass die Ndhe in eine Zugehorig-
keitswahrscheinlichkeit transformiert wird. Das Resultat wird im Anschluss ins Verhéltnis
gesetzt zu der Grundmenge, die berechnet wird, indem die Wahrscheinlichkeiten der Néhe
zu den jeweiligen Cluster-Zentroiden summiert werden. Dies hat zur Folge, dass @) eine
normalisierte Wahrscheinlichkeitsfunktion fiir eine diskrete Zufallsvariable C' mit dem
Wert j € {1,..., N} darstellt (vgl. [lan Goodfellow, 2016], Kap. 3.3.1).

Als Verlustfunktion wird die KL-Divergenz zwischen @ und P genutzt. P ist
hierbei die zuvor berechnete Zielverteilung. Ein Label fiir die Eingabe x; repra-
sentiert P(Clz;). P(cj|lxz;) wird geméaf folgender Formel ermittelt und als Ziel-

Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit eines Labels der jeweiligen Eingabe aktualisiert:
(IijQ
2o it
(G )
J’ Zi’ a;/ 5

Dij =

Zur Berechnung einer Ziel-Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit wird im oberen Term die
Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit quadriert und ins Verhaltnis gesetzt zur summierten
Menge an Zugehorigkeitswahrscheinlichkeiten zum betrachteten Cluster. Die summierte
Menge wird im Folgenden als Clusterdichte beschrieben. Das Quadrieren der aktuellen
Zugehorigkeit hat zur Folge, dass Werte von ca. 30% bis 60% am stéirksten abgeschwécht
werden (siehe Abbildung 2.13).

1.0
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o

0.8

0.6

0.4

0.21

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
X

Abbildung 2.13: Funktion 22 im Intervall [0, 1]

Hierdurch wird also das Ziel einer erh6hten Clusterreinheit signalisiert. Die Auswirkungen

des Teilens durch die Clusterdichte kann durch folgende Logik beschrieben werden:
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2 Grundlagen

e Hohe Zugehorigkeit A niedrige Clusterdichte — Zugehorigkeit starken
e Niedrige Zugehorigkeit A hohe Clusterdichte = Zugehérigkeit schwichen

Das Ergebnis wird wie zuvor bei der Berechnung der Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit

normalisiert.
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3 Analyse

In diesem Kapitel werden eine Anforderungsanalyse fiir die Generierung kiinstlicher Da-

ten und eine Analyse der DWD-Daten vorgenommen.

3.1 Kiinstliche Daten

Weil keine Labels zu den Wetterdienstdaten vorliegen und Labels fiir eine automatisierte

Clusterbewertung wie z.B. der Zuordnung von Klassen zu Clustern zwingend notwendig

sind, werden kiinstliche Daten erzeugt.

Hintergrund

Nebel

Grenzschicht

Ferntransport

Niederschlag

Cirruswolke

Schauerwolke

Wasserwolke

Tabelle 3.1: Reprasentanten interessanter Phénomene
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3 Analyse

Zuerst werden Zeitabschnitte aus den realen Daten ermittelt, die relevante Phinomene
reprasentieren. Unter Betrachtung der Visualisierung des zweidimensionalen Datensatzes
haben die Phanomene differenzierbare Eigenschaften. Eine saubere Atmosphére (,,Hinter-
grund®) zeichnet sich durch das Fehlen von anderen Phdnomenen aus. Eine Cirruswolke
befindet sich eher in oberen Hohenbereichen. Eine Schauerwolke ist durch eine V-formige
Struktur erkennbar. Sowohl Nebel als auch eine Wasserwolke zeichnen sich durch einen
schmalen und horizontal linienférmigen Verlauf aus. Nebel unterscheidet sich primér
von der Wasserwolke durch die Positionierung im Hohenbereich. Niederschlag ist durch
einen vertikalen Schleier erkennbar. Aerosol der planetaren Grenzschicht wird durch gel-
be Flachen indiziert, wiahrend Ferntransport-Aerosol hellgriin bis dunkelgriine Fliachen
aufweist. Die enthaltenen Muster treten wiederkehrend auf, sodass das Finden eines je-

weiligen Clusters moglich ist.

Hintergrund Nebel Grenzschicht Ferntransport

Niederschlag Cirruswolke Schauerwolke Wasserwolke

Tabelle 3.2: Kiinstliche RGB-Bilder als Repréisentanten interessanter Phénomene

Die ermittelten Repréasentanten der Wetterphdnomene sollen durch simple RGB-Bilder
reprasentiert werden. Jedes Bild hat eindeutige Merkmale. Dafiir nimmt jedes zu diffe-
renzierende Bild tendenziell einen eigenen Farbraum ein und enthélt eigene Formen.

Mit den in Tabelle 3.2 dargestellten Bildern wird die in Kapitel 1 beschriebene Zeit-
scheibenproblematik nicht explizit mittels temporaler Muster provoziert. Eine kleinteilige
Segmentierung eines einzigen Bildes weist hierbei Segmente mit starken Ahnlichkeiten

auf.

24



3 Analyse

a) Cirruswolke b) Schauerwolke

Tabelle 3.3: Provozierung der Zeitscheibenproblematik

Um (raum-)temporale Abhéngigkeiten zu inkludieren, kann wie in Tabelle 3.3, a) ein

Farbverlauf hinzugefiigt werden. Eine kleinteilige Segmentierung wiirde den Farbverlauf

abschneiden. Die Reihenfolge bzw. Abhéngigkeit wiirde vom neuronalen Netz daher nicht

erfasst werden konnen. Die Segmente kdnnen falschlicherweise unterschiedlichen Clus-

tern zugeordnet werden. Um die Differenzierung zwischen zwei dhnlichen Mustern zu

erschweren, kann wie in Tabelle 3.3, b) zwischen der Schauerwolke und der Wasserwolke

eine rdumliche Verzerrung iiber einen grofseren Zeitabschnitt hinweg hinzugefiigt werden.

Hierbei wiirde eine kleinteilige Segmentierung von Wasserwolke und Schauerwolke dhnli-

che Segmente aufweisen. Die Segmente konnen daher félschlicherweise gleichen Clustern

zugeordnet werden.

Hohe

>

Daten
A
x Zuféllige Hohenposition (A)
/ A / ; I:
V
X Zufélliges Auftreten (A)
S S R > N
Zuféllige Zeitdauer (A) :
Zufillige Hohenlédnge (C) X
v

Labels

Abbildung 3.1: Exemplarische Generierung kiinstlicher Daten
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3 Analyse

Jedes dem jeweiligen Bild in Tabelle 3.2 entsprechende Phédnomen (in Abbildung 3.1
durch A, B und C représentiert) hat spezifische Eigenschaften wie einen bestimmten Ho-
henbereich, eine Héhenlénge, eine typische Haufigkeit und Dauer seines Auftretens. Weil
Phénomene im realen Datensatz von sehr variabler Dauer sein kénnen, sollten hierfiir
breite Reichweiten fiir die Zufallswertgenerierung gewéahlt werden. Fiir ein Bild sollen Da-
tenaugmentationsfunktionen mit zufallsbasierten Parametern angegeben werden kénnen.
Dartiber hinaus soll ein Phéanomen an ein anderes gekoppelt werden (z.B. Wasserwolke
und Niederschlag) oder umgekehrt das andere ausschliefien konnen (z.B. Wasserwolke
und Schauerwolke). Fiir jeden Zeitpunkt wird mit einem Wahrheitswert hinterlegt, ob
das Phdnomen vorhanden ist oder nicht (in Abbildung 3.1 im Bereich ,Labels“ durch

jeweils graue oder weife Farbe dargestellt).

3.2 Reale Daten

Es liegen Daten eines Ceilometers in Leipzig aus dem Jahr 2018 vor, welche im Folgenden
mit X7eip-igis bezeichnet werden. Sowohl ein gegebener CNN-Autoencoder als auch ein
LSTM-Autoencoder tendieren dazu, fiir unterschiedliche Eingaben die gleiche Ausgabe
und Représentation auszugeben, wenn sie mit den auf Basis von Min-Max-skalierten
XLeipzigis-Daten trainiert werden. Bei einer Standardisierung (,z-Score®), welche dafiir
sorgt, dass die Daten einen Mittelwert von 0 und eine Standardabweichung von 1 haben,

besteht das Problem zwar nicht, aber die Rekonstruktion weist starke Méngel auf.

Original

Rekonstruktion

Tabelle 3.4: Fehlschlagende Rekonstruktion mit Min-Max-Skalierung
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3 Analyse

Der Fehlschlag, die Eingabe zu rekonstruieren, kann seine Ursache darin haben, dass die
Skalierung Ausreiffern eine zu hohe Bedeutung zukommen lésst. Eine andere Erklarung
kann sein, dass die in Xyeip.ig1s ermittelten Min- und Max-Werte unangemessen sind,
weil mit Xeip.ig18 nur ein verhdltnisméabig geringer Teil der durch den deutschen Wet-
terdienst erhobenen Gesamtdaten vorliegt.

Um sicherzustellen, dass eine optimale Datentransformation genutzt wird, wird der kali-

brierte und bereinigte Datensatz untersucht.

Negative Werte Unbekannte Werte

Absolute Anzahl Prozentualer Anteil Absolute Anzahl Prozentualer Anteil
21 139 129 4,22 % 358 338 937 71,68 %

Tabelle 3.5: Anteil negativer und invalider Werte im kalibrierten und bereinigten Daten-
satz X reipzig1s mit einer Gesamtgrofse von 499 875 840 Werten

Mithilfe der Werte aus Tabelle 3.5 kann fiir die negativen Zahlenwerte ein Anteil von
14,93 % an den validen Werten berechnet werden. Um diese Eigenschaft zu untersuchen,
werden diejenigen Tagesabschnitte selektiert, die solche Werte beinhalten. Dabei stellt

sich heraus, dass jeder Tagesabschnitt negative Werte aufweist.
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3 Analyse

a) Kalibrierte und

Kalibri D
bereinigte Daten ¢) Kalibrierte Daten

b) Maske fiir negati- | d) Maske fiir negati-
ve Werte in a) ve Werte in c)

Abbildung 3.2: Visuelle Maskierung negativer Werte

In Abbildung 3.2, b) ist eine Maske dargestellt, die repréasentativ die tendenziellen Vor-
kommnisse der negativen Werte (in weif) aufzeigt. In Abbildung 3.2, ¢) und d) wurde
die Maske nicht bereinigten Daten gegeniibergestellt. Da die negativen Werte oberhalb
der Detektionsgrenze als Bestandteil von niedrigem SNR ! zu verstehen sind, ergibt sich
die Fragestellung, ob die negativen Werte unterhalb der Detektionsgrenze auch als nicht
interpretierbar zu werten sind. Dieser Zusammenhang wurde vom DWD teilweise be-
statigt. Negative Werte konnen zwar meistens als nicht interpretierbar gewertet werden.
Wasserwolken weisen allerdings als typisches Merkmal oberhalb ihrer Auspriagung nega-
tive Werte auf.

Die invaliden Werte machen einen grofsen Anteil an den Gesamtdaten aus. Sie entstehen
primér durch die Bereinigung mittels der maximalen Detektionshéhe. In Abbildung 3.2,
a) weist die graue Farbe auf invalide Werte hin.

Im Folgenden wurden Ansétze zur Transformation der Daten mit dem Ziel, dem Problem

der fehlschlagenden Rekonstruktionen entgegenzuwirken, abgearbeitet.

! Signal-to-noise ratio (SNR) ist ein Maf fiir die Qualitéiit eines Signals.
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3 Analyse

Einer Erklarung 2 zur Interpretation der Riickstreusignale vom Ceilometer ist zu ent-
nehmen, dass fiir die optische Mustererkennung eine logarithmische Farbskala verwendet
werden kann. Die Distanzen zwischen den Farbiibergdngen sind disproportional. Wah-
rend der rote Bereich 3 mit einer Intervallbreite von ca. 249 10~® eher auf eine wissrige
Eigenschaft der Atmosphérenbeschaffenheit hinweist, deutet ein gelber Bereich 4 mit ei-
ner Intervallbreite von 34 10~% eher auf Eigenschaften eines Grenzschicht-Aerosols hin.
Die folgende Transformation bedient sich dieser Interpretation. Hierbei wird eine Abbil-
dung der 10 Intervalle der Farbskala auf eine lineare Skala von 0 bis 1 geméaf folgender

Tabelle angewandt:

Vorher Nachher

ot

1.8e-07, 3.5e-07) f

( (5)
(Min, 1e-08) | £(0) (3.5¢-07, 6.9¢-07) | £(6)
(1e-08, 2¢-08) | £(1) (6.9¢-07, 1.34e-06) | £(7)
(2¢-08, 4e-08) | £(2) (1.34¢-06, 2.63¢-06) | £(8)
(4¢-08, 9¢-08) | £(3) (2.63¢-06, 5.12¢-06) | £(9)
( (4) ( (10

9e-08, 1.8e-07) | f
N=11
f(t): return (&, & (¢t +1))

5.12e-06, Max) f

Tabelle 3.6: Abbildung von logarithmischen Intervallen auf lineare Intervalle

Ein Wert, der in einem der Intervalle aus der ersten Zeile der Tabelle 3.6 liegt, wird auf
das entsprechende Intervall in der zweiten Zeile skaliert.

Alternativ kann eine Log-Transformation genutzt werden. Dabei werden grofse Distanzen
zwischen den vorkommenden Werten verkleinert und kleine Distanzen vergrofert. Hierfiir
ist erforderlich, dass die Werte grofier als 0 sind. Dafiir kann das Intervall des Datenbe-
reichs um die Distanz zwischen dem niedrigsten negativen Wert und dem niedrigsten
Wert > 0 in den positiven Zahlenbereich geschoben werden. Eine andere Moglichkeit ist,
die negativen Werte auf den niedrigsten Wert > 0 zu setzen. In einer weiteren Variante
werden die negativen Werte als nicht interpretierbar gewertet und somit den invaliden
Werten zugeordnet. Alle genannten Varianten wurden angewandt. Im Folgenden wird die

letztere aufgrund dhnlicher Resultate stellvertretend prasentiert.

?https://www.dwd.de/DWD/forschung/projekte/ceilomap/files/Saharan_dust_
example_en.pdf

3ca. von 263 1078 bis 512 107®

4ca. von 35 1078 bis 69 1078
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3 Analyse

a) Haufigkeitsverteilung der Daten von Xejp-ig1s ohne negative Werte b) Héufigkeitsverteilung der Daten von Xpeip.ig1s nach einer Log-Transformation

1e8 igkei g ohne Log i 1e8 i mit Log

Riickstreuung (m~sr~1) le-5 Riickstreuung (m~1sr~)

Abbildung 3.3: Haufigkeitsverteilung vor und nach einer Log-Transformation

Die Schiefe gibt in der Statistik die Asymmetrie einer Wahrscheinlichkeitsverteilung an.
Mit Fisher-Pearson coefficient of skewness geméfs der Definition in Kapitel 1.3.5.11 von
[Heckert u. a., 2013] wurde eine Schiefe von 38 fiir die Daten ohne negative Werte berech-
net. Die Log Transformation kann genutzt werden, um die positive Schiefe zu reduzieren.
Nach der Transformation ergab sich eine Schiefe von -1.

Der dritte Ansatz besteht aus der Verwendung deklarierter Min- und Max-Werte. Im
Anhang A.3.1 von [Gandrafs, 2019] wurden globale Minimum- und Maximum-Werte ent-
deckt, die testweise angewandt wurden.

Im Folgenden ist ein Vergleich der Rekonstruktionen unter Anwendung der Map- und

der Log-Transformation sowie der angepassten Min-Max-Skalierung dargestellt.

Original Mapping Log-Transformation Min-Max-Skalierung

Tabelle 3.7: Rekonstruktionen von 3 représentativen Eingaben unter Anwendung ver-
schiedener Datentransformationen nach jeweils 25 Epochen

Der Tabelle 3.7 ist zu entnehmen, dass die Min-Max-Skalierung den gegebenen anderen
Transformationen iiberlegen ist. Finzig unter ihrer Anwendung ist der Autoencoder
nach 25 Epochen in der Lage, die Wolkenschichten des zweiten Eingabebeispiels in

angemessener Qualitédt zu rekonstruieren.
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4 Entwurf

In diesem Kapitel werden samtliche Entwurfsentscheidungen dokumentiert.

4.1 NaN-Werte

Im Folgenden wird sich mit der Frage auseinandergesetzt, wie mit den unbekannten Wer-

ten umzugehen ist. Das Fehlen von Werten kann niitzliche Informationen beinhalten.
There is information in missingness. (|Osborne, 2013|, Kap. 6)

Im bisherigen Ansatz wird NaN durch O ersetzt. Die Visualisierung von Tabelle 3.7 legt
nahe, dass das Netz nicht ausreichend zwischen bekannten und unbekannten Datenpunk-
ten unterscheidet, sodass die NaN-Werte nicht iiber einen definierten Schwellwert zu-
riickgeholt werden kénnen. Eine gute oder schlechte Differenzierung zwischen bekannten
und unbekannten Werten kann auf die Rekonstruktionsfihigkeit, die Interpretation der
Eingabe einer Schicht und die latente Reprasentation Auswirkungen haben. Um die Dif-
ferenzierung zu unterstiitzen, kann daher ein konstanter Abstand im Ziel-Wertebereich
zwischen unbekannten und bekannten Werten eingebaut werden. Alternativ kann der Ein-
gabe ein weiterer Channel hinzugefiigt werden, welcher als Maske, die die unbekannten
Werte markiert, fungiert. Die Maske kann der Interpretation unbekannter Werte dien-
lich sein und somit zur Préazision der Rekonstruktion im Training beihelfen. Unbekannte

Werte werden mit 0 markiert, bekannte Werte mit 1.
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4 Entwurf

Konstanter
.. Konstanter Abstand
Original | Standard Abstand Maske and
Maske

0.1

0.0

MSE 0,01327 0,02600 0,00400 0,00402
Konstanter Abstand bezeichnet den Bereich von 0 bis 0,1.
Fir die Berechnung vom MSE wurden unbekannte Werte und Maske nicht betrachtet.

Tabelle 4.1: Vergleich der Ansétze zum Umgang mit NaN-Werten nach Trainings mit
jeweils 25 Epochen

Im Rahmen der Erstellung von Tabelle 4.1 wurde die direkte Ausgabe des neuronalen
Netzes iiber eine Heatmap visualisiert, die den Bereich von 0 bis 0,1 in den Fokus setzt.
Hierbei wird deutlich, dass eine Maske deutlich zur Differenzierung zwischen bekannten
und unbekannten Werten beitragen kann. Die These zur Rekonstruktionsprazision wird
nicht nur durch die prazise Riickholung der NaN-Werte gestiitzt: In der Tabelle ist der
mittlere quadratische Fehler fiir lediglich Werte, die im Original bekannt sind, angege-
ben.

Alternativ kann aufserdem die Nutzung eines RNNs, welches den Raum bis zur Wol-
kendecke abdeckt, zur Merkmalsextraktion der raumlichen Dimension genutzt werden.
Dabei wiirde den unbekannten Daten eher keine Informationsdichte zugesprochen wer-
den. Weil in Kapitel 4.2.2 entschieden wurde, die rdumliche Dimension mit einem CNN

abzudecken, entféllt diese Variante.

4.2 Autoencoder

In diesem Kapitel werden Flaschenhals- und Architekturvarianten des LSTM-

Autoencoders entworfen.
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4 Entwurf

4.2.1 Flaschenhals

Um eine beliebig lange Sequenz auf eine komprimierte Grofle zu reduzieren, wurden Ent-
wurfsansitze fiir den Flaschenhals des Autoencoders zusammengetragen. Nachfolgend
bezeichnet x die Eingabe, y die Ausgabe und h den Zustand der LSTM-Zelle. Die Va-
riable t reprasentiert die zeitliche Dimension. Mit z wird die latente Reprasentation des
Autoencoders bezeichnet. Hierbei ist im Vorfeld anzumerken, dass der Einfachheit halber
die Notation eines RNNs fiir die nachfolgenden Abbildungen verwendet wird. In einem
LSTM wird der Hidden-State als Ausgabe herausgegeben (siehe Abbildung 2.3).

Encoder Decoder

__________________________________________________________

Abbildung 4.1: 1. Ansatz fiir den Flaschenhals des Autoencoders

Im ersten Ansatz ist die letzte Ausgabe des kodierenden LSTMs die latente Représenta-
tion. Diese wird unveréndert repetitiv von t=1 bis t=T als Eingabe in das dekodierende
LSTM gegeben.

_____________________________

Abbildung 4.2: 2. Ansatz fiir den Flaschenhals des Autoencoders

Im zweiten Ansatz ist die latente Représentation ebenfalls die letzte Ausgabe des kodie-
renden LSTMs. Diese wird im dekodierenden LSTM als Eingabe fiir t=1 verwendet. In
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4 Entwurf

den darauffolgenden Schritten t > 1 wird die Ausgabe von t-1 als Eingabe hereingegeben.
Alternativ kann die Extraktion der notwendigen Informationen fiir die Rekonstruktion

einzelner Zeitpunkte auch in umgekehrter Reihenfolge von t=T bis t=1 erfolgen.

Encoder Decoder
b ot=1 .ot=Ti t=1 .. t=T |
LA o A
‘T ' ' Yy
v . v
0T I | S B e O
LA L A
) 1 H x
LV Co Voo

Abbildung 4.3: 3. Ansatz fiir den Flaschenhals des Autoencoders

Im dritten Ansatz wird die Eingabesequenz nicht in ihrer Linge komprimiert. Das ko-
dierende LSTM gibt zu jedem Zeitpunkt t eine Ausgabe aus. Die Ausgabesequenz ist die
latente Représentation, welche als Eingabesequenz in das dekodierende LSTM gegeben
wird.

Im Folgenden wird diskutiert, welcher Ansatz zu bevorzugen ist. Weil eine Segmentie-
rung mit zufilligen Segmentbreiten vorgenommen wird, erfordert die dritte Variante beim
Clustering ein auf Sequenzen spezialisiertes Ahnlichkeitsmakverfahren wie Dynamic Ti-
me Warping (DTW), das mit unterschiedlich langen Sequenzen umgehen kann. DTW ist
ein langsames Verfahren (it is slow (|[Guojun Gan, 2007], Kap. 6.6.3)). Alternativ liegen
auch schnellere Varianten wie z.B. FastDTW [Salvador und Chan, 2007| vor. Der Ansatz
ist allerdings aus verschiedenen Griinden nicht praktikabel: Zum einen muss die Grofe
der rdumlichen Eingabedimension durch die vorherigen Schichten des Encoders auf ein
abzuwigendes Minimum verkleinert werden, um einer hohen Zeitkomplexitat im multidi-
mensionalen Fall von DTW (siehe auch [Shokoohi-Yekta u. a., 2017]) entgegenzuwirken.
Bei einer zu kleinen gewédhlten Grofe besteht allerdings das Risiko des Informationsver-
lusts. Zum anderen wird die Auswahl des Deep-Clustering-Verfahrens in Kapitel 4.3.1
stark eingeschrankt und fiir die Verwendung eines VAEs in Kapitel 4.2.2 ist zusétzlicher
Aufwand vonndten. Daher wird vorgezogen, die latente Repréasentation auf eine fixe Gro-
e zu setzen. Somit wird erster oder zweiter Ansatz préaferiert.

Im Decoder des zweiten Ansatzes ist die Eingabe zum Zeitpunkt ¢ bedingt durch die

Ein- und Ausgabe zum Zeitpunkt ¢ — 1. Eine Abrufung einer relevanten Information zum
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Zeitpunkt ¢ kann also von einer vorherigen Abrufung von Informationen zum Zeitpunkt
t — 1 abhéngen. Fiir eine Differenzierung von Objekten in einem anschlieffenden Clus-
tering konnte dieses Verhalten von Nachteil sein. Eine latente Reprasentation, die ohne
eine hierarchische Verarbeitung ihrer selbst alle Merkmale abrufbar beinhaltet, ist zu
bevorzugen. Daher wird der erste Ansatz gewéhlt.

Als Alternative zu den genannten Ansétzen kann auferdem der letzte Hidden-State des
kodierenden LSTMs als latente Représentation verwendet werden (vierter Ansatz). Dage-
gen spricht allerdings die gleiche Begriindung wie fiir das Verwerfen des zweiten Ansatzes.
Ein Vergleich von Ansatz 1, 2 und 4 unter Anwendung der in Kapitel 4.3.1 gewéhlten
Deep-Clustering-Methode und/oder VAE kénnte die Begriindungen zu den Entwurfsent-
scheidungen stérken oder schwéichen. Dies wird im Rahmen dieser Arbeit nicht abge-
deckt.

4.2.2 Architektur

Folgende Architektur dient als Schablone fiir den Autoencoder:

Réaumliche Zeitliche Zeitliche Réumliche
Kodierung Kodierung Dekodierung Dekodierung
- - - - - - - -
— Il — ﬁ — Il — ﬁ

Représentation

—

" "

CNN LSTM

Abbildung 4.4: Entwurf LSTM-AE

Hierbei werden pro Zeitpunkt Merkmale aus der rdumlichen Dimension mittels eines
CNNs extrahiert. Die extrahierten Merkmale werden in ein die zeitlichen Muster kodie-

rendes LSTM, das beliebig viele Eingaben akzeptiert, gegeben. Die letzte Ausgabe des
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LSTMs stellt die latente Reprisentation der Eingabe dar und wird geméf Abbildung 4.1
wiederkehrend als Eingabe in ein nachfolgendes dekodierendes LSTM gegeben. Ein CNN
empfangt pro Zeitpunkt die Ausgabe vom LSTM und rekonstruiert den entsprechenden
Teil der urspriinglichen Eingabe.

Klassische Autoencoder stellen ohne Weiteres nicht sicher, dass eine kleine Anderung in
der latenten Repriisentation nur eine kleine Anderung in der Rekonstruktion zur Folge
hat. Dies kann ein Clustering auf Basis der Représentationen erschweren. Die Qualitét
eines Clustering-Verfahrens mit einer Distanzmetrik wie bei K-Means ist tendenziell bes-
ser, wenn nahe Punkte (z.B. P1: (1, 5, 7, 3) und P2: (1, 5, 7, 2)) eine dhnliche Semantik
aufweisen. Der Autoencoder stellt allerdings lediglich sicher, dass sich die Représentati-
on eignet, damit der Decoder das Eingabebild rekonstruieren kann. Um sicherzustellen,
dass eine kleine Anderung in der Repriisentation nur eine kleine Anderung in der Re-
konstruktion zur Folge hat, eignen sich Variational-Autoencoder. Daher wurde fiir den
nachsten Entwurf der Autoencoder durch einen Variational-Autoencoder ersetzt, sodass
sich folgende Abbildung ergibt:

Réumliche Zeitliche Zeitliche Réumliche
Kodierung Kodierung Dekodierung Dekodierung
- - - - - - - -
— Il — M — M — Il

Repréasentation

v

' ~

! Stichproben- |
. z
| entnahme

1

v =}

" Y

CNN LSTM

Abbildung 4.5: Entwurf LSTM-VAE

Hierbei werden zwei parallele Schichten, deren Ausgaben jeweils den Erwartungswert
und die Varianz der latenten Variablen repréisentieren, und eine darauffolgende Schicht
zur Stichprobenentnahme im Flaschenhals vorgelagert. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung
P(z) wird also mit einer multivariaten Normalverteilung modelliert. Die Stichproben-

entnahme erfolgt mithilfe des Reparametrization Tricks, der besagt z = u + o€, wobei
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e ~N(0,1) (vgl. [Doersch, 2021|, Kap. 2.2).

Fiir beide gezeigten Varianten sollen zusétzlich solche mit einem LSTM und solche mit
einem ConvLSTM implementiert werden. In einem ConvLSTM ist die Ausgabe eine
Sammlung von Feature-Maps, wobei eine Feature-Map ein Merkmal und der Inhalt der
Feature-Map die Information iiber dessen rdumliche Positionierung représentiert. Eine
solche Struktur kann fiir ein Clustering von Vorteil sein. Fiir eine Darstellung dieser

Struktur wird auf Abbildung 2.6 hingewiesen.

4.3 Clustering

Das Clustering erfolgt durch Wahl eines Deep-Clustering-Verfahrens und gruppiert die
Eingabesequenzen auf Basis der latenten Repréasentation. Im Folgenden wird auf die Wahl

des Verfahrens und der Kennzhalen fiir die Clusteringauswertung eingegangen.

4.3.1 Deep Clustering

Um ein der Vorlage (siche Abbildung 4.4) entsprechendes Clustering anzufiigen,
kommt am ehesten ein Deep-Clustering-Verfahren der Kategorie ,, AE-bezogenes Deep-
Clustering” in Frage. Reprasentative Methoden sind u.a. IDEC oder DCN. In den Mes-
sungen aus Tabelle 3 von [Yang u.a., 2017| ist kein nennenswerter Vorteil in der Ver-
wendung von DCN gegeniiber DEC zu erkennen, wahrend in den Messungen aus Tabelle
2 von [Guo u.a., 2017| fiir die Verwendung von IDEC bessere Kennzahlen auftauchen.
Daher wird IDEC als Verfahren gewidhlt. Weitere in [Min u. a., 2018| genannte Metho-
den konnten angewandt und verglichen werden. Dies ist aber nicht Bestandteil dieser
Arbeit.

4.3.2 Interne Kennzahlen

Weil mit IDEC ein Fuzzy-Clustering vorliegt, kann jeder Datenpunkt zu jedem Clus-
ter mit unterschiedlichen Zugehorigkeitswahrscheinlichkeiten gehoren. Ein Fuzzy Validity
Indexr wird mit dem Ziel, ein Clustering-Modell zu finden, bei welchem die meisten Da-
tenpunkte im Datensatz eine hohe Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit zu einem Cluster
erlangen, genutzt. Es bestehen dazu verschiedene Kennzahlenberechnungen. (vgl. [Guo-
jun Gan, 2007], 17.4)
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Fiir die Evaluierung wird entschieden, den Partition Coefficient Index (PK) auszuge-

ben.

Il e o

PK = — Jz::l ; pji%,
wobei j das Cluster und 7 die Eingabe indiziert. Die Variable p;; bezeichnet die entspre-
chende Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit. Der schlechteste Wert fiir PK ist % und der
beste Wert 1. (vgl. [Guojun Gan, 2007], 17.4.1) Die Berechnung basiert auf dem Ziel,
dass die Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit zu einem Cluster entweder moglichst nahe 0%
oder moglichst nahe 100% sein sollte. Zur Veranschaulichung wird auf Abbildung 2.13
hingewiesen.
Um eine weitere Kennzahl prasentieren zu konnen, welche die Représentation der Exem-
plare zur Bewertung von Kohésion und Separation einbezieht, wird der Fukuyama-Sugeno
Index (F'S) geméf Definition in Kapitel 17.4.3 von [Guojun Gan, 2007] genutzt.

n C
FSic = > pijIxi—ml*

i=1 j=1

n C
FSs =33 pi2lu—al’

i=1 j=1

1
FS = —(FSk — FSs),

wobei z eine Reprisentation, p einen Cluster-Zentroiden und i den Mittelwert der
Cluster-Zentroiden darstellen. Der erste Term FSyk berechnet Kohésion, indem die
Distanz zwischen Datenpunkt und Cluster-Zentroiden gewichtet mit der jeweiligen
Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit berechnet wird. Ein niedriger Wert weist also auf hohe
Kohésion hin. Der zweite Term F'Sg berechnet Separation, indem die Distanz zwischen
Cluster-Zentroiden und Mittelwert der Cluster-Zentroiden gewichtet mit der jeweiligen
Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit berechnet wird. Ein hoher Wert weist daher auf hohe
Separation hin. Die originale Definition wurde durch eine Gewichtung % erganzt, um

Ergebnisse bei unterschiedlicher Anzahl von Exemplaren vergleichen zu kénnen.
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4.3.3 Externe Kennzahlen

Die nachfolgend beschriebenen externen Kriterien kénnen lediglich bei gelabelten Daten
Anwendung finden, also primédr bei dem kiinstlichen Datensatz. Bevor die Wahl der
externen Kriterien erfolgt, sollte eine ,jideale Partition gebildet werden.

Ein Segment hat ein Label, das sich gemél Kapitel 3.1 folgendermafsen zusammensetzt:
Angenommen, 3 Klassen liegen vor. Zu jedem Zeitpunkt wird angegeben, ob die jeweilige
Klasse vorhanden ist (1) oder nicht (0). Fiir jede Klasse werden jeweils die Vorkommnisse

im gesamten Segment addiert und in Verhéltnis zu der Gesamtlange des Segments gesetzt.

Zeitpunkt| 00:00 00:01 00:02
Klasse 1 | 1 1 1
Klasse 2 | 1 0 0
Klasse 3 | 0 1 1

Tabelle 4.2: Flags eines Segments mit Label [1, 0.33, 0.66]

Im Idealfall werden Klassen repréasentierende Cluster gefunden. Da durch Kapitel 3.1 8
bekannte Klassen gegeben sind, wird eine Clusteranzahl von 8 gewahlt.

Die Korrelation zwischen Cluster und Klasse wird mithilfe einer Korrelationsmatrix vi-
sualisiert. Dabei werden fiir jedes Cluster die Segmente mit der héchsten Zuweisungs-
wahrscheinlichkeit gesammelt. Darauthin wird fiir jedes Cluster die durchschnittliche
Konzentration an Auftreten der jeweiligen Klassen berechnet. Auf diese Weise soll be-
reits ohne ideale Vergleichspartition ein Zusammenhang zwischen Cluster und Klasse
indiziert werden.

Um die Segmente den Klassen zuzuordnen und auf diese Weise eine ideale Vergleichspar-
tition zu erzeugen, konnten Klassen reprasentierende Segmente im Voraus fiir den kiinst-
lichen Datensatz generiert werden. Fiir eine zukiinftige Anwendung auf einen teilweise

gelabelten DWD-Datensatz wird stattdessen jeder Klasse ein ,Label-Zentroid“ zugewie-

sen.
Klasse Label-Zentroid
Hintergrundrauschen 1,0,0
Nebel 1, 1,0
Biomasseaerosol 1,0, 1

Tabelle 4.3: Klassen mit zugewiesenen Label-Zentroiden
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Segmente, die als Reprasentanten einer Klasse gelten, kénnen daraufhin auf Basis der
Néahe ihres Labels zum Label-Zentroiden einer Klasse selektiert werden. Die Néhe wird
iiber den mittleren quadratischen Fehler berechnet. Durch eine manuelle Auswertung hat
sich gezeigt, dass mit einer Fehlertoleranz von 0,1 eine ausreichend angemessene Zuord-
nung produziert wird.

WEeil nun eine ideale Partition vorliegt, kénnen populére externe Kennzahlen berechnet
werden wie z.B. Purity. Weil ein positiv zu bewertender Wert fiir Purity leicht erzeugt
werden kann, wenn die Anzahl der Cluster hoch ist (vgl. [Christopher D. Manning und
Schiitze, 2008|, Kap. 16.3), wird Normalized mutual info score (NMI) verwendet. Dariiber
hinaus wird diese Kennzahl standardméfig zur Messung in wissenschaftlichen Veroffent-
lichungen zu Deep-Clustering verwendet (vgl. [Min u. a., 2018], Kap. 2).

Fiir diese Kennzahl wird die diskrete Clusterzugehorigkeit mit einer Zufallsvariable mo-
delliert. Die Zufallsvariablen U und V mit u,v € {1,...,k} bei k& Clustern geben die
Clusterzugehorigkeit in der tatsichlichen und der idealen Partitionierung CV und CV
an. Eine Partitionierung weist jedes Exemplar x aus dem Datensatz X mit | X|= n ei-

nem Cluster C; hinzu. Eine Partition ist dann gegeben als C' = {C, ..., Cy }.

PU=u)= |CT’;[L]’
PV =v)= ’Cs’/’
PU=u,V=uv)= 7’03 2 G
MI(U,V) = Dgr(P(U,V) || PU)P(V)) (4.1)
N My (U, V) = —MIOYV) (4.2)
HU)H(V)

In Gleichung 4.1 wird geméf Definition von Dgr,(P || Q) der Informationsverlust gemes-
sen, der einhergeht, wenn statt der multivariaten Wahrscheinlichkeitsverteilung P(U, V')
die Verteilung P(U)P(V'), welche die totale statistische Unabhéngigkeit von U und V'
reprasentiert, genutzt wird. Ein hoher Wert fiir die KL-Divergenz bedeutet, dass eine
hohe Abhéngigkeit zwischen U und V besteht. Wenn V' = v, dann ldsst auf U = u
schlieffen. In Gleichung 4.2 wird der Wert auf das Intervall 0 bis 1 normalisiert. Dies ist
wie dargestellt moglich, da MI(U,V) < min(H(U),H(V)) < /H(U)H(V'), wobei H
die Shannon-Entropie darstellt. (vgl. [Christopher D. Manning und Schiitze, 2008], Kap.
16.3 und [Vinh u. a., 2010], Kap. 3)

Zusétzlich wird der Adjusted mutual info score (AMI), der eine alternative Form der
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Normalisierung vornimmt, ausgegeben.

Um eine detailliertere manuelle Auswertung machen zu koénnen, wird ein Mapping

von Objektmengen durchgefiihrt. Dabei wird die Uberschneidung einer beliebigen idea-

len Partition mit der tatsdchlichen Partition durch eine Kontingenztabelle der Grofe

N_CLUSTER x M_IDEAL_CLUSTER offengelegt. Fiir jede Kombination an Cluster und

idealem Cluster wird die Uberschneidungsmenge I von den dem Cluster und dem idealen

Cluster zugewiesenen Segmentmengen ermittelt und |I| als Wert in die entsprechende

Zelle der Tabelle eingetragen.

1170101]0
Label-Zentroid | O | 1 | 0 | 1 | Summe
0|0 |11
Cluster 0 431 2 10| 0 45
Cluster 1 1 019 8 28
Cluster 2 31315 | 6 45
Summe 47 133 |24 | 14 118

N_CLUSTER = 3

M_IDEAL_CLUSTER = 4

Tabelle 4.4: Beispiel einer Kontingenztabelle
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Fiir die Implementierung lag bereits der vorhandene Prototyp von [Gandrafs, 2019] vor.
Insbesondere die Datenvorverarbeitung (Kalibrierung und Bereinigung) konnte hierbei

wiederverwendet werden.

5.1 Werkzeuge

Als Programmiersprache wurde Python 3.9 verwendet. Python ist eine héhere Sprache,
die mit einem Interpreter zu Maschinensprache iibersetzt wird. Sie ist in der standardi-
sierten Sprache ANSI C geschrieben und daher plattformunabhéngig. Sie ist dynamisch
typisiert und verwendet eine Garbage Collection. Dariiber hinaus ist die Anwendung von
sowohl objektorientierten, prozeduralen als auch funktionalen Programmierparadigmen
moglich. (vgl. [Lutz, 2013, 1)

Als Framework fiir neuronale Netze wurden Tensorflow 2.5.0 und Keras 2.4.3 verwen-
det. Tensorflow ist eine primér von Google entwickelte Plattform, welche dazu dient,
mathematische Ausdriicke iiber numerische Tensoren effizient zu verarbeiten. Sie kann
sich GPUs und TPUs fiir eine mdglichst parallelisierte Verarbeitung zu Nutze machen.
Dariiber hinaus bietet sie eine automatische Berechnung des Gradienten fiir einen diffe-
renzierbaren Term. (vgl. [Chollet, 2021|, Kap. 3.1) Ein Term kann mittels der Konfigura-
tion ,,Graph Execution” in Tensorflow iiber einen Berechnungsgraphen abgebildet werden.
Statt wie in der standardméfig aktivierten ,Eager Execution Operationen sequentiell
abzuarbeiten, werden hierbei die Operationen durch gezielte Aufteilung des Graphen
im Rahmen eines Optimierungsprozesses parallelisiert. Tensorflow liefert zusétzlich das
Werkzeug Tensorboard, welches unter anderem die Visualisierung von Metriken, Berech-
nungsgraphen und Embeddings ermdglicht.

Keras bietet eine abstrakte API fiir Anwendungen von maschinellem Lernen. Die Bi-
bliothek wird als Frontend bezeichnet, weil sie ein kompatibles Backend wie Tensorflow

benétigt. Sie vereinfacht die Entwicklung von Losungen, indem typische Anwendungsfélle
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zusammengefasst werden. (vgl. [Chollet, 2021|, Kap. 3.2)
Als Hardware wurde ein Computer mit einem Intel i7-6700, 32 GB RAM und einer
NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti verwendet.

5.2 Datenformat

In der Tabelle 5.1 wird das fiir das entwickelte Programm bendétigte Datenformat be-
schrieben. Dabei wird ein Attribut einer obligatorischen Wertezuweisung zugeordnet,

wobei ein Wert einem Tensor entspricht.

Attribut Inhalt Dimensionen

Zeitpunkt, Hohe, Chan-

data Hauptdaten
nel

image_data Zu Bilddaten transformierte Hauptdaten = Breite, Hohe, RGBA

labels Pro Zeitpunkt ein NaN Zeitpunkt, NaN
Pro Ze.ltpunkt ein Arrily. mit einem Zeitpunkt, Klasse,
Wabhrheitswert pro moglicher Klas- .
.1 Wahrheitswert
senzugehorigkeit
times Pro Zeitpunkt ein Zeitstempel als Text Zeitstempel

Tabelle 5.1: Datenformat des Datensatzes

Die Tensoren werden durch Numpy-Arrays implementiert. Die Attribute werden gemein-
sam als .npz-Datei abgespeichert. Das .npz-Dateiformat dient der Archivierung mehrerer
Variablen. Das entwickelte Programm erwartet mindestens valide Daten in data und

times fiir eine korrekte Ausfithrung.

5.3 Ordnerstruktur

Fiir die Durchfithrung eines Trainings wird ein Wurzelverzeichnis mit der in Abbildung

5.1 gezeigten Struktur benéotigt.
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data
| train

tchunk_l .npz
| test

kchunk_lOOl.npz

| labeled_data

bchunk_ZOOl .npz

| log
t20211112_010837

| (representative_samples)

segment_1.npz

Abbildung 5.1: Ordnerstruktur

In den Ordnern train und test werden die Trainings- und Testdaten erwartet. Im
Ordner labeled_data konnen Daten mit Labels flir die Evaluation des Clustering
abgelegt werden. Wahrend der Durchfiihrung eines Trainings wird im Ordner log ein
Unterverzeichnis mit der in Abbildung 5.2 gezeigten Struktur angelegt. Optional kann im
Wurzelverzeichnis ein Ordner representative_samples angelegt werden. In diesem
werden Segmente erwartet, flir welche Clusterzugehorigkeitswahrscheinlichkeiten ermit-

telt werden sollen.
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2021-11-12_010837

| checkpoints

| tensorboard

| clusters
cluster_0
cluster_1
cluster_2
representative_samples
internal_indices

external indices

| config

Abbildung 5.2: Ordnerstruktur eines Trainingprotokolls

Im  Ordner checkpoints werden  die  durch den  Callback ke-
ras.callbacks.ModelCheckpoint pro Epochendurchlauf erzeugten .hb-Dateien
gespeichert, welche die Parameter des bis zum Callback-Zeitpunkt trainierten Modells
beinhalten. Im Ordner tensorboard werden die fiir Tensorboard benétigten Dateien
durch den Callback keras.callbacks.TensorBoard gespeichert. Im Ordner
clusters werden Cluster zuzuordnende Unterverzeichnisse angelegt, in welchen
Segmente mit hoher Zuweisungswahrscheinlichkeit zu finden sind. Aufserdem befinden
sich hier Abbildungen und Daten der Clustering-Auswertung. Dariiber hinaus ist im

Wurzelverzeichnis die fiir das Training genutzte Konfiguration gespeichert.

5.4 Konfiguration

In der Datei config.py befinden sich die Konfigurationsparameter fiir das Training.

Die Tabelle 5.2 beinhaltet Beschreibungen der wichtigsten Parameter.
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Parameter

Beschreibung

BATCH_SIZE

Anzahl der Segmente gleicher Grofse in einem Batch

MIN_TIMESTEPS

Minimal erlaubte Segmentbreite

MAX_TIMESTEPS

Maximal erlaubte Segmentbreite

HEIGHT Lénge des Vektors pro Zeitpunkt
N_CHANNELS Anzahl der Channels des Segments
N_EPOCHS Anzahl der Epochen

N_RESEGMENTATIONS

Anzahl der Durchfiihrungen einer Segmentierung mit an-
schlieffender Akkumulation der Segmente aller Durchfiihrun-
gen

N_CLUSTERS

Anzahl der zu ermittelnden Cluster

N_LABEL_FLAGS

Anzahl der Klassen bzw. idealen Cluster

DO_USE_CONV_LSTM

True: Nutzung von ConvLSTMs
False: Nutzung von LSTMs

DO_USE_VAE_LAYER

True: Nutzung eines Variational Autoencoders
False: Nutzung eines Autoencoders

Tabelle 5.2: Konfigurationsparameter

In der Konfigurationsdatei werden zudem das Wurzelverzeichnis von Abbildung 5.1, die

Label-Zentroiden aus Kapitel 4.3.3 und weitere Parameter fiir die Auswertung geméf

Kapitel 4.3 festgelegt.

5.5 Datengenerierung

Mit der ausfiihrbaren Datei SyntheticSequenceGenerator.py konnen kiinstliche

Daten generiert werden. Hohe, Gesamtliange und zuzuschneidende Blocklénge des zwei-

dimensionalen Datensatzes konnen vorab festgelegt werden. Der Objekttyp Figure-—

Properties wird genutzt, mit welchem die spezifischen Eigenschaften eines Musters

definiert werden konnen.
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Attribut Beschreibung
Muster Rastergrafik mit RGBA-Farben
Linge Potenzielle Anzahl der Spalten der Rastergrafik
Hohe Potenzielle Anzahl der Zeilen der Rastergrafik

B o Potenzielle Position in der Zeilen-Dimension der Datensatz-
Hohenposition

Rastergrafik
, Datenaugmentationsfunktionen aus der Python-Bibliothek

Augmentation

imgaug

FigureProperties fiir Muster, die nicht gleichzeitig zu

BlockierendeMuster . . .
diesem Muster erscheinen diirfen

FigureProperties fiir Muster, deren Auftreten vom Auf-

AbhdngigeMust ; 4
ahglgeruster treten dieses Musters abhéngen

Tabelle 5.3: Attribute in FigureProperties

Eine Hierarchie der Muster kann festgelegt werden. Ein Muster auf einer hoherliegenden
Ebene darf das unterliegende Muster tberlappen oder verdecken. Ausnahmen koénnen
iiber das Attribut BlockierendeMuster aus Tabelle 5.3 festgelegt werden.

Initial liegt ein leeres und transparentes Bild vor, welches den gesamten Datensatz repréa-
sentieren soll. Das Bild soll mit wiederkehrenden Mustern variabler Linge und zufélligem
Auftreten gefiillt werden.

Entsprechend der festgelegten Hierarchie der Muster, wobei das hierarchisch niedrigste
an erster Stelle steht, wird im Rahmen der Methode GeneriereMehrereMuster der in

Algorithmus 1 abgebildete Prozess fiir die jeweiligen Muster durchgefiihrt.
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Algorithmus 1 Generiere EinMuster

1: Eingabe: Datensatz D, FigureProperties F
2: Zeitpunkt T = 0

3: while T < D.Lange do

4: if Zufalliger Wahrheitswert then

5: Hohe H = Zufallswert(F.Hohe)

6: Lénge L = Zufallswert(F.Lange)

7: Hohenposition P = Zufallswert(F.Hohenposition)

8: if not D.Beinhaltet(F.BlockierendeMuster, T, L) then
9: Muster M = Initialisiere(F.Muster, H, L)

10: F.Augmentation(M)

11: GeneriereMehrereMuster(M, F.AbhéngigeMuster)
12: D .Einfiigen(M, T, P)

13: T+=L

14: end if

15: end if
16: T + = Zufallswert
17: end while

Zu zufalligen Zeitpunkten wird ein Auftritt des gerade betrachteten Phénomens get-
riggert. Daraufhin werden zufallsbasiert Eigenschaften wie Lénge und Hohenpositionen
des Phénomens generiert. Nach Erzeugung des Bildes wird es um abhingige Phénome-
ne ergéinzt. Falls keine blockierenden Muster an der planméfig einzufiigenden Stelle im
Datensatz enthalten sind, wird das vollstdndig neue kreierte Muster in das Gesamtbild

eingefiigt.

5.6 Segmentierung

Ein Batch in einem LSTM benétigt gleich grofse Segmente. Gesucht wird also eine Menge
S an gleichméfig verteilten Zahlen zwischen MIN_TIMESTEPS und MAX_TIMESTEPS,
sodass f(S) = )_, sb gleich der Gesamtlinge des Datensatzes ist, wobei b die Anzahl der

Exemplare in einem Batch darstellt.
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Algorithmus 2 Segmentierung

1: Eingabe: Linge des Datensatzes L, Grofe eines Batches B, Minimale Segmentlénge
MIN, Maximale Segmentlange MAX
Ausgabe: Segmentlingensammlung S
while "7 sB < L do
Ziehe Stichprobe aus einer gleichméfigen Verteilung iiber [MIN, MAX]
Fiige Stichprobe S hinzu
end while
Entferne letzten Eintrag aus S

5.7 Training

Mit der ausfithrbaren Datei Trainer.py kann ein Training mit den in config.py
definierten Einstellungen durchgefiihrt werden. Hierbei stehen vier verschiedene Modelle
zur Auswahl: Das LSTM-AE, das ConvLSTM-AE, das LSTM-VAE und das ConvLSTM-
VAE. Fiir alle Varianten wurde fiir die latente Représentation eine Dimensionsgréfie von
32 gewahlt. Die Datei enthélt Methoden fiir die Experimentdurchfiihrungen in Kapitel
6.

Die Datei Evaluator.py enthilt Methoden zur Auswertung der Qualitdt der trainier-
ten Modelle. Im Anschluss an das Vortraining des Autoencoders werden exemplarische
Rekonstruktionen visualisiert, sodass die grundlegende Rekonstruktionsfahigkeit vali-
diert werden kann. Aufserdem werden die kleindimensionalen Reprasentationen (,,Embed-
dings“) von exemplarischen Eingaben mitsamt entsprechender originaler Bilddarstellung
in Tensorboard kompatiblen Dateien gespeichert. Diese kénnen im sogenannten ,,Embed-
ding Projector” von Tensorboard fiir eine t-SNE Analyse verwendet werden. Eine t-SNE
Analyse ist zwar interessant, da die Berechnung der Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit in
DEC von t-SNE inspiriert wurde. Trotzdem ist sie lediglich fiir eine grobe Einschatzung
der initialen Clusterqualitit zu verwenden.

Dariiber hinaus ist die Python Datei fiir die Auswertung des Clusterings geméf der Ent-
wurfsentscheidungen (siehe Kapitel 4.3.2 und 4.3.3) zusténdig. Fiir die Ausgabe der dort
beschriebenen Korrelationsmatrix werden die Bibliotheken matplotlib und seaborn
verwendet. Fiir die Ausgabe der dort beschriebenen Kontingenztabelle werden die Bi-
bliotheken texttable und latextable verwendet. Fiir die Berechnung der externen
Kennzahlen konnte auf die Bibliothek sklearn zuriickgegriffen werden.

Die Verwendung der in Kapitel 5.1 genannten GPU ist nur eingeschrinkt moglich. Ein
aufeinanderfolgendes Training kann zu Speicherproblemen fithren, weil von Tensorflow

keine Moglichkeit angeboten wird, den verwendeten Speicher wieder freizugeben. Dies
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kann gelost werden, indem fiir jedes Training ein eigener Kindprozess gestartet und be-
endet wird. Unter Verwendung einer maximalen Segmentbreite >= 128 bricht das Pro-
gramm in der zweiten Phase des IDEC-Verfahrens aufgrund mangelnden GPU-Speichers
ab. Daher muss die Verwendung der GPU fiir diese Anwendungsfille deaktiviert wer-

den.
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6 Ergebnisse

6.1 Maximale Segmentbreite

Um den Bereich an moéglichen maximalen Segmentbreiten einzuschranken bzw. eine an-
gemessene maximale Segmentbreite bei gegebenen kiinstlichen Daten und fester Groéfe
der latenten Représentation zu schitzen, werden mithilfe der Modell-Version LSTM-VAE
und IDEC Trainings mit unterschiedlicher maximaler Segmentbreite durchgefiihrt.

Um unterschiedliche maximale Segmentbreiten miteinander vergleichen zu kénnen, muss
sichergestellt werden, dass anndhernd eine Gleichverteilung der moglichen Breiten er-
zwungen wird. Dies wird durch die in Algorithmus 2 beschriebene Segmentierung ge-

wahrleistet.

Max. Breite 32 64 96 128 160 192 224
Epochen 10 10 10 10 10 10 10

PK 0,841 0,834 0,741 0,769 0,822 0,776 0,722
FS 38 29 28 28 39 28 28
NMI 0,758 0,713 0,727 0,525 0,453 0,387 0,381
AMI 0,757 0,712 0,725 0,521 0,445 0,377 0,369
Minuten 187 118 95 220 241 255 229

Tabelle 6.1: Vergleich maximaler Segmentbreiten

Als Auswahlkriterium fiir die besten maximalen Segmentbreiten wird zwischen kurz-
er Trainingsdauer, grofer Breite und hoher externer Clustering-Kennzahlen abgewogen.
Hierbei ergibt sich, dass die Breiten von 32 bis 96 angemessene Kandidaten darstellen.
Die Breite 32 liefert den besten PK Wert und anndhernd bestwertige externe Kennzah-
len. Die Breite 64 liefert die besten externen Kennzahlen. Die Breite 96 weist zwar keine
Bestwerte auf, aber bietet eine grofte Breite, wahrend sich gleichzeitig Trainingsdauer

und Kennzahlen in einem angemessenen Rahmen befinden.
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6 Ergebnisse

Die Trainingsdauer wird durch die Anzahl an Batches beeinflusst. Durch den Segmen-
tierungsprozess ergeben sich fiir kleinere maximale Segmentbreiten mehr Batches. Die
Abweichungen wurden fiir maximale Segmentbreiten grofer als 128 mithilfe des Konfi-
gurationsparameters N_RESEGMENTATIONS abgeschwécht.

300000
250000
200000
I
2 150000
100000

50000

0

64 128 192
Max. Segmentbreite

Abbildung 6.1: Durchschnittlicher Rekonstruktionsfehler nach 10 Epochen im Vergleich
von maximalen Breitewerten

Abbildung 6.1 ist zu entnehmen, dass bei konstanter Erhohung der maximalen Segment-
breite von 64 bis 192 eine konstante Erhohung des Rekonstruktionsfehler nach gleicher
Anzahl durchgefiihrter Epochen zu verzeichnen ist. Die Grofse des Flaschenhalses im
Autoencoder ist unter Verwendung der im Experiment genutzten Parameter also kein li-
mitierender Faktor fiir eine verlustlose Komprimierung. Die Wahl einer gleichen Epochen-
zahl und die gegebenen Abweichungen in der Batchanzahl werden daher als angemessen

bewertet.

6.2 Vergleich variabler und fixer Breite

Um sicherzustellen, dass die Verwendung einer variablen Segmentbreite der Verwendung
einer fixen Breite bei einem Datensatz mit zuféllig auftretenden und zuféllig lang an-
dauernden zu differenzierenden Mustern zu bevorzugen ist, wird die Clusterqualitdt von
beiden Szenarien verglichen. Hierfiir werden die in Kapitel 6.1 als angemessen bewerte-
ten maximalen Breitenwerte den jeweiligen Mittelwerten der mdoglichen Breiten als fixe
Fensterbreite gegeniibergestellt. Fiir die Untersuchung wird auferdem ein ungilinstiges
Szenario kreiert: Die Zeitscheibenproblematik wird nicht explizit durch signifikante tem-

porale Muster wie in Tabelle 3.3 dargestellt provoziert.
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Fix Variabel

Fixe Breite / Maximale Breite 8 16
Epochenanzahl 10 10
PK 0,808 0,857
FS 26 45
NMI 0,707 0,738
AMI 0,707 0,737
Fixe Breite / Maximale Breite 16 S
Epochenanzahl 10 10
PK 0,793 0,841
FS 26 38
NMI 0,721 0,758
AMI 0,720 0,757
Fixe Breite / Maximale Breite 32 64
Epochenanzahl 10 10
PK 0,710 0,834
FS 22 29
NMI 0,612 0,713
AMI 0,610 0,712
Fixe Breite / Maximale Breite 48 96
Epochenanzahl 10 10
PK 0,809 0,741
FS 27 28
NMI 0,454 0,727
AMI 0,450 0,725

Tabelle 6.2: Vergleich fixer und variabler Segmentbreiten

Trotz der repetitiven Eigenschaften der einzelnen Phinomene bzw. dem Fehlen von lan-
geren temporalen Mustern in Tabelle 3.2 erzielt die Nutzung einer variablen Breite fiir
alle Vergleiche die besseren externen Kennzahlen. Hierbei ist aufserdem zu beobachten,
dass die Clusterqualitdt bei erhohter fixer Breite ab 16 stetig abnimmt, wihrend die
Clusterqualitit bei beliebiger Wahl einer der gegebenen maximalen Breiten keine star-

ken positiven oder negativen Steigungen aufweist.
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a) Fixe Breite von 48 b) Maximale Breite von 96
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Abbildung 6.2: Durchschnittlicher Rekonstruktionsfehler pro Epoche im Vergleich zwi-
schen fixer Breite von 48 und variabler Breite mit 96 als Maximum

Der Abbildung 6.2 ist zu entnehmen, dass die Grofe des Flaschenhalses im Autoencoder
kein limitierender Faktor fiir eine verlustlose Komprimierung ist und keinen Einfluss auf
das Experiment hat. Die Wahl der gleichen Epochenzahl wird daher als angemessen

bewertet.

6.3 Vergleich der Modelle

Um die performanteste Architekturvariante zu bestimmen, wurden entsprechend Trai-
nings unter Verwendung des kiinstlichen Datensatzes und der in Kapitel 6.1 ermittelten

grofsten angemessenen maximalen Segmentbreite durchgefiihrt.

ConvLSTM | Nein Nein | Ja Ja Nein
VAE Ja Nein | Ja Nein | Ja
IDEC Ja Ja Ja Ja Nein
Epochen 10 10 10 10 10

PK 0,741 | 0,572 | 0,737 | 0,596 | (0,416)
FS 28 12 65 27 (10)
NMI 0,727 | 0,708 | 0,712 | 0,669 | 0,761
AMI 0,725 | 0,706 | 0,710 | 0,667 | 0,760

Durch IDEC dupliziert sich die Anzahl an Epochen.

Tabelle 6.3: Kennzahlen unter Anwendung verschiedener Varianten mit einer maximalen
Breite von 96

Die in Tabelle 6.3 gezeigten internen Kennzahlen PK und FS sind Fuzzy- Validity-Indices,

welche die Qualitdt dahingehend priifen, dass moglichst alle Elemente einem Cluster zu
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0 % oder 100 % zugehorig sein sollen (siche Kapitel 4.3.2). Dieses Ziel wird ohne Anwen-
dung von IDEC nicht explizit verfolgt. Daher werden die internen Kennzahlen fiir die
Variante ohne IDEC nicht zur Bewertung genutzt. Tabelle 6.3 ist zu entnehmen, dass
unter Verwendung einer maximalen Breite von 96 die Variante mit VAE und herkémmli-
chen LSTM ohne Verwendung von IDEC beste externe Kennzahlen aufweist. Daher wird
das LSTM-VAE ohne IDEC als die beste Variante fiir einen Datensatz mit den in Kapitel

3.1 beschriebenen Eigenschaften bewertet.

6.4 Anwendung auf reale Daten

Um sicherzustellen, dass die kiinstlichen Daten einen angemessenen Ersatz fiir die realen
Daten darstellen, werden die Ergebnisse von Kapitel 6.3 durch Anwendung der realen

Daten validiert. Das Training erfolgt mit einer maximalen Segmentbreite von 96.

ConvLSTM | Nein | Nein | Ja Ja Nein
VAE Ja Nein | Ja Nein | Ja
IDEC Ja Ja Ja Ja Nein
Epochen 10 10 10 10 10

PK 0,741 | 0,584 | 0,825 | 0,460 | (0,216)
FS 24 12 55 42 (2)

Durch IDEC dupliziert sich die Anzahl an Epochen.

Tabelle 6.4: Interne Kennzahlen unter Anwendung verschiedener Varianten mit einer ma-
ximalen Breite von 96 fiir reale Daten

WEeil keine Labels zur Verfiigung stehen, wird die Clusteringqualitét durch einen manu-
ellen Abgleich der Segmente, die einem Cluster mit hoher Wahrscheinlichkeit zugeordnet
werden, mit den optischen Erscheinungsbildern der Phénomene reprasentierenden Zeit-
abschnitte aus Tabelle 3.1 bewertet. Fiir jede Architekturvariante wird fiir jedes Cluster
versucht, ein wiederkehrendes Muster zu erkennen. In den nachfolgenden Tabellen werden
die Cluster beschrieben. Die Beschreibungen enthalten teilweise Hohenangaben, wobei ein
hoher Hohenbereich eine Héhe von 10 bis 15 km beschreibt, ein mittlerer 5 bis 10 km und
ein niedriger 0 bis 5 km. Mit Ampelfarben wird bewertet, ob ein Cluster ein gemeinsames

Muster in den zugeordneten Segmenten aufweist.

Ein gemeinsames Muster ist unter den zugeordneten Elementen erkennbar.
Mehrere Muster sind unter den zugeordneten Elementen erkennbar.

- Kein wiederkehrendes Muster ist unter den zugeordneten Elementen erkennbar.
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Cluster | Beschreibung Reinheit

0 Eine dicke Wolkenschicht in niedriger bis mittlerer Hohe;
Zuséatzlich manchmal Wasserwolken in niedriger Héhe

1 Wasserwolken in Bodennéahe

2 Grenzschicht-Aerosol; Manchmal mit einer iiber der Grenz-
schicht liegenden Wasserwolke

3 Cirruwsolken in mittlerer Hohe

4 Gleichzeitig Grenzschicht- und Ferntransport-Aerosole

5 Cirruwsolken in mittlerer Hohe

6 Schmale Cirruswolke in hoher Héhe

7 Niederschlag

Tabelle 6.5: Beschreibung der Cluster bei Anwendung eines LSTM-VAEs

Cluster | Beschreibung Reinheit
0 Ausgeprigte Aerosol-Schichten mit Cirruwsolken in mittlerer
bis hoher Hohe
1 Niederschlag
2 Dicke Wolkenschichten mit starker Riickstreuung in niedriger
Hohe
3 Grenzschicht-Aerosol; Manchmal Wasserwolken inklusive
4 Unterschiedliche Wolken in niedriger bis mittlerer Hohe -
5 Nebel
6 Gleichzeitig Grenzschicht- und Ferntransport-Aerosole
7 Grenzschicht-Aerosol mit schmalem iiber Grenzschicht liegen-
dem Ferntransport-Aerosol; Manchmal Wasserwolken inklusi-
ve

Tabelle 6.6: Beschreibung der Cluster bei Anwendung eines LSTM-AEs
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Reinheit

Cluster | Beschreibung

0 (Leeres Cluster)

1 (Segmente mit niedriger Detektionsgrenze)

2 (Starke Verschiebung der Detektionsgrenze in einem Segment)

3 Gleichzeitig Grenzschicht- und Ferntransport-Aerosole; Zu-
satzlich manchmal verschiedene Wolkentypen

4 Grenzschicht-Aerosol und Cirruswolken in mittlerer Héhe

5 Ausgeprigte Ferntransport-Aerosol-Schicht mit dicken Wol-
kenschichten in mittiger Hohe

6 Ferntransport-Aerosol mit Cirruswolken in hoher Héhe

7 Grenzschicht-Aerosol mit starkem Anteil von Ferntransport-
Aerosolen; Zusétzlich manchmal Wasserwolken

Tabelle 6.7: Beschreibung der Cluster bei Anwendung eines ConvLSTM-VAEs

Cluster | Beschreibung

0 (Niedrige Detektionsgrenze); Haufig Wasserwolken in niedri-
ger Hohe

1 (Schmale Segmente); Ausgeprigte Ferntransport-Aerosol-
Schicht mit Wolken in niedriger bis mittlerer Hohe

2 Cirruswolken in hoher Hoéhe

3 (Detektionsgrenze in niedriger bis mittlerer Hohe)

4 (Sehr schmale Segmente)

5 Ferntransport-Aerosol mit Cirruswolken in mittlerer Hohe

6 Grenzschicht-Aerosol; Zusétzlich manchmal Wasserwolken
oder Nebel

7 Grenzschicht-Aerosol; Zusétzlich manchmal Wasserwolken

=
a.
B
=
e}
2.

Tabelle 6.8: Beschreibung der Cluster bei Anwendung eines ConvLSTM-AEs
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Cluster | Beschreibung Reinheit
0 Cirruswolken mit Fallstreifen in niedriger bis mittlerer Hohe

1 Wasserwolken

2 Gleichzeitig Grenzschicht- und Ferntransport-Aerosole

3 Dicke Schichten an Ferntransport-Aerosolen mit schmalen

Wolken-Streifen in mittlerer Hohe; Zusédtzlich manchmal
Wasserwolken in niedriger Hohe

4 Ferntransport-Aerosol mit Wasserwolken im Hohenbereich
vom planetaren Grenzbereich

5 Ferntransport-Aerosol mit Cirruwsolken in mittlerer Hohe
6 Grenzschicht-Aerosol mit Cirruwsolken in hoher Hoéhe
7 Niederschlag

Tabelle 6.9: Beschreibung der Cluster bei Anwendung eines LSTM-VAEs ohne IDEC

Wiéhrend in Kapitel 6.3 der ConvLSTM-VAE externe Kennzahlen vom gleichen Niveau
wie der LSTM-AE aufweist, sind unter Anwendung der realen Daten deutliche Un-
terschiede zu verzeichnen. Der ConvLSTM-VAE schneidet deutlich schlechter ab. Ein
LSTM-VAE mit und ohne IDEC werden am besten bewertet. Unter strenger Betrach-
tung der in den Tabellen 6.5 und 6.9 vorgenommenen Bewertungen weist das LSTM-VAE
ohne IDEC die besten Clusteringergebnisse auf.

6.5 Diskussion

Im Folgenden wird versucht, die Ergebnisse aus Kapitel 6.3 und 6.4 zu erkléren. Erwar-
tet wurde, dass die Varianten mit einem VAE im Vergleich zu den Autoencodern bessere
Clusteringergebnisse liefern. Hierbei ist auf Abbildung 2.11 hinzuweisen. Ein intrinsisches
Clustering ist bereits wahrend der ersten Phase von IDEC gegeben. Eine Generalisierung
wird durch die trichterférmige Autoencoder-Architektur erzwungen. Uber den Regulari-
sierungsfehler wird eine Kraft hinzugefiihrt, die der Kohésion dienlich ist, wiahrend durch
den Rekonstruktionsfehler eine Kraft der Separation besteht. In der Begriindung fiir den
Entwurf einer Architektur mit VAE in Kapitel 4.2.2 wird argumentiert, dass bei der

Eingabe eines Exemplars aus dem Datensatz fiir die latente Représentation statt einer
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Punktschétzung ein potenzieller Merkmalsraum vorhergesagt wird, von welchem eine Re-
konstruktion der Eingabe dhnelt. Zu Beginn der Einfithrung der Clusteringschicht von
IDEC ist also bereits initial eine Clustering-freundliche Struktur der latenten Représenta-
tion dadurch gewéhrleistet, dass nahe Punkte dhnliche Eigenschaften aufweisen miissen.
Die Erwartung, dass ein VAE signifikant bessere Clusteringergebnisse liefert, wurde un-
ter Anwendung der kiinstlichen Daten zu einem gewissen Mafs erfiillt, da eine deutliche
Differenz zwischen den Kennzahlen zu verzeichnen ist. Unter Anwendung der realen Da-
ten ist ein Vorteil des VAEs kaum noch erkennbar. Hierbei ergibt sich die Fragestellung,
ob das Potenzial vom VAE aufgrund der Kombination mit IDEC nicht ausgeschopft
werden kann. Durch IDEC wird ein zusétzliches Ziel in der Verlustfunktion definiert,
sodass ein ungiinstiges Spannungsfeld zwischen den Zielen entstehen kénnte. In Folge
dieser Fragestellung wurden zusétzliche Messungen fiir die Verwendung eines VAEs ohne
IDEC durchgefiihrt. Hierbei zeigt sich, dass die mehrfachen Ziele tatséchlich ein Pro-
blem darstellen konnen, da die berechneten externen Kennzahlen fiir die Anwendung auf
kiinstliche Daten eine signifikant bessere Bewertung darstellen.

Dass die Verwendung eines ConvLSTMs eher ungewiinschte Ergebnisse erzielt, kann der
Frage geschuldet sein, ob {iberhaupt geeignete raum-temporale Merkmale bzw. Filter
existieren. Das ConvLSTM erwartet in seinem originalen Verwendungszweck eine zwei-
dimensionale Eingabe (z.B. ein Videoframe) pro Zeitpunkt, wihrend die DWD-Daten
lediglich eine eindimensionale Eingabe pro Zeitpunkt liefern. Ein weiterer Einflussfaktor
kann die Konfiguration der Schichten wie z.B. die Wahl der Filtergrofie und Filteranzahl
sein. Bei Betrachtung der Tabellen 6.7 und 6.8 wird deutlich, dass in manchen Clustern
Segmente Merkmale aufweisen, die im Zusammenhang mit der Segmentléange oder Detek-
tionsgrenze stehen. Dass der Segmentlidnge eine hohere Bedeutung zukommt, kann den in
Kapitel 2.2 und 2.3 genannten Guckloch-Verbindungen geschuldet sein. Die hohere Be-
deutung der Detektionsgrenze kann ihre Ursache in der Existenz eines raum-temporalen
Musters beziiglich einer Verschiebung dieser Grenze haben. Die Information {iber die
Detektionsgrenze wird insbesondere durch die Datenaufbereitung eingefiigt, bei welcher
Bereiche oberhalb der Grenze bereinigt werden. Hierbei ist anzumerken, dass wéhrend
der Trainings in Kapitel 6 keine Maskierung geméfs Kapitel 4.1 genutzt wurde. Eine solche

Maskierung wiirde das genannte Verhalten voraussichtlich zusétzlich verstarken.
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7.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde gezeigt, dass eine zufallsbasierte variable Segmentierung statt einer
statischen Segmentierung eine Mustererkennung mittels Clustering in kontinuierlichen
Sequenzen mit Mustern variabler Dauer und zufélligem Auftritt begiinstigen kann. Eine
interessante Beobachtung ist hierbei, dass die Wahl unterschiedlicher statischer Breiten zu
groften Unterschieden in der Clusteringqualitét fiihrt, wéhrend bei Wahl unterschiedlicher
maximaler Breiten fiir eine variable Segmentierung tendengziell eine Clusteringqualitit auf
vergleichbarem Niveau zu verzeichnen ist. Die Erkenntnisse indizieren eine Bestéitigung
der These, dass eine variable zufillige Segmentierung fiir einen Trade-off zwischen der Er-
fassung zusammenhingender Muster und der Separation unterschiedlicher Muster sorgt.
Dariiber hinaus stellt die variable Segmentierung einen sinnvollen Ersatz fiir eine gezielte
Segmentierung dar, sodass eine einer gezielten Segmentierung bezogene Bewertung der
in dieser Arbeit entworfenen Varianten von LSTM-Autoencodern vorgenommen werden
kann.

Sowohl unter Anwendung der kiinstlichen als auch der realen Daten hat sich gezeigt,
dass unter den Architekturvarianten ein VAE mit klassischen LSTMs zur Clustering-
orientierten Kodierung variabel langer Segmente am besten geeignet ist. Dariiber hinaus
weist eine Kombination von VAE mit IDEC keine besseren Clusteringergebnisse als ein
VAE mit anschlieffendem K-Means auf.

7.2 Ausblick

In den Experimentdurchfiihrungen dieser Arbeit wurde eine starke Komprimierung der
rdumlichen Dimension und eine schwache Komprimierung der zeitlichen Dimension ge-
nutzt. Doméanen-Experten verwenden fiir eine Analyse andere Skalierungen. Eine Kom-

primierung der rédumlichen Dimension durch eine Skalierung kann teilweise durch ein
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tieferes CNN ersetzt werden. Die Zeitdimension sollte stérker komprimiert werden, so-
dass breitere zusammengehorige Strukturen mit der genutzten maximalen Segmentbreite
besser erfasst werden kénnen.

Die Verwendung von IDEC hat sich gegeniiber einem VAE mit anschliefsendem K-Means
nicht als vorteilhaft herausgestellt. Eine Anwendung des Deep-Clustering-Verfahrens Va-
DE ist aufgrund der in der Veroffentlichung [Jiang u.a., 2017| gezeigten Kennzahlen
interessanter.

Dariiber hinaus wurden neben dem gewahlten Ansatz fiir den Flaschenhals weitere Va-
rianten entworfen, welche untersucht werden konnten (siehe Kapitel 4.2.1).

Das Labeln einer Teilmenge der DWD-Daten wiirde die Anwendung halb-iiberwachter
Methoden ermoglichen. So kénnte beispielsweise den Ideal-Cluster représentierenden Seg-
menten eine hohere Gewichtung fiir eine Cluster-Zentroid-Ermittlung zugewiesen werden.
Als auf die Arbeit aufbauende Forschungsfrage ist eine Untersuchung unter Anwendung
von Methoden der Change Point Detection zu empfehlen. In diesem Forschungsbereich
wurden bereits verschiedene Deep-Learning-basierte Modelle angewandt. Beispiele sind
unter anderem |Lee u.a., 2018| und [Deldari u. a., 2021]. Hierbei werden schmale neben-
einanderliegende Fenster {iber den Datensatz geschoben und ein Verfahren angewandt,
um eine relevante Diskrepanz zwischen den Représentationen der Fenster festzustellen.
In letzterem Beispiel wird Contrastive Learning angewandt, wobei die Erkennung einer
Diskrepanz zwischen zwei Repréasentationen unterstiitzt wird, indem Positiv- und Nega-
tivbeispiele erzeugt werden. Die mittels solcher Methoden entstehenden Segmente kénnen
in einer nachfolgenden Phase mithilfe der Implementierung dieser Arbeit Clustern zuge-

teilt werden.
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A Anhang

A.1 Herleitungen

Eo[f(a) +b] = za:( f(a) +b)p(a) Definition E[X]
= (Za: Fla)p(a)) + (Za: bp(a)) Distributivgesetz
- (; fa)p(a)) + b(; p(a)) Distributivgesetz
= (> fla)pla)) +b (Summe ergibt 1)
= E:[ fla)] +b Definition E[X]

Abbildung A.1: Herleitung E,[f(a) + b] = Ey[f(a)] + b

log % =loga —logb Log-Quotientregel

=loga + (—logb)
= (—logd) +loga

= —(logb — log a) Distributivgesetz
b

= —log — Log-Quotientregel
a

Abbildung A.2: Herleitung log § = — log%
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Glossar

A-posteriori-

Wahrscheinlichkeitsverteilung

Siehe KL-Divergenz.

Der Erwartungswert der Zufallsvariablen X ist ein
gewichteter Durchschnitt der moglichen Werte, die X
annehmen kann. Jeder Wert ist gewichtet hinsichtlich
seiner Auftrittswahrscheinlichkeit. So gilt fiir eine dis-

krete Zufallsvariable
Eenplf(2)] =) P(x)f(2),

wobei P(z) die Massefunktion bezeichnet, und fiir ei-

ne stetige Zufallsvariable

Eooplf(z)] = / p()f () dz,

wobei p(z) die Dichtefunktion bezeichnet. (vgl.
[Ian Goodfellow, 2016], Kap. 3.8)

Die Kenntnis iiber einen tatsdchlichen Parameter-
wert wird nach Beobachtung der Daten mit der A-
posteriori-Verteilung p(z|z) représentiert. Die Kennt-
nis sollte in der bayesschen Schétzung durch Beob-
achtung der Daten genauer werden bzw. eine niedri-
ge Shannon-Entropie gewinnen. Die Berechnung der
Verteilung erfolgt in der bayesschen Schéitzung iiber
Anwendung des Satz von Bayes. (vgl. [lan Goodfel-
low, 2016, Kap. 5.6)
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Glossar

A-priori-

Wahrscheinlichkeitsverteilung

Bayessche Statistik

Bedingte Wahrscheinlichkeit

Die Kenntnis tiber einen tatsachlichen Parameterwert
wird vor Beobachtung der Daten mithilfe einer Fest-
legung einer A-priori-Verteilung p(z) représentiert.
Die Kenntnis sollte in der bayesschen Schitzung un-
genau sein bzw. eine hohe Entropie aufweisen. (vgl.
[lan Goodfellow, 2016], Kap. 5.6)

In der klassischen Statistik wird Wahrscheinlichkeit
als Héaufigkeit der Auftretens eines Ereignisses in-
terpretiert. In der Bayesschen Statistik wird Wahr-
scheinlichkeit als der Grad der Gewissheit iiber das
Auftreten eines Ereignisses basierend auf einen per-
sonlichen Kenntnisstand interpretiert. Eine zuvor
festgelegte Kenntnis iiber eine Variable wird hierbei
mithilfe der Beobachtung von Daten kombiniert, um
den Kenntnisstand iiber die Variable zu verfeinern.
(vgl. [Tan Goodfellow, 2016], Kap. 5.6)

,Die bedingte Wahrscheinlichkeit P(X = z|Y = y)
gibt die Wahrscheinlichkeit dafiir an, dass die Zu-
fallsvariable X einen bestimmten Wert z annimmt,
unter der Voraussetzung, dass eine andere Zufallsva-
riable Y einen bestimmten Wert y besitzt.“ (|[Burkov,
2019|, Kap. 2.4) Sie kann folgendermafen berechnet

werden:

P(ylz) =
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Glossar

BPTT

Channel

CNN

Datenaugmentation

Euklidische Distanz

Backpropagation Through Time beschreibt den Feh-
lerriickfluss in einem zeitlich aufgefalteten RNN.

Fiir die Berechnung des Gradienten wird ein Fehler
iiber die rekursive Verbindung vom Zeitpunkt ¢ zum
Zeitpunkt k, wobei k < t mithilfe der Kettenregel
zuriickgegeben:

Ohy

ohy
]:

Im Kontext dieser Arbeit beschreibt ein Channel eine
Eigenschaft eines atomaren Datenpunktes. In einem
RGB-Bild stellt beispielsweise ein Pixel einen atoma-

ren Datenpunkt mit drei Channels dar.

,Convolutional neural network® beschreibt ein neu-
ronales Netzwerk, welches Faltungen statt Matrix-
multiplikationen in mindestens einer seiner Schichten

nutzt. (vgl. [Ian Goodfellow, 2016], Kap. 9)

Mit Datenaugmentation werden Techniken beschrie-
ben, mit welcher Transformationen an Originaldaten
vorgenommen werden konnen, um die Vielfalt des Da-

tensatzes zu vergrofern.

Die euklidische Distanz berechnet den Abstand zwi-
schen zwei n langen Vektoren p und ¢ und ist gegeben
durch

> (g —pi)>.

=1

(vgl. [Guojun Gan, 2007|, Kap. 6.2.1)
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Glossar

Faltung

Fehlerrickfluss

Gerichtetes graphisches Mo-
dell

Die diskrete Faltung (nicht zu verwechseln mit der
yAuffaltung” im RNN) ist gegeben durch:

(fxg)(n)=>_ f(k)g(n—k),

keD

wobei f einen Filter und D einen diskreten Werteraum

bezeichnet. Im multidimensionalen Fall ergibt sich
(fxg)(nm) =Y "> flk,D)g(n —k,m—1).
k1

(vgl. [Ian Goodfellow, 2016], Kap. 9.1)

Der Fehlerriickfluss (engl. Backpropagation) be-
schreibt den folgenden Prozess: Fiir die Parameter
eines neuronalen Netzes wird der jeweilige Einfluss
auf das Ergebnis einer Fehlerfunktion berechnet (Gra-
dient). Durch eine dem Einfluss und der als Hyper-
parameter festgelegten Lernrate entsprechende An-
passung der Parameter wird der sogenannte Gradi-
entenabstieg vollzogen. Auf diese Weise kann lang-

fristig die Fehlerrate minimiert werden.

Um eine Multivariate Wahrscheinlichkeitsverteilung
zu reprasentieren, kann sie geméf der Produktregel
der bedingten Wahrscheinlichkeiten in mehrere Fak-
toren aufgeteilt werden. Diese Faktorisierung kann
iiber einen Graphen mit Knoten und Kanten abgebil-
det werden. Ein eine Zufallsvariable C' représentieren-
der Knoten mit einer eingehenden Kante von der Zu-
fallsvariablen B stellt dabei den Faktor P(C|B) dar.
Ein eine Zufallsvariable A repréasentierender Knoten
stellt den Faktor P(A) dar. (vgl. [lan Goodfellow,
2016, Kap. 3.14)
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Glossar

Gradient

KL-Divergenz

Klasse

MSE

Multivariate Wahrscheinlich-

keitsverteilung

Mit der Ableitung von f(x) kann die (positive oder
negative) Steigung im Punkt z berechnet werden.
Im Falle einer Funktion mit mehreren Variablen be-
schreibt der Gradient einen Vektor mit den partiellen

Ableitungen fiir die jeweiligen Variablen.

Die KL-Divergenz ist gegeben durch

P(x)
Q(x)

Mit ihr kann der Informationsverlust, der durch die

Dkr(P || Q) = Eyup[log ]

Verwendung von () statt P entsteht, gemessen wer-
den (siehe Shannon-Entropie). Hierbei wird fiir jedes
Ereignis x die Differenz des Informationsgehalts ge-
wichtet mit der erwarteten Wahrscheinlichkeit p(X =
x) berechnet. Die KL-Divergenz hat die Eigenschaft
>= 0 zu sein. Wenn sie 0 ergibt, entspricht P Q. (vgl.
[lan Goodfellow, 2016], Kap. 3.13)

Klasse im Sinne einer festgelegten Klassifizierung

Der mittlere quadratischer Fehler kann als Verlust-
funktion zum Vergleich von tatséchlicher und erwar-

teter Ausgabe des Modells verwendet werden:

1 .
MSE =~ (Yi~Y)?
i
wobei n die Grofe eines Batches ist. (vgl. [Ian Good-
fellow, 2016|, Kap. 5.1.4)

Eine multivariate Verteilung P(X = z,Y = y) be-
nennt die Wahrscheinlichkeit, dass X =z und Y =y
gleichzeitig zutreffen.“ (vgl. [lan Goodfellow, 2016],
Kap. 3.3.1)
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Glossar

Objekttyp

Produktregel der bedingten
Wabhrscheinlichkeiten

Rand-
Wahrscheinlichkeitsverteilung

RNN

Begriff der Klasse in der objektorientierten Program-

mierung

Jede  Multivariate =~ Wahrscheinlichkeitsverteilung
"kann in bedingte Verteilungen iiber nur eine Varia-
ble zerlegt werden:" ([lan Goodfellow, 2016], Kap.
3.6)
n
P(a',..,2") = P(a") [[ P(@¥|a", ... 2" )
=2

Bei gegebener Wahrscheinlichkeitsverteilung P(X,Y")
kann im Falle von stetigen Variablen P(X) folgender-

maften berechnet werden:

mm=/¢wwmy

(vgl. [Ian Goodfellow, 2016|, Kap. 3.4)

Ein rekurrentes neuronales Netz beschreibt ein fiir Se-
quenzen geeignetes neuronales Netz, das fiir die ein-
zelnen Zeitpunkte ¢ der Sequenz ,aufgefaltet werden
kann. Diese Auffaltung kann durch eine rekurrente

Gleichung beschrieben werden:

St — f@(Stil),

wobei 6 wiederverwendete Parameter kennzeichnet.
Unter Hinzufiihrung einer Eingabe = kann bereits eine

typische Gleichung fiir ein RNN formuliert werden:
W= folhat),

In der Regel wird der Architektur des RNNs entweder
eine Ausgabefunktion fiir jeden Zeitpunkt ¢ oder fir

den letzten Zeitpunkt T" hinzugefiigt. (vgl. [lan Good-
fellow, 2016], Kap. 10.1)
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Glossar

Satz von Bayes

Shannon-Entropie

Wahrscheinlichkeitsverteilung

Zufallsvariable

Der Satz von Bayes besagt

P(zly)P(y)

P(ylr) = P2)

und ergibt sich durch die Definitionen Bedingte
Wahrscheinlichkeit und Produktregel der bedingten
Wahrscheinlichkeiten. (vgl. [Burkov, 2019|, Kap. 2.4)

Die Shannon-Entropie H(z) = —E,p[log P(z)] gibt
den Erwartungswert fiir den Informationsgehalt der
Zufallsvariablen X an. (vgl. [Ian Goodfellow, 2016],
Kap. 3.13)

Eine Wahrscheinlichkeitsverteilung P(X) ordnet je-
dem moglichen Wert einer Zufallsvariablen eine
Wahrscheinlichkeit zu.

Eine Zufallsvariable X ist eine Variable, deren Wer-
te mit bestimmten Wahrscheinlichkeiten auftreten.
P(X = x) gibt die Wahrscheinlichkeit fiir den Wert
2 an. Die Summe der Wahrscheinlichkeiten ergibt 1.
Die Zuordnung von Werten zu Wahrscheinlichkeiten
P(X) kann bei einer diskreten Zufallsvariable mit
einer Wahrscheinlichkeitsmassefunktion und bei ei-
ner stetigen Zufallsvariable mit einer Wahrscheinlich-
keitsdichtefunktion abgebildet werden. (vgl. [Burkov,
2019, Kap. 3.2)
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