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Kurzfassung

Klnstliche neuronale Netze stehen, vor allem durch zahlreiche Erfolge auf dem Gebiet
der Mustererkennung, in den letzten Jahren immer mehr im Fokus des
Forschungsbereichs der kinstlichen Intelligenz.

In dieser Arbeit soll das Modell eines Deep Autoencoders implementiert werden, um
herauszufinden, ob sie zur Lokalisierung von Anomalien in Zeitreihen geeignet sind.
Autoencoder erstellen eine Reprasentation der Eingabedaten, die in den
tiefergehenden Schichten immer weiter vereinfacht wird. Aus der codierten
Reprasentation wird dann die Eingabe rekonstruiert. Die Modellierung von
Autoencodern mit vielen versteckten Schicht gilt als schwierig, da die Fehlerwerte,
wenn sie Uber viele Schichten hinweg propagiert werden, haufig verschwindend klein

oder sehr grold werden und so an Aussagekraft verlieren. [1]
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1. Einleitung

Seit der Entwicklung von Convolutional Neural Networks im Jahr 2006 hat das
Interesse an kunstlichen neuronalen Netzen stark zugenommen. Mit verschiedenen
Variationen neuronaler Modelle lassen sich Problemstellungen, wie Mustererkennung
oder Kategorisierung, l16sen, aber auch Vorhersagen auf Grundlage von historischen
Daten treffen sowie Funktionen approximieren.

Der Begriff Deep Learning dient als Bezeichnung fur eine Gruppe von kunstlichen
neuronalen Netzmodellen mit vielen tiefergehenden Schichten. Den Gegensatz hierzu
bilden traditionelle Modelle mit wenigen, aber daflr breiteren Schichten.

Um die Grundlagen fur die Arbeit mit kinstlichen neuronalen Netzen zu schaffen,
wurden bereits, im Rahmen des Praxisprojekts an der Technischen Hochschule Kalin,
verschiedene Modelle untersucht. [2] In einem Vergleich der beiden Deep Learning
Frameworks H20 und DeeplLearning4J (DL4J) wurde festgestellt, dass H20 die
Kriterien fur die Anwendung von Deep Learning nicht erfullt. Es wendet kein
Pretraining an und ermdoglicht es deshalb nicht, das Training neuronaler Netze mit
vielen Schichten effizient zu gestalten. DL4J bietet Bibliotheksklassen zur
Implementierung verschiedener Deep Learning Modelle an. Eines dieser Modelle ist
der Deep Autoencoder.

Autoencoder erzeugen eine codierte komprimierte Version ihrer Eingabewerte,
anhand derer die Eingabe approximiert wird. Zumeist wird ein einfaches Modell mit nur
einer versteckten Schicht verwendet, da es schwierig ist, den Fehlerwert tGber viele
Schichten aussagekraftig zu halten.

Das Training von Autoencodern mit vielen versteckten Schichten wurde erst durch die

EinfGhrung einer Pretraining-Methode von Geoffrey Hinton moglich. [1]

Die vorliegende Arbeit setzt sich mit dem Modell des Deep Autoencoder auseinander,
um herauszufinden, ob das Deep Autoencoder Modell von DeeplLearing4J in der Lage
ist, Zeitreihen so gut zu approximieren, dass eingefugte Anomalien in den Daten
wahrend der Testphase erkannt werden. Durch die Anwendung des Modells auf
unbekannte Zeitreihen mit ahnlichem Verlauf, soll die Genauigkeit der Schatzung von

unbekannten Zeitreihen getestet werden.



Im Grundlagenteil wird sich zunachst mit der Theorie von Autoencodern, Restricted
Boltzmann Maschinen und dem Pretraining-Modell von Hinton auseinandergesetzt.
Das Deep Learning Booklet von H20 enthalt ein Anwendungsbeispiel zur Erkennung
von anomalen EEG-Zeitreihen. [3a] Die Implementierung ohne Pretraining legt die
Vermutung nahe, dass dieses Modell von H20 kein effizientes Training mit vielen
Schichten erméglicht. Auch das Anwendungsbeispiel zu Autoencodern kann mit drei
versteckten Schichten keine tiefe Netzstruktur aufweisen und fallt damit nicht direkt in
den Bereich Deep Learning.

DL4J's Deep Autoencoder Modell verwendet, wie Hintons Modell, Restricted
Boltzmann Maschinen in den versteckten Schichten und kénnte so eine Umsetzung
mit vielen Schichten unterstutzen.

Bevor das EEG-Anwendungsbeispiel im vierten Kapitel in DL4J umgesetzt wird,
werden die wichtigsten Grundlagen des Deep Learning Frameworks fur die
Implementierung von Autoencoder mit eigenen Daten erlautert.

Fir die Umsetzung des EEG-Beispiels missen einige Anderungen vorgenommen
werden, da DL4J’s Autoencoder Pretraining verwendet und das Material von H20O nicht
ausreichend Einblick Uber alle Parameter des Modells gibt. So soll nur die Idee des
Anwendungsbeispiels aufgegriffen und durch Orientierung an den, von H20
gewahlten, Parametern die Modellierung erleichtert werden.

Das EEG-Modell von H20 identifiziert ganze Zeitreihen entweder als anomal oder als
normal. In einem weiteren Anwendungsbeispiel soll dies noch einen Schritt
weitergefuhrt werden, indem versucht wird, anormale Datenpunkte in Zeitreihen zu
lokalisieren. Hierfur wird der S5 Datensatz der Firma Yahoo verwendet, der Zeitreihen
mit verschiedenen Eigenschaften und unterschiedlich stark ausgepragten Anomalien
enthalt. [4] Die Daten sind in vier Datensets mit ahnlichen Zeitreihen aufgeteilt. Anhand
des Datensets A2, das Zeitreihen mit stark ausgepragten Anomalien und dem
periodischen Verlauf einer Sinuskurve enthalt, sollen die Parameter des Modells
optimiert und getestet werden, ob und wie gut die Anomalien unter verschiedenen
Bedingungen erkannt werden.

Abschlielend werden die Ergebnisse zusammengefasst und ein Ausblick auf

mdgliche Folgeprojekte gegeben.



2. Theoretische Grundlagen

Im Rahmen des Praxisprojekts wurde bereits ausfuhrlich auf die grundlegende
Funktionsweise kunstlicher neuronaler Netze und deren Umsetzung in Form von
verschiedenen Modellen mit dem Backpropagation-Algorithmus eingegangen. [2] In
diesem Kapitel werden theoretische Grundlagen zu Autoencodern und Restricted
Boltzmann Maschinen erneut ausfuhrlicher behandelt, um anhand dieser das Modell
des Deep Autoencoder zu erlautern. Es folgen Abschnitte zur Beschreibung und
Analyse von Zeitreihen sowie Hinweise zu weiterfuhrender Literatur.

Im Jahr 1991 verdffentliche Sebastian Hochreiter seine Diplomarbeit, die sich mit tiefen
neuronalen Netzen auseinandersetzt und festhalt, dass es schwierig ist, Netze mit
vielen Schichten und dem Backpropagation-Algorithmus zu trainieren. Als Grund fur
diesen Effekt gibt er das mittlerweile bekannte Problem des verschwindenden oder
explodierenden Gradienten an. Die Fehlersignale konnen wahrend der Propagierung
durch das Netz nicht konstant gehalten werden und ,verschwinden® oder ,explodieren®

mit zunehmender Anzahl von Schichten. [5]

2.1. Autoencoder

In diesem Abschnitt wird der traditionelle Autoencoder vorgestellt, der zusammen mit
Restricted Boltzmann Maschinen die Grundlage fur das Deep Autoencoder Modell von
Geoffrey Hinton darstellt. [1]

Autoencoder werden dazu verwendet eine komprimierte Reprasentation des
Eingabevektors zu erzeugen und gehoéren zu den untberwachten Lernverfahren.
Diese Reprasentation kann als codierte Version der Eingabe betrachtet werden. Der
Eingabevektor x wird Uber mehrere versteckte Schichten mit abnehmender
Knotenzahl in eine minimierte Reprasentation y transformiert

Diese Reprasentation der innersten Schicht wird auch als Encoder bezeichnet und
schliet den Encoding-Teil des Netzes ab. Die innerste Schicht des Autoencoders
stellt den Flaschenhals des Netzes dar. Ab hier beginnt die Decoding-Phase in der die

Eingabe rekonstruiert wird. [6]



Abbildung 1 zeigt einen einfachen Autoencoder mit vier Eingabewerten und einer
einzigen versteckten Schicht. Der Eingabevektor x wird auf zwei Werte reduziert und

aus der versteckten Schicht y die Rekonstruktion der Eingabe z erzeugt.

Abbildung 1 Einfacher Autoencoder mit einer versteckten Schicht y (leicht verédndert [7])

In der ersten Schicht des Netzes wird lediglich die Eingabe aufbereitet, hierbei werden
die Eingabewerte x; mit den jeweiligen Kantengewichtungen w; multipliziert und der
Bias-Wert hinzuaddiert.

Die Aktivitatslevel der Knoten der versteckten Schicht y werden dann mit Hilfe einer
nichtlinearen Aktivitatsfunktion ¢ aus der aufsummierten Eingabe berechnet und als

Eingabe an die nachfolgende Schicht weitergegeben.

y= oW *x +Db)

Besitzt der Autoencoder mehrere Schichten so wird das Aktivitatslevel der folgenden
Schichten auf die gleiche Weise berechnet, bis die innerste Schicht erreicht wurde.
Haufig werden unterschiedliche Aktivitatsfunktionen in der Encoding- und der

Decoding-Phase verwendet.

Der Encoder y wird dann in der Decoding-Phase als Ausgangssituation verwendet,
um die ursprungliche Eingabe x zu rekonstruieren und auszugeben. Der
Ausgabevektor z, auch als Decoder bezeichnet, hat also die gleiche Dimension wie

der ursprungliche Eingabevektor. [6]

z=@W'xy +b")



Mit Hilfe des Gradienten Abstiegsverfahrens kann der Backpropagation-Algorithmus
anwendet werden, um die Kantengewichtungen nach jedem Trainingsschritt
anzupassen. So wird nach jedem Schritt die Differenz zwischen Eingabe- und
Ausgabevektor berechnet, um Eingabe- und Ausgabevektor zu vergleichen. Die
Verlustfunktion wird dann dazu verwendet, den Fehler des Modells an dieser Stelle zu
bestimmen. Da der Autoencoder eine Rekonstruktion seiner Eingabe erzeugt, wird der
Fehler der Funktion in der Regel durch die quadratische Abweichung berechnet, damit
positive und negative Werte sich nicht gegenseitig aufheben, wenn sie summiert
werden.

ReconErr (x,z) = (x — z)?

Die Anpassung der Gewichtungen wird mit Hilfe dieses Fehlerwertes und der
gewahlten Lernrate Uber die gesamte Trainingszeit angepasst und so die

Rekonstruktion der Eingabe optimiert. [7]

Der Ausgabevektor stellt jedoch keine perfekte Kopie des Eingabevektors dar, sondern
ist vielmehr eine Schatzung auf Grund einer grof3en Wahrscheinlichkeit. Dies reicht
aus, um Ahnlichkeiten in den Eingabewerten zu erkennen und so beispielsweise eine
Bildsuche durchzufuhren.

Verfugt ein Autoencoder Uber mehrere versteckten Schichten, so nimmt die
Knotenzahl wahrend der Encoding-Phase ab und in der Decoding-Phase umgekehrter
Reihenfolge wieder zu. Theoretisch sollte die Reprasentation der Daten also
schrittweise reduziert und dann wieder detaillierter gestaltet werden. [6]

In Netzen mit tiefen Strukturen funktioniert die Anpassung der Gewichte mit dem
Stochastischen Gradientenverfahren nur, wenn bereits bei der Initialisierung der
Gewichte eine annahernd gute Reprasentation geschaffen wurde. Zu kleine
Initialisierungs-Werte verursachen, dass der Gradient verschwindet. Bei zu grof3
gewahlten Werten, wird meist ein schlechtes lokales Minimum gefunden. [1]

Neben diesem Verfahren gibt weitere Erweiterungen des traditionellen Autoencoder
Modells, auf die im Rahmen dieser Arbeit leider nicht ausfuhrlich eingegangen werden

kann.



2.2. Restricted Boltzmann Maschinen

Restricted Boltzmann Maschinen (RBM) sind kunstliche neuronale Netze, die eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung Uber ihren Input erzeugen.

RBMs unterscheiden sich von einfachen Boltzmann Maschinen (BM) durch die
Bedingung, dass jeder Knoten einer Schicht mit allen Knoten der nachfolgenden
Schicht verbunden sein muss. Im RBM-Modell darf zudem kein Neuron mit einem
anderen Neuron derselben Schicht verbunden sein. Beide Modelle bestehen lediglich
aus zwei Schichten, der sichtbaren Inputschicht v und der versteckten Schicht h.

Die Verbindungen sind gerichtet, sodass ein symmetrischer Informationsfluss durch
das Netz entsteht. Die Aktivitat aller Neuronen ist binar und jede Schicht hat einen
Bias-Wert.

Abbildung 2 zeigt RBM und BM im Vergleich, die versteckte Schicht stellen in diesem

Fall jeweils die oberen vier Knoten dar, die sichtbare Schicht die unteren vier.

Abbildung 2 Restricted Boltzmann Maschine und Boltzmann Maschinen [9]

Die Initialisierung der Werte der RBM geschieht zufallig. Als Nachstes wird der Gibbs-
Sampling-Algorithmus verwendet, um eine gleichgewichtige Verteilung zu erreichen.
Dabei wird mit einem beliebigen Neuron der versteckten Schicht h begonnen, um dann
abwechselnd die Knoten der aktuellen Schicht, in Abhangigkeit zu der anderen
Schicht, zu aktualisieren.

Die Energie des Wertepaares, dass aus einem sichtbaren Knoten v; und einem

versteckten Knoten h; besteht, ergibt sich aus der folgenden Funktion:



E(U, h) = — Z a;v; — Z b]h] - Z vihjwij

i Evisible j € hidden i,j

Die Variable a; bezeichnet den Bias-Wert der sichtbaren Einheit i und b; den Bias-
Wert des versteckten Knoten j. w;; bezeichnet die Gewichtung der Kante zwischen

dem Knotenpaar.
In Abhangigkeit von der Energiefunktion der einzelnen Wertepaare wird jeder

Kombination eine Wahrscheinlichkeit zugewiesen.

p(v,h) = e~ BN

N| -

Eine hohe Wahrscheinlichkeit resultiert aus einem niedrigen Energielevel, dass sich
aus Eingabe, Gewicht und Bias-Werte berechnet.
Z wird aus der Summe aller (v, h) —Wertepaare gebildet, sodass sichergestellt wird,

dass sich die Wahrscheinlichkeiten zu 1 aufsummieren.

7 = Ze_E(vrh)

v,h

Zur Anpassung der Gewichtungen wird das Gradienten Abstiegsverfahren verwendet.

Die Anderung eines Gewichts Aw;; ergibt sich aus der Differenz zwischen Eingabe und

Ausgabe des Modells.

dlog p(v)
dw;; = <vihj)data - <vihj)model

Aw;; = ¢ ((Vihj)data - (Vihj)model)

e bezeichnet die Lernrate, die festlegt wie grol3 die Anpassung der Gewichtung in
jedem Trainingsschritt sein soll.
Die Wertepaar (v;h;)4q¢, lassen sich, da sie keine Verbindungen zwischen Knoten

derselben Schicht erlauben, in Abhangigkeit des jeweils anderen Vektors ausrechnen.



Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Knoten den Wert 1 zugewiesen bekommt, wird

anhand der Aktivitatsfunktion ¢, eines zufallig gewahlten Testdatensatzes, bestimmt.

p(v; = 1lh) = @(a; + Z hijw;;)

J

Das Model-Wertepaar wird dann mit dem Gibbs-Sampling-Algorithmus berechnet,
indem bei einer beliebigen sichtbaren Input-Einheit begonnen wird und parallel alle
versteckten Knoten mit der ersten Gleichung geandert werden. Danach werden
parallel alle versteckten Knoten geandert, solange bis die Abbruchbedingung erfullt
wurde. [8]

Restricted  Boltzmann  Maschinen  eignen sich  fir  mehrdimensionale
Reduktionsverfahren, Klassifizierungs- und Regressionsprobleme  sowie

kollaboratives Filtern.

2.3. Deep Autoencoder mit Pretraining

Bis etwa 2006 war die herrschende Meinung, dass es zu schwierig sei, wirklich tiefe
mehrschichtige neuronale Netze effizient zu trainieren. Netzmodell, die mit nur ein oder
zwei versteckten Schichten deutlich schneller waren, als Netze mit tieferen Strukturen,
erzielten auch deutlich bessere oder zumindest gleichwertige Ergebnisse. Der Grund
hierfir kénnte sein, dass durch eine zufallige Initialisierung der Algorithmus haufig
einer schlechten Losung stecken bleibt, aus der er nicht mehr hinausfindet. [10]

In der 2006 veroffentlichten Arbeit von Hinton, Osindeto und Teh ,A Greedy Algorithm
for Deep Belief Networks® wird ein Verfahren vorgestellt, dass eine Strategie darlegt,
um auch tiefe Deep Belief Netze mit vielen versteckten Schichten zu trainieren. [11]
Einfache Autoencoder mit nur einer versteckten Schicht funktionieren gut bei Daten
mit geringer Dimension, reichen aber nicht aus, um Daten mit hohen Dimensionen und
komplexen Strukturen nachzubilden.

Hintons Algorithmus kombiniert die Autoencoder mit tiefer Struktur mit Restricted
Boltzmann Maschinen, um auch in den tiefen versteckten Schichten eine sinnvolle

Reprasentation der Daten zu erzeugen. [1]



Um die Initialisierung der Gewichte besser zu gestalten, wird der traditionelle
Autoencoder, um eine Pretraining-Methode erweitert. Die Schichten des Netzes
werden durch RBMs ersetzt, so stellt die Eingabeschicht die erste sichtbare Schicht
dar. Jede versteckte Schicht h wird einzeln trainiert und fungiert fir die nachfolgende
Schicht als sichtbare Schicht v. Es wird eine Schicht nach der anderen trainiert,

wodurch die Gewichte vortrainiert und besser Initialisiert werden.

Abbildung 3 Hintons Autoencoder Modell mit Pretraining [1]

Abbildung 3 zeigt die verschiedenen Phasen des Verfahrens. Nachdem die Gewichte
vortrainiert wurden, wird das Netz auseinandergefaltet, um die Encoder und Decoder-
Phasen mit den im Pretraining initialisierten Gewichten durchzuflhren. In der letzten
Phase wird der Backpropagation-Algorithmus dazu verwendet, um die Gewichte des
gesamten Autoencoders durch Anpassungen zu verfeinern und eine optimale
Rekonstruktion zu erhalten.

Die Anderung der Gewichte Aw;; wird anhand von Eingabedaten, Rekonstruktion und

Lernrate € berechnet.

AWij =& ((vihj)data - <vihj)recon)



24. Umgang mit Zeitreihen in kiinstlichen neuronalen Netzen

Im Folgenden wird kurz auf die einzelnen Bestandteile von Zeitreihen eingegangen,
um die Grundlage fur Beschreibung und Analyse der Daten in den
Anwendungsbeispielen zu schaffen. Grundsatzlich werden zwei verschiedene
Ansatze der Datenanalyse unterschieden.

Zum einen die Querschnittsanalyse bei der die Daten an verschiedenen
Untersuchungsobjekten, aber zum gleichen Zeitpunkt erhoben und dann verglichen
werden. Zum anderen die Analyse zeitbezogener Daten, auch Langsschnittanalyse
genannt, bei denen nur eine Komponente, jedoch zu unterschiedlichen Zeitpunkten,
untersucht wird.

Langsschnittanalysen werden zur Beschreibung oder Prognose der zeitlichen

Entwicklung einer Variable verwendet und auch als Zeitreihen bezeichnet.

Eine Zeitreihe besteht aus einer Menge von geordneten zeitbezogenen Werten einer

Variable Y und kann wie folgt definiert werden:

Y ={y1,¥2,¥3 -, yrtmitt =1,2,3,...,T

t bezeichnet den Zeitpunkt an dem die Variable den Wert y, annimmt. Sofern nicht
anders angegeben, wird angenommen, dass die zeitlichen Abstande zwischen den
Messerhebungen gleich lang sind.

Die Werte der Messungen sind entweder zeitpunktbezogen und enthalten
Informationen Uber den Zustand des Untersuchungsobjekts zum Zeitpunkt t. (z.B.
Anzahl der Studenten, die zum Zeitpunkt t in der Mensaschlange stehen.)

Oder sie bezeichnen StromungsgroRen, die sich auf Werte innerhalb eines Zeitraums

beziehen. (z.B. Anzahl der in der Mensa verkaufte Mahlzeiten im Zeitraum t bis t+1)
Der Verlauf von Zeitreihen unterliegt unterschiedlichen Einflissen. Mit Hilfe der

Zerlegung von Zeitreihen in verschiedene Komponenten, wird es ermdglicht Zeitreihen

zu beschreiben und zu gruppieren.
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Die Trendkomponente A beschreibt das Wachstum oder die Abnahme der Werte von
Y Uber einen langerfristigen Zeitraum. Dieser kann einen linearen oder nichtlinearen
Verlauf annehmen.

Zudem konnen zyklische Schwankungen auftreten, die Uber einen bestimmten
Zeitraum periodisch wiederkehren. Unterschieden wird zwischen der saisonalen
Komponente S, die einen Zyklus Uber einen festgelegten Zeitraum bildet (Verkauf
eines Produkts Uber eine Saison) und der Konjunktur K, die einen Zyklus Uber mehrere
Zeitraume beschreibt (z.B. Verkauf eines Produkts von Einflhrungszeitpunkt bis es
vom Markt genommen wird). Beide Komponenten verlaufen aufgrund ihrer
Eigenschaften nichtlinear.

Weitere Einflusse werden durch die zufallige Komponente reprasentiert, die eine

unabhangige Storgrolie u darstellt. [12]

2.5. Verweis auf weiterfiihrende Literatur

Ein Name, der im Zusammenhang mit Autoencodern und Restricted Boltzmann
Maschinen immer wieder genannt wird, ist Geoffrey Hinton.

Hinton ist Professor an der Universitat von Toronto und veroffentliche zahlreiche
Forschungsarbeiten zu diesen Themen. Seine 1986 gemeinsam mit Rumelhart und
Williams veroéffentliche Arbeit zu Experimenten mit dem Backpropagation-Algorithmus,
zeigten eine nultzliche Reprasentation in den versteckten Schichten und trugen
malfdgeblich zur Verbreitung des Backpropagation-Algorithmus bei.

2006 war er beteiligt an den Arbeiten ,Reducing the Dimensionality of Data with Neural
Networks“ [1] und ,A Fast Learning Algorithm fir Deep Belief Nets“ [11], die sich mit
einem Algorithmus zum Training von tiefen neuronalen Netzen zur Reduktion und
Rekonstruktion von Daten beschaftigen.

Neben diesen sehr mathematischen Forschungsarbeiten findet sich weitere Literatur
von Hinton, welche dem Leser beispielsweise Restricted Boltzmann Maschinen [8] und
Konzepte zum Training von Netzen mit vielen Schichten [14], einfacherer erklaren
sollen.

Autoencoder werden haufig fur Bildrekonstruktionen, zum Beispiel zur Bildsuche
verwendet. So zeigen beispielsweise Riedmduller und Lange, wie eine rein visuelle

Eingabe mit einem Autoencoder verschlisselt werden kann. [15]
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Eine Erweiterung des Autoencoders, stellt der Stacked Denoising Autoencoder dar.
Stacked Denoising Autoencoder werden lokal trainiert, um Rauscheffekte
herauszufiltern und kdnnen im Gegensatz zu gewodhnlichen Autoencodern, ahnlich

dem Gabor-Filter, Umrandungen in naturlichen Bildern zu erkennen. [6]

3. Deep Learning mit DeepLearning4J

Fur die Implementierung wird das Framework DeeplLearning4J verwendet. Zur
EinfGhrung in Deep Learning existiert nur ein Beispiel, das jedoch keine Testphase
vornimmt. Die Auswertung muss selbst programmiert und Ubersichtlich dargestellt
werden.

Zur Verarbeitung von eigenen Datensatzen mussen diese zunachst entsprechend
aufbereitet werden. Da mit Zeitreihen gearbeitet wird, missen passende Objekte und

Funktionen identifiziert und eventuell Anpassungen vorgenommen werden.

3.1. Uberblick iiber Vorarbeit

Das Praxisprojekt hat, erganzend =zur vorliegenden Bachelorarbeit, bereits
vorbereitend Grundlagen aus dem Bereich neuronale Netze behandelt. [2] Die
Komplexitat des Themas erfordert eine umfangreiche Einarbeitung, um ein
Verstandnis fur die Zusammenhange und die Funktionsweise neuronaler Modelle zu
erlangen.

So wurde sich bereits mit verschiedenen Modellen, wie dem Multilayer-Perceptron,
rekurrenten Netzen, Convolutional Netzen, RBMs und auch einfachen Autoencodern
auseinandergesetzt. Auch eine Beschreibung der Funktionsweise des
Backpropagation-Algorithmus ist in der Dokumentation des Praxisprojekts zu finden.
Ziel des Projekts war es, grundlegende Kenntnisse zur praktischen Umsetzung
neuronaler Netze mit den Frameworks H20 und DeeplLearning4J zu erwerben und ein
geeignetes Framework fur diese Arbeit auszuwahlen. Die beiden Frameworks wurden
hinsichtlich der von ihnen bereitgestellten Modelle, Funktionen und Unterlagen
verglichen. H20 ist ein Framework fur maschinelle Lernverfahren. Deep Learning ist

in ihrem Produktportfolio nur eines von vielen Verfahren. Mit H20O ist nur die Erstellung
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von einfachen mehrschichtigen Feedforward-Netze und H2O’s Version des Deep
Autoencoders moglich.

Pretraining-Verfahren, durch die erst das Lernen uber vielen Schichten moglich wird,
werden nicht angewendet.

DL4J dagegen ermdglicht auch das Training von Netzen mit vielen Schichten, zudem
stellt es weit mehr Materialen, Funktionen und Support im Bereich Deep Learning zur
Verfugung und wird deshalb als Framework in dieser Arbeit verwendet. Detaillierte
Angaben zu den Parametern und Funktionen zum Aufbau neuronaler Netze mit DL4J,

kénnen ebenfalls dem Praxisprojekt entnommen werden. [2]

3.2. Deep Autoencoder mit DeepLearning4J

Anders als H20 baut DeepLearning4d seine Deep Autoencoder aus zwei symmetrisch
angeordneten Deep Belief Netzen auf. So stellt die erste Halfte des Netzes den
Encoding-Bereich dar und die zweite die Decoding-Phase. Sowohl der Decoding-Teil,
als auch der Encoding-Teil bestehen aus vier bis funf versteckten Schichten. Die
Knoten selbst sind Restricted-Boltzmann-Maschinen. So wird wie in Hintons Modell,
das Netz erst vortrainiert und zum Abschluss eine Fine-Tuning-Phase mit dem
Backpropagation-Algorithmus durchgefuhrt, um die Anpassungen der Gewichtungen

Zu optimieren.

Die Erstellung eines Deep Autoencoder wird durch die Erweiterung der
NeuralNetConfiguration-Klasse mdglich, die bereits ausfuhrlich im Praxisprojekt
behandelt wurde. Auf der Website von DeeplLearning4J wird eine Ubersicht tiber die
Klasse dargestellt. [163a]

Die Klasse wird verwendet, um alle vorwarts gerichteten Netzstrukturen in DL4J zu
implementieren. Anhand des von DL4J zur Verfligung gestellten Quellcodes zum
MNIST-Datensatz, wird nun auf den Aufbau von Deep Autoencodern mit DL4J

eingegangen. [16b]
Zunachst werden einige Parameter, wie die GroRe der Eingabe (Bild mit 28x28 Pixeln)

festgelegt, die das Lernverhalten des Netzes bestimmen. Dann wird der

DataSetlterator erstellt, der die Eingabedaten dem Modell zur Verfugung stellt.
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final int numRows = 28;
final int numColumns = 28;

int seed = 123;

int numSamples = MnistDataFetcher.NUM_EXAMPLES;
int batchSize = 1000;
int iterations = 1;

int listenerFreq = iterations/5;

log.info("Load data....");

DataSetIterator iter = new MnistDataSetIterator(batchSize,numSamples, true);

Es folgt die Konfiguration des Modells. Die Parameter, welche keine Default-Werte
erhalten sollen, missen angegeben werden. Wichtige Parameter sind beispielsweise
die Lernrate, die angibt wie gro® die Anpassungen der Gewichtungen in jedem
Trainingsschritt sein sollen oder die Initialisierung der Gewichte, die nach
unterschiedlichen Kriterien verteilt werden kann und einen grof3en Einfluss auf das

Lernverhalten des Netzes haben kann.

MultiLayerConfiguration conf = new NeuralNetConfiguration.Builder()
.seed(seed)
.iterations(iterations)

.optimizationAlgo(OptimizationAlgorithm.STOCHASTIC_GRADIENT_DES
CENT)

.list(10)

Im zweiten Schritt der Konfiguration werden die Schichten des Netzes initialisiert, in
diesem Fall neun versteckte Schichten und eine Ausgabeschicht. Die versteckten
Schichten sind RMBs und als Verlustfunktion wird RMSE.XENT verwendet. Dies stellt
ein Problem dar, da die Funktion veraltet und nicht mehr nutzbar ist. So muss, wahrend

der Optimierung des Modells, eine Alternative gefunden werden.
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. layer(@, new RBM.Builder().nIn(numRows * numColumns).nOut (1000
). lossFunction(LossFunctions.LossFunction.RMSE_XENT).build())

. layer(1, new RBM.Builder().nIn(1000).n0ut(500).lossFunction(Lo
ssFunctions.LossFunction.RMSE_XENT).build())

. layer(2, new RBM.Builder().nIn(500).n0ut(250).lossFunction(Los
sFunctions.LossFunction.RMSE_XENT).build())

. layer(3, new RBM.Builder().nIn(25@).n0ut(100).lossFunction(Los
sFunctions.LossFunction.RMSE_XENT).build())

. layer(4, new RBM.Builder().nIn(100).n0ut(30).lossFunction(Loss
Functions.LossFunction.RMSE_XENT).build())

//encoding stops

. layer(5, new RBM.Builder().nIn(30).n0ut(100).lossFunction(Loss
Functions.LossFunction.RMSE_XENT).build())

//decoding starts

. layer(6, new RBM.Builder().nIn(100).n0ut(250).lossFunction(Los
sFunctions.LossFunction.RMSE_XENT).build())

. layer(7, new RBM.Builder().nIn(25@).n0ut(500).lossFunction(Los
sFunctions.LossFunction.RMSE_XENT).build())

. layer(8, new RBM.Builder().nIn(500).n0ut(1000).lossFunction(Lo
ssFunctions.LossFunction.RMSE_XENT).build())

. layer(9, new OutputLayer.Builder(LossFunctions.LossFunction.RM
SE_XENT).nIn(1000).n0ut(numRowsxnumColumns).build())

.pretrain(true).backprop(true)

.build();

Der Deep Autoencoder verwendet das Stochastische Gradientenabstiegsverfahren fur
die Anwendung des Backpropagation-Algorithmus und wendet Pretraining an. Die

Aktivitatsfunktion ist dem Beispiel nicht zu entnehmen.

Auffallig ist hier die kleine Knotenzahl der innersten Schicht, so wird ein Bild mit 784-
Pixeln in einen Vektor mit 30 Werten codiert.

Ebenfalls auffallig ist eine Steigerung der Knotenzahl direkt nach der Eingabeschicht
und vor der Ausgabeschicht. Die Eingabedaten werden also in der ersten Schicht
durch mehr Knoten reprasentiert, als ihre eigene Anzahl ist. In der Testphase des
Yahoo Anomalie Anwendungsbeispiels soll untersucht werden, welchen Einfluss die

Anzahl der Schichten sowie die Knoten pro Schicht auf das Netz haben. In der
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Decoding Schicht befindet sich die gleiche Schichtenkombination, aber in umgekehrter

Reihenfolge.

Zum Abschluss wird das Modell initialisiert und jedes Datenblindel mit der fit()-

Methode auf das Modell angepasst.

MultiLayerNetwork model = new MultilLayerNetwork(conf);

model.init();

model.setListeners(Arrays.asList((IterationListener) new Scorelteratio
nListener(listenerFreq)));

log.info("Train model....");
while(iter.hasNext()) {
DataSet next = iter.next();

model.fit(new DataSet(next.getFeatureMatrix(),next.getFeatureMatrix

()));

Das Codebeispiel zeigt nur die Trainingsphase, sodass nicht gezeigt wird, wie das
Modell getestet und ausgewertet werden kann. [16b]

Insgesamt sind die, von DL4J zu Autoencodern bereitgestellten Materialien leider nicht
sehr umfangreich und oft auch luckenhaft, wie das gerade vorgestellte Beispiel
verdeutlicht. Dennoch scheint die Implementierung des Deep Autoencoder an Hintons
Modell mit Pretraining orientiert worden zu sein und kdnnte somit in der Lage sein

Autoencoder auch Uber viele versteckte Schichten hinweg, effizient zu trainieren. [1]

3.3. Weitere verwendete Bibliotheksklassen

Da in den folgenden Beispielen zum ersten Mal Datensatze trainiert werden sollen, die
nicht von DL4J stammen, mussen weitere Bibliotheksklassen von DL4J verwendet

werden, um die Datensatze einzulesen, aufzubereiten und anschaulich darzustellen.

Die Klasse RecordReader ermdglicht das Einlesen von Daten aus CSV-Dateien. Der
RecordReader splitet durch Komma getrennte oder sich in verschiedenen Zeilen

befindliche Daten und gibt sie Uber die next()-Methode einzeln in der eingelesenen
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Reihenfolge wieder. Da in unserem Fall Zeitreihen aus mehreren Werten
zusammengesetzt werden mussen, werden die einzelnen Werte zunachst in
zweidimensionale Float-Arrays einsortiert, die dann in das Format INDArray zur
weiteren Verarbeitung mit dem DataSetlterator, konvertiert werden. Neben der next()-
Methode wird zusatzlich die Methode count() verwendet, um die Anzahl der Zeitreihen

und Werte in einer Zeitreihe zu bestimmen. [16c]

Die Klasse INDArray gehort zum Framework ND4J, das Klassen und Methoden fur
Berechnungen zur Verfugung stellt. Sie konvertiert ein- und mehrdimensionale Arrays
in eine Matrizendarstellung mit der auch Matrizenberechnungen durchgefihrt werden
konnen. Die Eingabe und die Labels der Test- und Trainingsdaten mussen das

INDArray-Format haben, um vom Modell verarbeitet zu werden. [16d]

Das Interface DataSetlterator wird mit diesen INDArrays fur die Eingabe initialisiert.
Sie enthalt ein Objekt der Klasse DataSet, das mit zwei INDArrays fur Eingabewerte
und Labels initialisiert wird. Da die Labels im Fall des Autoencoders identisch mit den
Eingabewerten sind, wird die Variable zweimal bei der Initialisierung verwendet.

Zusatzlich kdnnen zwei weitere INDArrays angeben werden, sogenannte MaskArrays,
die fur Angaben uber Licken in den Datenreihen genutzt werden kdnnen. Fehlt ein
Datenpunkt so hat der MaskArray an dieser Stelle den Wert 0.0, ist der Wert vorhanden
den Wert 1.0. In vielen Beispielen von DL4J werden die MaskArrays fur Eingabe und
Labels mit null initialisiert. lhre Verwendung bei Zeitreihen mit Anomalien scheint
sinnvoll, da Anomalien wahrend des Trainings nicht miteinbezogen werden durfen. Der
Versuch MaskArrays zu verwenden, zeigte aber keinen Erfolg. Deshalb werden die
Anomalien in der Implementierung durch ein eigenes DataSet in der Klasse

DataSetlterator reprasentiert. [16€]

Die Dokumentation aller Klassen des Frameworks kann unter dem folgenden Link

eingesehen werden: https://deeplearning4j.org/doc/

Um den Nutzern des Programms die Angabe von eigenen Parametern zu ermdglichen
und die Ergebnisse des Modells anschaulich darstellen zu kdénnen, wurde die
Bibliothek JFreeChart zur Implementierung einer Oberflache fur Ein- und Ausgabe
verwendet. Mit JFreeChart kdnnen zahlreiche Diagrammarten erstellt werden. Die

Bibliothek ist open-source und kann mit Swing-Komponenten kombiniert werden. [17]
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4. Identifizierung von anormalen Zeitreihen

Im ersten Anwendungsfall wird ein Beispiel fur einen mehrschichtigen Autoencoder
aus dem Deep Learning Booklet von H20 in DeepLearning4J nachprogrammiert. [3a]
Da die Frameworks H20 und DL4J Deep Autoencoder unterschiedlich implementieren
und nicht der gesamte Quellcode eingesehen werden kann, ist es nicht mdglich das
Beispiel vollstandig zu Ubernehmen. Ziel ist also nicht eine Kopie des Beispiels zu
implementierten, sondern einen funktionierenden Autoencoder in DL4J zu schaffen,
nach dem Vorbild und der Zielsetzung von H20.

Der Autoencoder soll in der Lage sein ein Ergebnis zu liefern, anhand dessen die
unterschiedlichen Zeitreihen eindeutig in die Kategorien ,normal® und ,anormal®

eingeordnet werden kdnnen.

41. EEG-Anomaly-Detection mit H20

Verwendet wurden 23 EEG-Zeitreihen, 20 mit normalem Verlauf und 3, die einen
anormalen Verlauf aufweisen. Mit Hilfe der Berechnung eines Gesamtfehlerwertes soll
der Autoencoder die Zeitreihen den beiden Kategorien ,anomal® und ,normal“
zuordnen. In der Trainingsphase lernt das Modell ausschlieBlich mit den ,guten®
Datensatzen, in der Testphase werden auch die ,schlechten® Zeitreihen

miteinbezogen.

4.1.1. Die EEG-Zeitreihen

EEG-Zeitreihen werden in der Medizin dazu verwendet, den Verlauf von elektrischen
Stromen der Gehirntatigkeit graphisch darzustellen. Anhand dieser Daten kdnnen
Aussagen Uber den medizinischen Zustand des Patienten getroffen werden. H20
macht keine Angaben Uber den Ursprung der verwendeten Zeitreihen, sodass im

folgenden Abschnitt zunachst der Verlauf der Zeitreihen analysiert wird.
Jede Zeitreihe besteht aus 210 Messwerten. Zusatzlich enthalt jeder Datensatz einen

Zeitstempel sowie eine boolesche Angabe, ob es sich bei dieser Zeitreihe um eine

anomale oder normale Zeitreihe handelt. (1 = Anomalie, 0 = keine Anomalie).
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Um die Auswertung besser strukturieren zu koénnen, werden die Zeitreihen in 5
Kategorien abhangig von inrer Ahnlichkeit einsortiert. Zudem erhalten die Zeitreihen je
eine ID, nach deren Reihenfolge die Daten trainiert werden.

Der Wertebereich ist fur alle Zeitreihen in etwa gleich und liegt zwischen 2 und 7.
Zeitreihen einer Kategorie sind sich in ihrem Verlauf sehr ahnlich und scheinen nur

leicht gestreckt oder gestaucht zu sein.

Kategorie A: Zeitreihe 0 — 4
Abbildung 4 zeigt als Beispiel Sequenz 0 aus Kategorie A. Die Funktion zeigt keine
saisonalen Komponenten oder einen linearen Trend. Auch eine StorgrofRe, in Form

von Rauschen oder ahnlichem, ist nicht zu erkennen.

Abbildung 4 Normale Zeitreihe mit ID=0 aus Kategorie A

Kategorie B: Zeitreihe 5 — 10
Abbildung 5 zeigt als Beispiel fur Kategorie B die Sequenz 8. Es scheint als ware der
Ausschnitt des gemessenen Zeitraums in der Periode 20 Zeitschritte weiter nach

hinten geschoben worden als in Kategorie A. Auch hier lassen sich keine Perioden,
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lineare Trends oder Rauschen identifizieren. Im Gegensatz zur ersten Funktion enthalt

sie ein eindeutiges Minimum.

Abbildung 5 Normale Zeitreihe mit ID=8 aus Kategorie B

Kategorie C: Zeitreihe 11 — 19
Abbildung 6 zeigt Sequenz 12 als Beispiel aus Kategorie C. Die Zeitreihen dieser
Kategorie ahneln stark Kategorie B, doch der Funktionsverlauf ist gestaucht, sodass

etwas mehr von der Kurve zu sehen ist als in Kategorie B.

Abbildung 6 Normale Zeitreihe mit ID 12 aus Kategorie C
Kategorie D: Zeitreihe 20
Die Zeitreihe mit ID=20 unterscheidet sich in ihrem Verlauf von allen anderen
Zeitreihen und bildet eine eigene Kategorie. Sie ist die einzige Zeitreihe mit einem

Wertebereich von 3.5 bis 8.0 und ist in Abbildung 7 zu sehen.
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Abbildung 7 Anormale Zeitreihe mit ID = 20 aus Kategorie D

Kategorie E: Zeitreihen 21 und 22
Die anomalen Zeitreihen 21 und 22 ahneln mehr den normalen Beispielen als Zeitreihe
20. Sowohl das Maximum als auch als ein Minimum sind im Verlauf enthalten,

allerdings in umgekehrter Reihenfolge als in den normalen Zeitreihen.

Abbildung 8 Anormale Zeitreihe mit ID = 22 aus Kategorie E

Die einzelnen Zeitreihen umfassen jeweils weniger als eine Periode, enthalten keine
linearen Trends und weisen einen nichtlinearen Verlauf auf. Sie enthalten keine

sichtbaren StorgroRen und werden deshalb eher als simplere Zeitreihen eingestuft.
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4.1.2. Umsetzung in H20

H20 konfiguriert das Modell in Python mit der Klasse H2OAutoEncoderEstimator.
Auffallig ist hier, dass im Beispiel der R Version die gleiche Klasse verwendet wird, wie
fur den Aufbau von Feed-Forward-Netzen. In der Python-Version wurde aber eine
eigene Klasse fur Autoencoder deklariert, die nicht umfangreich dokumentiert ist und
deren Inhalt somit nicht vollstandig nachvollzogen werden kann. [3a] [3b]

Zudem bleibt die Implementierung der Methode anomaly() des Models, die den
Rekonstruktionsfehler fur jede Zeitreihe wahrend der Testphase berechnet, unklar.
Die Umsetzung in DL4J kann sich also nur an den geanderten Parametern des Netzes
orientieren. Hier fehlen jedoch wichtige Parameter, wie die Lernrate, ohne die das
Training nicht funktionieren wirde. Diese mussen durch Experimente bestimmt

werden, bevor das Modell endguiltig getestet werden kann.

Die geanderten Parameter des Beispiels, die in DL4J Ubernommen werden kdnnen,
sind:

- Aktivitatsfunktion der versteckten Schichten: TANH

- Die Anzahl der versteckten Schichten [50, 20, 50]

- Und die Epochenzahl von 100

Das Beispiel trainiert ausschlief3lich mit den 20 ,normalen® Zeitreihen. Die Testphase
wird dann mit allen 23 Datensatzen durchgeflhrt. Anschlieend wird ein Fehlerwert
fur die  Rekonstruktion jeder Zeitreihe berechnet. Anhand  dieses
Rekonstruktionsfehlers sollen die Zeitreihen eindeutig als ,anomal® (groRer
Gesamtfehler) und ,normal® (kleiner Gesamtfehler) eingeteilt werden kdnnen.

Es kann nicht direkt nachvollzogen werden, wie sich der Gesamtfehler fur jeden
Testdatensatz berechnet, da die Methode nicht einsehbar ist. Es wird vermutet, dass
fur jeden Zeitpunkt in der Trainingsphase die Varianz berechnet wird und deren
Kehrwert dann in der Testphase als Gewichtung dient, um den Fehlerwerten der
Testdaten unterschiedlichen Einfluss beimessen zu kdnnen. Eine Schatzung der
mathematischen Berechnung findet sich im folgenden Kapitel. Eine graphische
Auswertung wird bei H20 nicht implementiert, sondern nur eine Liste der Fehlerwerte

fur jeden Testdatensatz ausgegeben.
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4.2. Umsetzung des Modells mit DeepLearning4J

Die Umsetzung befasst sich zunachst mit dem Aufbau der Anwendung und stellt die
wichtigsten Funktionen und Parameter vor. Im Anschluss wird anhand des
Programmablaufs dessen Funktionsweise dargelegt. Da viele Parameter nicht
ubernommen werden kdnnen, wird in einer kurzen Testphase versucht, das Modell
hinsichtlich seiner Parameter so gut wie mdglich zu optimieren. Abgeschlossen wird

mit einer Analyse der Ergebnisse.

4.2.1. Ablauf des Programms

Im folgenden Abschnitt wird auf den Ablauf des Programms eingegangen, um ein
Verstandnis fur dessen Arbeitsweise zu vermitteln.

Der Ablauf des Programms kann in funf Schritte eingeteilt werden:

Datensatze importieren und DataSetlterator erzeugen.

Modell konfigurieren

Training und Berechnung der Gewichtungen fur die Testphase

Testphase und Berechnung des Fehlers fur jede Zeitreihe

A

Auswertung der Ergebnisse anhand von Diagrammen

1. Datensatze importieren und DataSetlterator erzeugen.

Die Zeitreihen sind in einer CSV-Datei gespeichert und kdnnen so mit Hilfe der Klasse
RecordReader aus der DataVec-Bibliothek in die Anwendung geladen werden.
Zunachst wird der maximale und der minimale Wert aller Zeitreihen bestimmt, um alle
Daten auf einen Bereich zwischen 0 und 1 zu normieren. Die Daten missen normiert
werden, da die Ausgabe ebenfalls nur Werte zwischen 0 und 1 produziert. Nach der
Normalisierung wird ein Objekt der Klasse DataSetlterator erstellt, welches die

Trainings- und Testdaten aufbereiten.

2. Modell konfigurieren

Im nachsten Schritt wird das Modell konfiguriert. Es wurde versucht, das Modell

moglichst zu Ubernehmen, um die Anzahl der zu optimierenden Parameter zu
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reduzieren. Jedoch sind nicht alle Parameter in H20 einsehbar und kdnnen deshalb
teilweise nicht ibernommen werden. Wie in Kapitel 3 bereits vorgestellt, implementiert
DL4J Deep Autoencoder mit RBMs und Pretraining sowie dem Backproagation-
Algorithmus.

In der ersten Testphase wurden die Parameter des Modells variiert, um eine sinnvolle
Zusammensetzung zu finden. Die Vorgehensweise und die Ergebnisse kdnnen dem
EEG-Testprotokoll in Anhang A entnommen werden. Eine Zusammenfassung wird im

folgenden Kapitel gegeben.

3. Training und Berechnung der Gewichtungen fur die Testphase

In jeder Epoche der Trainingsphase wird jede Zeitreihe i des Trainingsdatensatzes
genau einmal zum Training des Netzes verwendet.

Zunachst wird mit der next()-Methode des DataSetlterators der nachste Datensatz
geladen und mit der fit()-Funktion das Modell auf den Datensatz angepasst. Da wir nur
Uber 20 Trainingsdatensatze verfugen, werden immer alle Daten gleichzeitig ins
Modell gegeben.

AnschlieRend werden die Aktivitatslevel der Ausgabeschicht aus dem Modell geholt,
in Form eines mehrdimensionalen INDArrays, in dem jede Reihe die Schatzwerte fur

eine Zeitreihe i des Trainingsdatensatzes enthalt.

In der Trainingsschleife, die Uber 100 Epochen lauft, wird fur jeden Wert zum Zeitpunkt

J einer Zeitreihe i der Fehler E;;, wie folgt, berechnet:

E;j = (in;; — pred;;)?

Anschlieflend wird der INDArray einer ArrayList angehangt, die ebenfalls als Matrix
betrachtet werden kann, aber die Fehlerwerte des Trainings Uber alle Epochen enthalt

und im Folgenden mit E bezeichnet wird.
Nach dem Training wird die Fehlermatrix dazu verwendet, um die Gewichtungen fur
die einzelnen Zeitpunkte in der Testphase zu berechnen. Die Zeitpunkte, die schon

wahrend der Trainingsphase einen hohen Fehlerwert aufgewiesen haben, sollen
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weniger Einfluss auf das Endergebnis haben als Daten an Zeitpunkten, die schon
wahrend des Trainings gut geschatzt wurden.

Da davon ausgegangen wird, dass sich die Trainingsergebnisse immer weiter
verbessern, ist es sinnvoll vor allem die Trainingsergebnisse der letzten Epochen in

die Berechnung des Fehlers mit einzubeziehen.

Zunachst wird der Fehler fur jeden Zeitpunkt j der letzten trainierten Perioden
aufsummiert und durch die Anzahl L, der in die Berechnung mit einbezogenen Daten

geteilt.

1
ErrTrain; = — Z E;;

Aus dem Kehrwert des Fehlers fur jeden Zeitpunkt ergibt sich dann die Gewichtung

w; flr jeden Zeitpunkt j in der Testphase.

1

E rrTrainj

Wi

So wird erreicht, dass bei einer kleinen Abweichung eine grole Gewichtung erzeugt

wird und umgekehrt.

4. Testphase und Berechnung des Fehlers fiir jede Zeitreihe

In der Testphase werden nun ebenfalls die anormalen Zeitreihen miteinbezogen. Die
Testdaten werden ohne Anpassung der Gewichtungen des Netzes mit der Methode
activateSelectedLayers(int from, int to, INDArray input) geschatzt und anschlielend
die Fehlermatrix flr die Testdaten Ej; mit der reconErr()-Methode berechnet.

Der Gesamtfehler GesErr fur jede Zeitreihe k ergibt aus der Summe der gewichteten

Fehlerwerte flr jeden Zeitpunkt j.

GesErr, = ZEkj * W;
J

Der Gesamtfehler dient als Mal3 zum Vergleich der Testlaufe.
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5. Auswertung der Ergebnisse anhand von Diagrammen

Nach der Berechnung des Gesamtfehlers wird der Gesamtfehler fur jede Zeitreihe an
die Klasse Plot_GUI weitergereicht. Diese stellt den Gesamtfehler flr alle 23 Zeitreihen
als Balkendiagramm dar.

Das zweite Diagramm, das erzeugt wird, enthalt die Eingabe und die Schatzung der
Zeitreihe, die zur Analyse ausgewahlt wurde sowie die Gewichtungen fur die
Testphase.

Fir das Testprotokoll wurden Kennzahlen zum Vergleich der Diagramme berechnet,

um das Testprotokoll Ubersichtlich und aussagekraftig zu halten.

4.2.2. Optimierung und Training des Modells

In diesem Beispiel geht es zundchst nur darum, einen funktionierenden Deep
Autoencoder aufzubauen, mit dem im zweiten Anwendungsbeispiel weitergearbeitet
werden kann. So wurde in der Testphase versucht, eine funktionierende

Zusammensetzung der Parameter fur das Modell zu finden.

In der Testphase werden zunachst einzelne Parameter variiert, um ihre Auswirkungen
auf das Modell zu analysieren und eine geeignete Kombination zu finden. DL4J bietet
zahlreiche Mdglichkeiten, welche unmdglich in samtlichen Kombinationen getestet
werden konnen. Deshalb wird sich in diesem Projekt darauf beschrankt, die
verschiedenen Parameter nacheinander zu variieren und jeweils die Variante mit den

besten Ergebnissen als Parameter zu verwenden.

Die folgende Tabelle zeigt die vorgegebenen Parameter von H20 sowie die
Parameterkombination der besten Ergebnisse flr beide Ansatze aus der Testphase.
FuUr eine genauere Einsicht in die Testfalle, wird auf Anhang A: EEG Testprotokoll
verwiesen. Die Aktivitatsfunktion der Ausgabeschicht wird auf die Identitat festlegt, da

der Autoencoder seine Eingabe rekonstruieren soll.
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Parameter H20 DL4J mit RBM-Schichten
Initialisierung der :
) Keine Angabe XAVIER_LEGACY
Gewichte
Update-Methode Keine Angabe ADGRAD
Optimierungs- . STOCHASTIC GRADIENT
algorithmus Keine Angabe DESCENT
Lernrate Keine Angabe 0.3
Aufbau der Schichten [210, 50, 20, 50, 210] [210, 50, 20, 50, 210]

Art der versteckten
Schichten

Aktivitatsfunktion der
versteckten Schichten

Verlustfunktion der
versteckten Schichten

Aktivitatsfunktion der
Ausgabeschicht

Verlustfunktion der
Ausgabeschicht

Keine Angaben

TANH

Keine Angabe

4.2.3. Analyse der Ergebnisse

RBM

TANH

SQUARE_LOSS

IDENTITY

MSE

Abbildung 9 zeigt die Gesamtfehlerwerte GesErr; fur jede Zeitreihe i. Die genauen

Werte sind der nachfolgenden Tabelle zu entnehmen.

Die ,anormalen” Zeitreihen 20 bis 22 haben sehr viel hdhere Fehlerwerte und konnen

somit leicht von dem Programm durch EinfUhrung einer separierenden Fehlergrenze

identifiziert werden.
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Abbildung 9 Gesamtfehler der Zeitreihen in der Testphase

i=ID| GesErr; |i=ID| GesErr; |i=ID| GesErr; |i=1ID| GesErr;
0 0.0319 6 0.0298 12 0.0264 18 0.0339
1 0.0297 7 0.0149 13 0.0408 19 0.0940
2 0.0313 8 0.0182 14 0.0676 20 2.3735
3 0.0877 9 0.0169 15 0.0491 21 6.9034
4 0.0463 10 0.0155 16 0.0201 22 5.5995
5 0.0280 11 0.0184 17 0.0223

Schaut man sich jedoch die Schatzung fur die einzelnen Zeitreihen an, so fallt auf,
dass sie alle einen ahnlichen Schatzverlauf haben, wie fur jede Kategorie beispielhaft
in Abbildung 10 bis 14 gezeigt wird. Die grine Funktion stellt jeweils die Schatzung
des Modells dar. Die blaue Kurve reprasentiert die Eingabe, die das Netz erhalt. Die
graue Linie, die in allen Abbildungen gleich ist, zeigt die Gewichtungen an den
jeweiligen Zeitpunkten. So werden Daten, die sich in der Mitte der Zeitreihe befinden

sehr viel starker miteinbezogen, als Daten am Anfang und am Ende der Zeitreihe.
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Abbildung 10 Zeitreihe mit ID = 0 aus Kategorie A mit einem Gesamtfehler von 0.0319

Abbildung 11 Zeitreihe mit ID = 8 aus Kategorie B mit einem Gesamtfehler von 0.0182

Abbildung 12 Zeitreihe mit ID = 12 aus Kategorie C mit einem Gesamtfehler von 0.0264
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Abbildung 13 Zeitreihe mit ID = 20 aus Kategorie D mit einem Gesamtfehler von 2.3735

Abbildung 14 Zeitreihe mit ID = 22 aus Kategorie E mit einem Gesamtfehler von 5.5995

Es fallt auf, dass die Schatzungen des Netzes, egal um welche Zeitreihe es sich
handelt, alle sehr ahnliche, wenn auch keine identischen, Werte aufweisen. Zudem
erinnert der Verlauf der Schatzung am ehesten den Zeitreihen aus Kategorie C, die
den grofdten Teil der Daten ausmachen.

Das Netz lernt einen Durchschnittswert Uber die Daten zu schatzen. Es ist aber nicht
in der Lage, die Eingabe zu rekonstruieren. Die Anomalien werden nur erkannt, weil
die guten Zeitreihen in der Mitte alle einen ahnlichen Verlauf haben und so die
anormalen Zeitreihen einen hohen Gesamtfehler aufweisen. Das Netz kann mit drei
versteckten Schichten, aber auch nicht als wirklich tief bezeichnet werden.

Im folgenden Anwendungsfall werden mehr und langere Zeitreihen verwendet, die
auch Perioden enthalten, um zu sehen, ob sich Deep Autoencoder mit diesen Daten

umsetzen lassen.
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5. Lokalisierung von Anomalien in Zeitreihen

Im folgenden Anwendungsbeispiel soll nun das Modell des Deep Autoencoders mit
periodischen Zeitreihen getestet und optimiert werden. Es soll herausgefunden
werden, ob der Autoencoder Rekonstruktionen der Eingabe erzeugen kann und dies
auch mit mehrschichtigen Varianten des Modells, beibehalten kann.

Die gewichtete Wertung der einzelnen Zeitreihen wahrend der Testphase, die im EEG
Beispiel verwendet wurde, hat keine gute Rekonstruktion hervorgebracht, sondern das
Ergebnis eher manipuliert. In diesem Anwendungsfall sollen die Datensatze
stattdessen vor Eingabe in das Netz mit einem gleitenden Fenster bearbeitet werden,
sodass die GroRe der Zeitreihen verkleinert wird und mehr Datensatze fir die
Trainings- und Testphase verwendet werden konnen. Wie im vorherigen Kapitel
werden erst die Datensatze analysiert, bevor der Ablauf der Anwendung vorgestellt

und das Modell getestet wird.

5.1. Yahoo Webscope S5 Dataset

Der Webscope-S5 Datensatz der Firma Yahoo besteht aus Sammlungen von
Zeitreihen mit gekennzeichneten Anomalien. Enthalten sind sowohl synthetische als
auch reale Zeitreihen, die in vier Datensatzen mit &hnlichen Merkmalen
zusammengefasst wurden, wodurch die Lokalisierung von Anomalien unter
unterschiedlichen Bedingungen mdglich wird. [4] Da es sinnvoll ist, das Modell
zunachst mit moglichst einfachen Zeitreihen zu testen, soll zunachst nur ein Datensatz

zur Optimierung des Modells ausgewahlt werden.

Jeder Datensatz besteht aus einem 3-Tupel {timestamp, value, is_anomaly}. Der Wert
selbst ist eine Fliellkommazahl und kann sowohl positiv als auch negativ sein. Zudem
ist ein ganzzahliger Zeitstempel, in Form eines Integer-Wertes enthalten, sowie eine
boolesche Kennzeichnung, ob es sich bei diesem Messwert um eine Anomalie handelt
(1) oder nicht (0).

Datensatz A3 und A4 enthalten zudem Angaben zu Perioden, Rauschen, Trends und

Wendepunkten, an denen sich die Komponenten des Verlaufs der Zeitreihe andern.
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Datensatz A1

Datensatz A1 enthalt Daten, die in der realen Welt erhoben wurden (Serverdaten etc.)
und manuell mit Anomalien versehen wurden.

Abbildung 15 zeigt beispielshaft Zeitreihen aus dem A1 Datensatz nach der
Normalisierung. Die Zeitreihen weisen zwar Schwankungen auf, bei denen sich jedoch

nicht immer eine eindeutige Regelmaliigkeit erkennen lasst.

Abbildung 15 Zeitreihen 0, 3, 4, und 6 (von oben nach unten) aus Datensatz A1

Die Anomalien sind teilweise stark ausgepragt und teilweise visuell kaum von den
anderen Datenpunkten zu unterscheiden. Ein linearer Trend lasst sich nicht erkennen
und die Anomalien ziehen sich, anders als bei den anderen Datensatzen, haufig Uber
groRere Zeitraume hin. Problematisch ist dies, da die Anomalien sich haufig am Ende

der Zeitreihe befinden und in manchen Fallen nicht gekennzeichnet sind.

32



FUr die Normalisierung des Trainingsdatensatzes werden die Anomalien nicht
miteinbezogen, wodurch nicht gekennzeichnete Anomalien den
Normalisierungsbereich beeinflussen kénnen.

Die Zeitreihen weisen teilweise abrupte Wechsel in ihren Verlauf auf. Zudem sind sie
unterschiedlich lang, was zu dem Problem fuhrt, dass die Zeitreihen in der Testphase
bei Verwendung des Datensatzes A1 nicht immer vollstandig in die Auswertung

miteinbezogen werden kdnnen.

Datensatz A2

Die Zeitreihen dieses Datensatzes bestehen aus synthetisch erzeugten Daten. Sie
weisen eine saisonale Komponente, in Form einer Sinus-Funktion, auf. Die

eingefugten Anomalien sind stark ausgepragt und auf einen Bereich von ein bis zwei

Zeitschritten begrenzt.

Abbildung 16 Zeitreihen 0, 4, 6 und 10 (von oben nach unten) aus Datensatz A2
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Der Beobachtungszeitraum T = 1421 ist fur alle 100 Zeitreihen gleich lang. Die
Zeitreihen weisen teilweise einen positiven linearen Trend auf.

Zudem haben sie unterschiedliche Amplituden in x- und y-Richtung, wodurch die
Lange der Perioden der Zeitreihe variiert und somit auch die Anzahl der Perioden pro
Zeitreihe. Bei einigen Zeitreihen wurde ein schwaches Rauschen hinterlegt.
Abbildung 16 zeigt reprasentative Zeitreihen aus dem A2 Datensatz nach der
Normalisierung zwischen 0 und 1. Die Zeitreihen werden als deutlich einfacher

eingestuft, als die Daten aus A1.

Datensatz A3

Datensatz A3 enthalt synthetisch erzeugte Daten. Der Beobachtungszeitraum ist flr
jede Zeitreihe mit T = 1680 identisch und der Datensatz enthalt ebenfalls 100
Beispielsequenzen. Es wurden drei saisonale Komponenten mit unterschiedlicher
Periodenlange eingeflgt. Diese sind als FlieRkommazahlen im Datensatz enthalten.
Auch das Rauschen und der Trend in den Daten sind angegeben. Zudem werden Uber
eine boolesche Angabe, sogenannte ,Change Points“ gekennzeichnet, die in diesem
Datensatz aber alle den Wert 0 aufweisen und erst fir Datensatz A4 relevant werden.
Abbildung 17 zeigt Zeitreihen aus dem A3 Datensatz nach der Normalisierung
zwischen 0 und 1. Die Zeitreihen ahneln Datensatz A2, enthalten aber weniger stark
ausgepragte Anomalien, starkeres Rauschen und auch Beispiele mit negativen
linearen Trends. Sie werden deshalb schwieriger als A2 und deutlich leichter als A1

eingestuft.
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Abbildung 17 Zeitreihen 0, 1, 3 und 5 (von oben nach unten) aus Datensatz A3

Datensatz A4

Datensatz A4  enthdlt ebenfalls synthetisch  erzeugte  Daten. Der
Beobachtungszeitraum ist fur jede Zeitreihe mit T = 1680 gleich lang und besteht wie
A2 und A3 aus 100 Zeitreihen. Trend, Rauschen und Angaben zu saisonalen
Komponenten sind wie in A3 im Datensatz enthalten. Im Gegensatz zu A3 sind die
,Change-Point“-Kennzeichnungen nicht alle 0 und geben einen abrupten Wechsel der
Eigenschaften der Komponenten der Zeitreihe an. Datensatz A4 wird als schwieriger
als A3 eingestuft, aber als einfacher als A1.

Die vorletzte Zeitreihe in Abbildung 18 zeigt ein Beispiel fur eine nicht-gekennzeichnet
Anomalie im vierten Abschnitt der Zeitreihe. Solche Fehlkennzeichnungen sind leider

in allen Datensatzen enthalten.
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Abbildung 18 Zeitreihen 1, 4, 6 und 9 (von oben nach unten) aus Datensatz A4

Die Datensatze weisen einen unterschiedlichen Schwierigkeitsgrad auf und testen das
Modell auf verschiedene Anwendungsfalle.

Datensatz A2 weist die deutlichsten Anomalien auf und wird deshalb in der ersten
Testphase verwendet, in der das Modell zunachst optimiert werden soll.

Die Anomalien in Datensatz A3 sind schwieriger zu identifizieren, da sie nicht so
deutlich zwischen den anderen Punkten herausstechen. Die Funktion ist unebener, da
drei saisonale Schwankungen eingefigt wurde und das Rauschen einen groferen
Einfluss hat. A4 enthalt zusatzlich das Problem, dass sich die saisonale Komponente
oder der Trend andern kdnnen.

A1 enthalt viele Zeitreihen mit fehlerhaft gekennzeichneten Anomalien. Des Weiteren
lassen sich die Anomalien aufgrund ihres grof3en Bereichs und weil sie haufig am Ende
der Sequenz auftreten, nicht so gut approximieren. Aus diesem Grund wird Datensatz
A1 in diesem Projekt nicht weiterverwendet. Das Modell wird zunachst mit Datensatz
A2 optimiert. AbschlieRend soll getestet werden, ob Anomalien auch in Datensatz A3

und A4 erkannt werden.
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5.2. Das Konzept des gleitenden Fensters

Die Dimension des Eingabevektors kann wahrend des Durchlaufes des Programms
nicht verandert werden. Zudem stehen nur eine begrenzte Anzahl von Datensatzen
(100 Zeitreihen im A2 Datensatz) fur Optimierung des Netzes zur Verflgung, da die
Anwendung zunachst mit moglichst einfachen und einheitlichen Zeitreihen optimiert
werden soll. Die Zeitreihen enthalten mehrere Perioden, sodass eine Aufteilung der
Zeitreihen in mehrere Teile zu einfacheren und mehr Trainingsdatensatzen flhren
konnte.

Voraussetzung ist jedoch, dass die einzelnen Teilzeitreihen alle dieselbe Grofe haben
mussen, da die Zahl der Eingabewerte nicht verandert werden kann. Da alle Zeitreihen
der Gruppen A2, A3 und A4 jeweils die gleiche Lange aufweisen, kdonnen die
Zeitreihen in der Auswertung nur dann vollstandig berucksichtigt werden, wenn die
GrolRe der einzelnen Teile der Sequenz ein Teiler der Gesamtlange der Zeitreihe ist.
FUr dieses Experiment, das in Kapitel 5.4 durchgefuhrt und ausgewertet wird,
vereinfacht uns das die Arbeit, da die Anzahl der auswahlbaren Parameter beschrankt
wird. Zugleich macht es die Ergebnisse leichter auswertbar und einfacher umsetzbar,
da immer alle Datenpunkte einer Zeitreihe mitbertcksichtigt werden und Werte leichter
verglichen werden kénnen. Da die Perioden der Zeitreihen unterschiedlich lang sind,
ware eine einheitliche Teilung der Zeitreihen in die Lange der Perioden nicht mdglich
und so bringt die Festlegung der FenstergroRe auf einen Teiler der Gesamtsequenz
keine grof’en Nachteile.

Die Aufbereitung der Datensatze mit dem gleitenden Fenster geschieht fur die

Trainings- und Testphase auf unterschiedliche Weise.

In der Trainingsphase erzeugt das Fenster immer neue Zeitreihen, indem es auf der
eingelesenen Zeitreihe immer um eine konstante Schrittzahl weitergeschoben wird. So
wird erreicht, dass die Zeitreihen aus unterschiedlichen Perspektiven trainiert werden.
Eine kleine Schrittzahl fihrt damit zu sehr viel mehr Trainingszeitreihen. Um alle
Datenpunkte einer Zeitreihe in das Training miteinzubeziehen, darf die Schrittzahl
hdchstens die GrolRe des Fensters aufweisen.

In der Testphase soll jeder Datenpunkt nur einmal berucksichtigt werden. Dies wird

erreicht, in dem das Fenster immer genau um seine eigne Grolke weitergeschoben
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wird. Da die GrofRe des Fensters ein Teiler der Gesamtlange ist, geht diese Aufteilung

genau auf.

5.3. Ablauf des Programms

Im folgenden Abschnitt wird der Ablauf der Anwendung erlautert, um ein Verstandnis
fur die Arbeitsweise des Modells zu erhalten. Anschliel3end wird das Modell optimiert.
Ein verkurztes Testprotokoll, dass die wichtigsten Testlaufe dokumentiert und

auswertet, findet sich in Anhang B und wird in Kapitel 5.4. zusammengefasst.

Der Ablauf des Programms kann in funf Schritte eingeteilt werden:
Verarbeitung der Benutzereingabe

Laden und Aufbereiten der Datensatze

Training des Modells

Testphase des Modells

o & 0 bd =

Auswertung des Modells

1. Verarbeitung der Benutzereingabe

Nach Start des Programms 6ffnet sich ein Fenster, in dem der Benutzer ausgewahlte
Parameter festlegen kann, um das neuronale Netz zu initialisieren.

Festgelegt werden mussen die Datensatze, die in die Trainings- und Testphase
miteinbezogen werden sollen. Zudem muss der Testdatensatz angegeben werden,
der graphisch ausgewertet werden soll.

Ein weiterer Parameter ist die Dauer des Trainings durch Angabe der Epochenanzahl.
Das Programm terminiert zusatzlich, wenn die angegebene Epochenzahl noch nicht
erreicht wurde, aber das Programm in einem Trainingsschritt den Gesamtfehler nicht
verkleinern konnte.

Die Grolke des Fensters, welche die Anzahl der Inputwerte bestimmt und die
Schrittzahl, die festlegt, wie weit das Fenster wahrend des Trainings weitergeschoben
werden soll, mussen ebenfalls festgelegt werden. Startet der Benutzer das Programm,
werden die Parameter an die Klasse YahooAnomalyDetection weitergegeben, die das

neuronale Netz konfiguriert, trainiert und testet.
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2. Laden und Aufbereiten der Datensatze

In der Klasse YahooAnomalyDetection werden die Datensatze zunachst aus den CSV-
Dateien geladen und in den Klassen TrainDataSetlterator und TestDataSetlterator
entsprechend dem Konzept des gleitenden Fensters so aufbereitet, dass ihre Teile alle
der Grole des Fensters und so der Knotenanzahl der Eingabeschicht entsprechen.
Da Trainings- und Testdatensatze in diesem Modell unterschiedlich behandelt werden,
sind zwei Objekte der Klasse DataSetlterator notig.

Mit der next()-Methode werden alle Datensatze des lterators auf einmal in das Modell

geladen.

3. Training des Modells

Die Anzahl der Zeitreihen in der Trainingsphase ist abhangig von der Fenstergrolie
und der angegebenen Schrittzahl. Zudem wird in jeder Epoche der Gesamtfehler der

Rekonstruktion berechnet. HierfUr wird zunachst der Fehlerwert E;; fir jeden Wert

einer Zeitreihe i bestimmt.
E;j = (iny; — pred;;)®

AnschlieRend werden die einzelnen Fehlerwerte aufaddiert, um den Gesamtfehler fiir

jede Zeitreihe zu berechnen.

ETTL' = Z El]

j Etrain

Die Summe der Fehler fur jede Zeitreihe der Epoche stellt dann den Gesamtfehler flr

diese Trainingsepoche dar.

Score, = Z Err;

ieEN

Das Training wird beendet, wenn entweder die angegebene Epochenzahl erreicht
wurde oder der Gesamtfehler einer Epoche wahrend des Trainings groRer anstatt
kleiner wird und so der Algorithmus keine Verbesserung in einem Trainingsschritt

erreicht.
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4. Testphase des Modells

Der Testdatensatz enthalt die urspringlichen Zeitreihen, entsprechend der
FenstergroRe  geteilt. Die  Datensatze werden mit der Methode
activateSelectedLayers(int from, int to, INDArray) in das Netz gegeben, ohne die
Gewichte des Netzes anzupassen.

Fur die Auswertung der Testphase werden zwei unterschiedliche Gesamtfehler
berechnet. Zum einen der Gesamtfehler Uber die als ,normal“ gekennzeichneten
Datenpunkte und zum anderen der Gesamtfehler fur alle Datenpunkte, auch den
Anomalien.

Ziel der Anwendung ist es, die Zeitreihen ohne Anomalien moglichst gut darzustellen.
Als Maf} zum Vergleich der Testlaufe wird deshalb der Gesamtfehler onne Anomalien
Score0A ins Verhaltnis zum Gesamtfehler Uber alle Daten ScoreMA gesetzt. Zudem
kann anhand des Vergleichs des Gesamtfehlers der letzten Epoche des und des
Gesamtfehlers der Testdaten, eingeschatzt werden, ob Overfitting auftritt. Overfitting
bedeutet, dass das Programm die Trainingsdaten zu genau lernt, sodass es die

gelernten Muster nicht auf neue Daten Ubertragen kann.

Score0A Y jetest Score04;
ScoreMA Y c pose ScOTeMA,

RelScore;ps; =

5. Auswertung des Modells

Die Anwendung gibt Informationen Uber den Lernfortschritt des Modells Uber die
Konsole aus. Eine graphische Auswertung wird durch Offnen eines Fensters, nach
Durchlauf der Anwendung angezeigt. Enthalten sind Diagramme, welche die Eingabe
und Prognose flir eine ausgewahlte Zeitreihe des urspringlichen Testdatensatzes
anzeigen. Zudem werden fur diese Zeitreihen auch die jeweiligen Fehlerwerte
E;; dargestellt. Dadurch kann eingeschatzt werden, ob die Anomalien bei dieser
Parameterzusammensetzung lokalisiert werden kénnen. Ein weiteres Diagramm zeigt
den Lernfortschritt des Netzes wahrend des Trainings.

Diese Diagramme wurden, neben den vorgestellten Fehlerwerten, bei der Optimierung

des Modells zur Analyse verwendet und dienen zur Dokumentation der Testreihen.
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5.4. Optimierung und Training des Modells

Als Ausgangssituation wird das Modell aus dem EEG-Anwendungsfall Gbernommen
und in mehreren Testphasen optimiert, die in diesem Abschnitt auf die wichtigsten

reduziert und kurz zusammengefasst werden.

1. Testphase: Optimierung von Fenstergrofe und Schrittzahl

Begonnen wurde in der ersten Testphase mit der Optimierung von Fenstergrof3e und
Schrittzahl, um zu sehen, ob sich das Konzept sinnvoll umsetzen lasst.

In mehreren Testreihen wurden die Testfalle immer weiter eingegrenzt und mit
unterschiedlicher Anzahl an Trainingsdaten getestet. Die Ergebnisse waren
grolRenteils sehr schlecht. Ein Ergebnis zeigte jedoch eine deutliche Annaherung der
Testdaten bei Verwendung von nur einem Trainingsdatensatz. Dieses Testbeispiel hat
eine FenstergrofRe von 203 sowie eine Schrittzahl von 203. 203 ist der grofte Teiler
der Gesamtlange der Sequenz von 1421. Dies zeigt, dass die Betrachtung der
Zeitreihen aus mehreren Perspektiven und in kleineren Abschnitten keine
Verbesserung der Performance bringt. Ist die Fenstergrofe gleich der Schrittzahl, so
wird die Zeitreihe, wahrend des Trainings einfach nur in kleinere Teile zerlegt, aber

jeder Punkt gleich haufig trainiert.

2. Testphase: Optimierung von Lernrate und Epochenzahl

In der ersten Testphase wurden die Daten nur Uber 100 Epochen trainiert. Es zeigte
sich deutlich, dass die Sattigung des Lernfortschritts noch nicht erreicht wurden. In der
zweiten Testphase wurde deshalb die Trainingszeit optimiert, indem die Lernrate und
die Epochenzahl angepasst wurden.

Zunachst wurde die Anzahl der Trainingsepochen so hoch gesetzt, dass das Netz
vorher terminiert, weil kein Lernfortschritt mehr erreicht wird. Da nicht nur der
Gesamtfehler, sondern auch die Anderungen des Gesamtfehlers immer kleiner
werden und sich die Trainingszeit zugunsten winziger Verbesserungen stark
verlangert, wird eine zusatzliche Abbruchbedingung eingefihrt. Diese ist erfullt, wenn
der Gesamtfehler in einer Epoche kleiner als 50 wird.

Abbildung 19 zeigt das graphische Ergebnis des Autoencoders mit 10

Trainingszeitreihen, die erneut in der Testphase verwendet werden. Die Testdaten
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sind dem Autoencoder also schon bekannt. Die blaue Kurve zeigt die urspriungliche
Zeitreihe, die grune die Rekonstruktion und rot die Fehler fur die einzelnen Zeitpunkte

der angezeigten Testreihe.

Abbildung 19 Auswertung der Rekonstruktion mit bekannten Daten.

Wie Abbildung 20 zeigt, besitzt das Modell die Fahigkeit zur Generalisierung, da es
auch auf unbekannten Zeitreihen nur leicht schlechtere Ergebnisse liefert als bekannte

Testdaten. Die Anomalie wird ebenfalls eindeutig erkannt.

Abbildung 20 Auswertung der Rekonstruktion mit unbekannten Daten.
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3. Testphase: Variation der versteckten Schichten

Der Autoencoder mit drei versteckten Schichten |asst sich also trainieren. In der dritten
Testphase wurde das Modell auch mit mehr versteckten Schichten getestet, um zu
sehen, ob es in der Lage ist, den Fehler auch Uber viele Schichten konstant zu halten.
Zunachst wurde das Modell mit immer kleiner werdenden Schichten getestet.
Abbildung 21 zeigt das Ergebnis eines Autoencoders mit der folgenden
Knotenverteilung [203, 150, 100, 50, 20, 50, 100, 150, 203] bei einer Lernrate von 0.2.

Abbildung 21 1. Beispiel: Autoencoder mit tiefer Struktur [203, 150, 100, 50, 20]

Das Programm terminiert bei einem Gesamtfehler von Uber 240, weil in einer Epoche
keine Verbesserung mehr erzielt wurde. Besitzt die Zeitreihe einen Trend, so wird die
Schatzung in den einzelnen Fenstern vertikal verschoben, wie die folgende Abbildung

fur dieselbe Schichtenverteilung zeigt.

Abbildung 22 2.Beispiel: Autoencoder mit tiefer Struktur [203, 150, 100, 50, 20]

Das Modell ist so nicht in der Lage, den Fehler Uber viele Schichten konstant zu halten.
Es scheint sich Durchschnittswerten anzunahern, da die Prognose in jedem Fenster
ahnlich ist. Auffallig ist auBerdem, dass die Anderung des Gesamtfehlers wahrend der
Trainingsphase zunachst abnimmt und teilweise sehr lange nahe null bleibt, sodass
das das Netz in vielen Fallen terminiert, weil kein Fortschritt erreicht wurde. In
manchen Fallen fangt sich die Anpassung wieder und wird wieder deutlich groRer,

bevor sie erneut abnimmt und das Programm terminiert. Doch auch in diesen Fallen
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wird keine Rekonstruktion der Eingabe erzeugt, sondern nur ein verbesserter

Durchschnittswert.

DL4J gibt an, dass die erste und die letzte versteckte Schicht eine hohere Knotenzahl
als die Eingabeschicht haben sollten. Dies wurde ebenfalls getestet, brachte aber
ahnliche Ergebnisse wie der gerade vorgestellte Fall. Es wurden zahlreiche Tests mir
verschiedener Zusammenstellung von Knoten, Schichten und der Lernrate gemacht.
Die aus dem EEG-Modell Gbernommenen Parameter wurden Uberdacht und teilweise
neu getestet. Ein Modell mit vielen Schichten konnte aber nicht erfolgreich trainiert
werden.

Dies bedeutet nicht, dass das Modell mit vielen Schichten generell nicht trainiert
werden kann, da es zu viele Parameterkombinationen gibt, um alle Mdglichkeiten
testen zu konnen.

Um zu prufen, ob der Deep Autoencoder ohne Teilung der Zeitreihen besser
funktioniert als mit dem Konzept des gleitenden Fensters, wurde auch dieses Modell
getestet. (FenstergrolRe = 1421 = Lange der Zeitreihe). Es zeigte sich, dass die Teilung
der Zeitreihe Uber viele Epochen bessere Ergebnisse zeigt, als das Training mit der
gesamten Zeitreihe in einem Stick. Einschichtige und dreischichtige Autoencoder sind
ebenfalls mit diesem Modell trainierbar, zeigen aber etwas schlechtere Ergebnisse.

Mehrschichte Modelle zeigten ebenfalls keine erkennbare Rekonstruktion.

4. Testphase: Test der funktionierenden Autoencoder mit mehr

Trainingsdaten aus Datensatz A2, A3 und A4

In der vierten Testphase wurde das Modell mit drei versteckten Schichten auf die
Datensatze A2, A3 und A4 abschlieRend anwendet. Es sollte herausgefunden werden,
wie die Verwendung von vielen Trainingszeitreihen das Modell beeinflussen. Zudem
sollte gepruft werden, ob der Autoencoder mit drei Schichten dazu in der Lage ist die
Rekonstruktion so prazise zu erstellen, dass auch die schwachen Anomalien in den
komplexeren Zeitreihen aus A3 und A4 lokalisiert werden kénnen.

Zunachst sollten jeweils 50 Zeitreihen trainiert und 50 Zeitreihen als Testdaten
verwendet werden. Nach 60000 Epochen und Uber zwei Stunden Trainingszeit wurde

das Training abgebrochen. Die Abbruchbedingung durch den Gesamtfehler wahrend
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des Trainings muss fur verschiedene Zeitreihen unterschiedlich gewahlt werden, um
die Trainingszeit effizienter zu gestalten. Da zu diesem Zeitpunkt des Projekts aus
Zeitgrinden keine weiteren Tests durchgefihrt werden kdnnen, um das Training zu
optimieren, wird sich darauf beschrankt, die Auswertung mit 20 Zeitreihen

durchzufiihren und den Gesamtfehler bei 50 zu belassen.

Abbildung 23 zeigt die Ergebnisse flur Datensatz A2 mit 20 Trainingszeitreihen. Ein
Gesamtfehler von weniger als 50 wurde nach 27175 Epochen erreicht. Das erste
Diagramm zeigt die Eingabe (blau) mit gekennzeichneten Anomalien. Das zweite stellt
Eingabe (blau) und Schatzung (griin) gegenuber und das dritte Diagramm zeigt den

Fehler (rot) der ausgewahlten Zeitreihe fur jeden Zeitpunkt.

Abbildung 23 Beispiel aus Datensatz A2 nach 27 175 Epochen

Wie Abbildung 24 zeigt, sind auch die komplexeren Zeitreihen aus Datensatz A3 mit
dem Autoencoder prognostizierbar. Trotzdem ist die Schatzung nicht so gut, dass alle
Anomalien erkannt werden, wie Abbildung 25 zeigt. Dies kdnnte sich aber durch eine
Verlangerung des Trainings noch verbessern. Auffallig ist, dass das Training bereits
nach 5363 Epochen beendet wird, obwohl die Zeitreihen aus Datensatz A3 langer sind

als die von A2. Der Grund hierflr konnte sein, dass die Zeitreihen in A2 grélere

45



Schwankungen haben und deshalb nicht so schnell angendhert werden kdnnen, wie

eine Zeitreihe mit flacherem Verlauf.

Abbildung 24 Beispiel aus Datensatz A3 nach 5363 Epochen

Abbildung 25 Beispiel aus Datensatz A3 nach 5363 Epochen
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Die Ergebnisse fur Datensatz A4 sehen ahnlich aus, wie die von Datensatz A3, wie
Abbildung 26 verdeutlicht. Der Autoencoder schafft es auch die Wendepunkte, die eine
Anderung der Eigenschaften der Zeitreine markieren, mitzulernen. Dennoch sind die
Schatzungen leicht schlechter als mit Datensatz A3 und deutlich schlechter als bei
Verwendung von Datensatz A2, sodass die Anomalien auch hier nicht eindeutig
lokalisiert werden kéonnen. Die Trainingszeit hat sich mit 8043 Epochen gegenlber
Datensatz A3, wieder etwas erhoht, was fur die Theorie bestatigt, dass Zeitreihen mit

grolReren Schwankungen langsamer angenahert werden kdnnen, als flachere.

Abbildung 26 Beispiel aus Datensatz A4 nach 8043 Epochen

5.5. Zusammenfassung der Ergebnisse

Das Anwendungsbeispiel hat deutlich gezeigt, wie schwierig das Training von
Autoencodern mit tiefer Netzstruktur ist. In dieser Arbeit konnten nur Autoencoder mit
ein oder drei versteckten Schichten erfolgreich trainiert werden, da keine
Parameterzusammensetzung gefunden werden konnte, die den Fehler des Netzes bei
der Propagierung Uber viele Schichten konstant halten kann. Die Anwendung des
gleitenden Fensters zeigt keine guten Resultate, ergab aber die Moglichkeit einer
Verbesserung des Trainings durch Teilung der Zeitreihe in kleinere Abschnitte.

Das Modell mit drei versteckten Schichten zeigte die besten Ergebnisse und hat keine

Laufzeitnachteile gegenuber dem einschichtigen Modell.
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Jedoch ist die Trainingszeit mit vielen Datensatzen sehr lang und die
Abbruchbedingung des Trainings musste auf die Anzahl der trainierten Zeitreihen
abgestimmt werden. Die Zeitreihen aus Datensatz A2 konnten so gut rekonstruiert
werden, dass die Anomalien mit hoher Zuverlassigkeit erkannt werden. Auch die
Rekonstruktion der Zeitreihen aus A3 und A4 ist moglich, aber nicht genau genug, um
die meisten Anomalien zu lokalisieren.

Autoencoder mit tiefen Strukturen konnten leider nicht erfolgreich trainiert werden.
Dies bedeutet aber nicht, dass Deep Autoencoder nicht mit DeeplLearning4J
implementiert werden konnen. Wie die dritte Testphase gezeigt hat, sind schon kleine
Veranderungen der Parameter entscheidend fur den Zeitraum und Fortschritt des
Lernvorgangs. So kann nicht ausgeschlossen werden, dass Autoencoder mit tiefer
Netzstruktur und einer anderen Parameterzusammensetzung erfolgreich trainiert

werden konnten.

6. Fazit und Ausblick

Die Implementierung des Autoencoders zur Lokalisierung von Anomalien, hat deutlich
gezeigt wie schwierig es ist, neuronale Modelle mit tiefer Netzstruktur erfolgreich zu
trainieren. Das von Deeplearning4J zur Verfugung gestellte Material reichte nicht aus,
um die Anzahl der Parameterkombinationen so einzuschranken, dass Modelle mit
mehr als drei versteckten Schichten zufriedenstellend trainiert werden konnten.

Das Modell verfangt sich mit tiefer Struktur fast immer in schlechten Losungen, welche
den Gesamtfehler durch Annaherung an einen Mittelwert zwar reduzieren, aber keine
Rekonstruktion der Zeitreihen darstellen.

Anders als fir H20 konnte aber gezeigt werden, dass zumindest einfache
Autoencoder erfolgreich trainiert werden kdnnen, um Zeitreihen zu rekonstruieren. Die
erzeugten Rekonstruktionen zeigten zwar schon gute Ergebnisse, kdénnen aber
durchaus noch verbessert werden.

Einschrankend muss festgehalten werden, dass die Trainingszeit fur Autoencoder mit
vielen Trainingszeitreihen sehr lang wird und hier eine Balance zwischen Trainingszeit
und Verbesserung der Rekonstruktion gefunden werden muss.

Aufgrund ihrer tiefen Struktur kdnnten Deep Autoencoder dazu in Lage sein,

detailliertere Rekonstruktionen in kurzerer Zeit zu erschaffen, wenn die Eingabe
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schrittweise immer weiter abstrahiert wird. Dies kdnnte in aufbauenden Projekten
untersucht werden.

Zudem hat sich gezeigt, dass der S5 Datensatz von Yahoo viele nicht
gekennzeichnete Anomalien enthalt, die das Training des Netzes beeinflussen
kénnen. Eine Uberarbeitung der Datenséatze kdnnte ebenfalls zu einem besseren
Training beitragen.

Da sich herausgestellt hat, dass das Training von Autoencodern hohe Durchlaufzeiten
hat, ware es sinnvoll, das Modell durch eine bessere Abbruchbedingung zu optimieren.
Bei neuronalen Netzen mit flacher Hierarchie konnte die Abbruchbedingung, die greift,
wenn der Gesamtfehler sich nicht mehr verkleinert oder fur eine Epoche kleiner als 50
wird, sinnvoll eingesetzt werden, da das Netz sich in jeder Epoche immer weiter
verbessert. Fur Netze mit vielen Schichten gilt dies nicht mehr, da der Gesamtfehler
nicht stetig kleiner wird, sodass wahrend des Trainings bislang nicht entschieden
werden konnte, ob das Netz sich tatsachlich weiter verbessert oder sich nur nicht fur
eine Richtung der Anpassung entscheiden kann.

Durch die Komplexitat der Zusammensetzung neuronaler Netzen werden zahlreiche
Ansatzpunkte zur Verbesserung des Modells geboten. Vor allem Parameter, wie die
Lernrate, haben schon bei kleinen Anpassungen grol’en Einfluss auf das
Lernverhalten des Netzes.

Die grol3e Anzahl der Moglichkeiten, die DeepLearning4J fur die Wahl der Parameter
bietet, machen die Modellierung komplex und aufwandig.

Da in dieser Arbeit nur mit synthetischen Zeitreihen gearbeitet wurde, ware eine
Anwendung auf reale komplexere Daten ebenfalls eine interessante Untersuchung,
um zu sehen ob auch Muster erkannt werden, die fur den Menschen nicht so

offensichtlich zu identifizieren sind.
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Anhang A: EEG Testprotokoll

Dieses Testprotokoll legt die Voraussetzungen und Ergebnisse flr jeden Testlauf in
der durchgefuhrten Reihenfolge dar.

Im Hauptteil der Arbeit werden die Ergebnisse aufgegriffen und aufgearbeitet. Dieses
Protokoll dient lediglich der Nachvollziehbarkeit der durchgefuhrten Tests. Da in
diesem Abschnitt ein anderes Beispiel nachprogrammiert wird, werden nur die

Parameter getestet, die nicht aus dem H20 Beispiel ibernommen werden konnten.

Bewertung der Ergebnisse

Das Ziel des Programms ist es, anomale Zeitreihen zu identifizieren, indem nur mit
normalen Zeitreihen trainiert wird. Ein gutes Ergebnis zeichnet sich dadurch aus, dass
die bereits trainierten Daten in der Testphase einen deutlich geringeren Fehlerwert
aufweisen, als die unbekannten Testdaten. Dies ergibt sich, wenn die trainierten
Zeitreihnen mdglichst gut angepasst werden kdnnen und die unbekannten Zeitreihen
maoglichst schlecht.

Als Mal zur Bewertung eines Testlaufs wird deshalb das Verhaltnis des Fehlers der

guten Zeitreihen mit dem Fehler aller Zeitreihen der Testphase ins Verhaltnis gesetzt.

GeSETTnormar  avo GesETTy

Score = =
GesErry, Y23, GesErn

Testphase: Optimierung der fehlenden Parameter
Ziel der Testphase: Optimierung des Modells durch Anpassung der fehlenden
Parameter, sodass das Programm in der Lage ist, die ,normalen® Zeitreihen von den
»=anomalen® Zeitreihen zu unterscheiden.
1.1. Initialisierung der Gewichte
Die Initialisierung bestimmt die Ausgangslage fur das Training des Models, da

sie festlegt wie die Gewichtungen der Kanten zu Beginn des Trainings verteilt

werden.
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Ziel: Auswahl der Initialisierungsmethode, welche die trainierten Daten am

besten annahert.

Testfalle: XAVIER, UNIFORM, RELU, DISTRIBUTION, SIGMOID-UNIFORM,
XAVIER_FAN_IN, XAVIER_LEGACY, XAVIER_UNIFORM, ZERO

Gegebene Parameter:

Anzahl der Knoten pro Schichten [210 | 50 | 20 | 50 | 210]

Lernrate = 0.1
Epochen = 100
Update-Methode: ADAGRAD

Optimierungsalgorithmus = STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT
Aktivitatsfunktion der versteckten Schichten = TANH
Aktivitatsfunktion der Ausgabeschicht = IDENTITY

Verlustfunktion der versteckten Schichten = SQUARE_LOSS

Verlustfunktion Ausgabeschicht = SQUARE_LOSS

Initialisierung GesErr,,rmal GesErr g, Score
XAVIER_LEGACY 53.9 130.3506651 0.4135
XAVIER 45.19 107.6464983 0.4198
UNIFORM 55.8054 131.6165094 0.4240
XAVIER_FAN_IN 39.93 91.35209334 0.4371
RELU 33.18 65.21226415 0.5088
XAVIER_UNIFORM 52.57 100.573943 0.5257
SIGMOID_UNIFORM 129.97 190.8236676 0.6811
DISTRIBUTION 669.9437 856.7054987 0.7820

Fazit: XAVIER-LEGACY wird als Initialisierungsmethode gewahlt, da diese

den kleinsten Fehleranteil aufweist.
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1.2. Update-Methode zur Gewichtsanpassung

Die Update-Methode legt fest wie die Gewichtungen wahrend des Trainings

angepasst werden.

Ziel: Auswabhl einer Update-Methode, welche die trainierten Daten am besten

annahert.

Testfalle: ADGRAD, NESTEROVS, ADAM, ADADELTA, RMSPROP, SGD

Gegebene Parameter:

Anzahl der Knoten pro Schichten [210 | 50 | 20 | 50 | 210]

Lernrate = 0.1

Epochen = 100

Initialisierungsmethode: XAVIER_LEGACY
Optimierungsalgorithmus = STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT
Aktivitatsfunktion der versteckten Schichten = TANH
Aktivitatsfunktion der Ausgabeschicht = IDENTITY

Verlustfunktion der versteckten Schichten = SQUARE_LOSS
Verlustfunktion Ausgabeschicht = SQUARE_LOSS

Update-Methode GesErT, rmal GesErr g, Score
ADAGRAD 53.9 130.3506651 0.4135
NESTEROV 58.11 140.3623188 0.4140
ADAM 79.38 165.09 0.4808
ADADELTA 51.33 97.18 0.5282
RMSPROP 292.28 427.70 0.6834
SGD 875.48 1028.71 0.8510

Fazit: ADAGRAD wird als Update-Methode ausgewahlt, da der Fehleranteil

bei den normalen Zeitreihen am geringsten ist.
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1.3. Optimierungsalgorithmus

Der Optimierungsalgorithmus legt fest wie die Gewichtungen angepasst

werden.

Ziel: Auswahl eines Optimierungsalgorithmus, welcher die trainierten Daten

am besten annahert.

Testfalle: LINE_GRADIENT_DESCENT,
STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT,
CONJUGATE_GRADIENT_DESCENT

Gegebene Parameter:

Anzahl der Knoten pro Schichten [210 | 50 | 20 | 50 | 210]
Lernrate = 0.1

Epochen = 100

Initialisierungsmethode: XAVIER_LEGACY
Update-Methode: ADAGRAD

Aktivitatsfunktion der versteckten Schichten = TANH
Aktivitatsfunktion der Ausgabeschicht = IDENTITY
Verlustfunktion der versteckten Schichten = SQUARE_LOSS
Verlustfunktion Ausgabeschicht = SQUARE_LOSS

Optimierungs-
:flgorithm 35 GesErr,ormal GesErry,, Score
STOCHASTIC 53.90 130.36 0.4135
CONJUGATE 67.72 103.90 0.6518
LINE 79.38 165.09 0.6518

Fazit: STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT wird als
Optimierungsalgorithmus ausgewahlt, da der Fehleranteil bei den normalen

Zeitreihen am geringsten ist.
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1.4. Verlustfunktion der versteckten Schichten

Die Verlustfunktion legt fest wie die das Aktivitatslevel der versteckten

Schichten vor der Ausgabe aufbereitet wird.

Ziel: Auswahl einer Verlustfunktion, welche die trainierten Daten am besten

annahert.

Testfalle: SQUARE_LOSS, MSE, NEGATIVLOGLIKELIHOOD,
KL_DIVERGENCE, RECONSTRUCTION_CROSSENTROPY, DEFAULT

Gegebene Parameter:

Anzahl der Knoten pro Schichten [210 | 50 | 20 | 50 | 210]

Lernrate = 0.1

Epochen = 100

Initialisierungsmethode: XAVIER_LEGACY

Update-Methode: ADAGRAD

Optimierungsalgorithmus = STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT
Aktivitatsfunktion der versteckten Schichten = TANH
Aktivitatsfunktion der Ausgabeschicht = IDENTITY

Verlustfunktion Ausgabeschicht = SQUARE_LOSS

Verlustfunktion versteckte

Schicht GesErT, rmal GesErry,, Score
SQUARE_LOSS 53.90 130.36 0.4135

MSE 53.90 130.36 0.4135
NEGATIVLOGLIKELIHOOD 53.90 130.36 0.4135
KL DIVERGENCE 53.90 130.36 0.4135
RECONSTRUCTION_CROSS 53.90 130.36 0.4135
DEFAULT 53.90 130.36 0.4135

Fazit: Es macht keinen Unterschied, welche Verlustfunktion verwendet wird.
Es wird sich fir SQUARE_LOSS entschieden.



1.5. Verlustunktion der Ausgabeschicht

Die Verlustfunktion legt fest wie die das Aktivitatslevel der versteckten

Schichten vor der Ausgabe aufbereitet wird.

Ziel: Auswahl einer Verlustfunktion, welche die trainierten Daten am besten

annahert.

Testfalle: SQUARE_LOSS, MSE, NEGATIVLOGLIKELIHOOD,
KL_DIVERGENCE, RECONSTRUCTION_CROSSENTROPY, DEFAULT

Gegebene Parameter:

Anzahl der Knoten pro Schichten [210 | 50 | 20 | 50 | 210]

Lernrate = 0.1

Epochen = 100

Initialisierungsmethode: XAVIER_LEGACY

Update-Methode: ADAGRAD

Optimierungsalgorithmus = STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT
Aktivitatsfunktion der versteckten Schichten = TANH
Aktivitatsfunktion der Ausgabeschicht = IDENTITY

Verlustfunktion der versteckten Schicht = SQUARE_LOSS

Initialisierung GesErr,,rmal GesErr g, Score
SQUARE_LOSS 53.90 130.36 0.4135

MSE 53.90 130.36 0.4135
NEGATIVLOGLIKELIHOOD 898.73 1031.43 0.8713
KL _DIVERGENCE 898.73 1031.43 0.8713
RECONSTRUCTION_CROSS 898.73 1031.43 0.8713
DEFAULT 898.73 1031.43 0.8713

Fazit: SQUARE_LOSS und MSE eignen sich beide gleichermalien. Er wird
mit MSE gearbeitet.
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1.6.

Optimierung der Lernrate

Die Lernrate ist ein sehr wichtiger Parameter, der schon bei kleinen
Veranderungen Einfluss auf das Ergebnis haben kann. Da die Epochenzahl
nicht verandert werden soll, wird die Lernrate in mehreren Schritten verfeinert.
Die Lernrate bestimmt, wie gro} die Anpassung der Gewichte in jedem

Trainingsschritt ist.

Ziel: Auswahl einer Lernrate, welche die Eingabe am besten annahert.

Testfalle: 0.01, 0.02, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.5

Gegebene Parameter:

Anzahl der Knoten pro Schichten [210 | 50 | 20 | 50 | 210]

Epochen = 100

Initialisierungsmethode: XAVIER_LEGACY

Update-Methode: ADAGRAD

Optimierungsalgorithmus = STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT
Aktivitatsfunktion der versteckten Schichten = TANH
Aktivitatsfunktion der Ausgabeschicht = IDENTITY

Verlustfunktion der versteckten Schichten = SQUARE_LOSS
Verlustfunktion Ausgabeschicht = MSE

Lernrate GesErT,ormal GesErr g, Score
0.01 7211 91.09 0.7916
0.02 69.59 101.30 0.6869
0.05 59.99 131.877 0.4549
0.1 53.90 130.36 0.4135
0.2 71.5097 144 .15 0.4960
0.3 38.36 76.67 0.5003
0.5 46.56 94 .45 0.4930
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Zwischenfazit: Eine Lernrate um 0.1 scheint optimal zu sein. Zur Verfeinerung werden
noch einige Tests gemacht. Zunachst um den Wert 0.1 herum, um zu sehen in welche

Richtung der Fehler kleiner wird.

Weitere Testfalle: 0.0975, 0.0925, 0.125, 0.15

Lernrate GesErr,ppma GeSErry,, Score
0.095 53.48 130.42 0.4101
0.0975 53.67 130.37 0.4117
0.125 73.18 94.88 0.7713

0.15 77.74 104.95 0.7407

Zwischenfazit: Der Fehler wird bei einer kleineren Lernrate auch geringer, aus diesem

Grund wird weiter zwischen 0.06 und 0.09 gesucht.

Weitere Testfalle: 0.09, 0.08, 0.07, 0.06

Lernrate GesErr,ppma GeSErry,, Score
0.09 | 53.32 130.76 0.4077
0.08 .~ 5393 132.56 0.4069
0.07 | 5533 135.16 0.4094
0.06 | 57.02 137.57 0.4145

Fazit: Es wird eine Lernrate von 0.8 festgelegt, da dieser Testlauf den niedrigsten
Fehleranteil aufweist. Mit diesem Modell wird auch im nachsten Beispiel

weitergearbeitet werden.
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Ergebnisse der EEG Testphase

Festgelegte Parameter:

Anzahl der Knoten pro Schichten [210 | 50 | 20 | 50 | 210]
Epochen = 100

Lernrate: 0.8

Initialisierungsmethode: XAVIER_LEGACY
Update-Methode: ADAGRAD

Optimierungsalgorithmus = STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT
Aktivitatsfunktion der versteckten Schichten = TANH
Aktivitatsfunktion der Ausgabeschicht = IDENTITY
Verlustfunktion der versteckten Schicht = SQUARE_LOSS
Verlustfunktion der Ausgabeschicht = MSE

Die folgende Abbildung zeigt, den Gesamtfehler fur jede Zeitreihe in der Testphase.
Die ,normalen® Zeitreihen weisen einen Gesamtfehler unter 1.0 auf und sind damit
deutlich von den ,anormalen® Zeitreihen (20, 21, und 22) zu unterscheiden

Die genauen Werte sind der nachfolgenden Tabelle zu entnehmen.
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i=ID| GesErr; |i=1ID| GesErr; =1ID | GesErr; =1ID | GesErr;
0 0.0319 6 0.0298 12 0.0264 18 0.0339
1 0.0297 7 0.0149 13 0.0408 19 0.0940
2 0.0313 8 0.0182 14 0.0676 20 2.3735
3 0.0877 9 0.0169 15 0.0491 21 6.9034
4 0.0463 10 0.0155 16 0.0201 22 5.5995
5 0.0280 11 0.0184 17 0.0223

Es ist deutlich erkennbar, welche Zeitreihen (20, 21 und 22) nicht ins Training mit

einbezogen wurden, da ihre Fehlerwerte sehr viel groRer sind, als die der ,normalen®

Zeitreihen.

Zum Abschluss betrachten wir das graphische Ergebnis jeweils einer Zeitreihe einer

Kategorie, um zu sehen wie gut, die einzelnen Funktion angenahert wurden.

Auffallig ist das Zeitreihe 20, die einen anderen Wertebereich und einen vollig anderen

Verlauf hat als alle anderen Zeitreihen, einen geringeren Fehlerwert aufweist, als die

beiden anderen ,anomalen® Zeitreihen 21 und 22.

Sequenz 0 aus Kategorie A:
Varianz aus Kategorie A zwischen: 0.0372 - 0.1008
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Sequenz 8 aus Kategorie B:
Varianz aus Kategorie B zwischen: 0.0191 - 0.0363

Sequenz 12 aus Kategorie C:
Varianz aus Kategorie C zwischen: 0.0202 - 0.0906
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Sequenz 20 aus Kategorie D:

Varianz aus Kategorie D: 2.3492

Sequenz 22 aus Kategorie E:
Varianz aus Kategorie E zwischen: 5.4161 - 6.6941
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Anhang B: Testprotokoll zur Lokalisierung von

Anomalien

In diesem Testprotokoll soll nun das zweite Anwendungsbeispiel getestet werden. Die
Parameter des Modells werden zunachst aus dem EE

G-Beispiel ubernommen und sollen wahrend der Testphase auf die neue Situation
angepasst werden.

Dieses Protokoll dient der Nachvollziehbarkeit der durchgefihrten Tests und daraus
resultierenden Schlussfolgerungen. Anders als im EEG-Beispiel wird die Zeitreihe in
mehreren Teilfragmenten trainiert. Welche Teile dies sind, wird zum einen durch die
festgelegte FenstergrofRe bestimmt und zum anderen durch die Schrittzahl, die angibt

wie weit das Fenster fur jeden neuen Trainingsdatensatz nach vorne geschoben wird.

Bewertung der Ergebnisse

Das Ziel des Programms ist es, Anomalien zu lokalisieren. Dies wird erreicht, indem
die Anomalien wahrend des Trainings nicht miteinbezogen werden.

Bereits wahrend der Trainingsphase wird fur jeden Datenpunkt der Zeitreihen ein

Fehler berechnet, der sich aus der Differenz von Eingabe und Prognose ergibt.
E;j = (in;; — pred;;)?

AnschlieRend werden die einzelnen Fehlerwerte aufaddiert, um den Gesamtfehler fiir

jede Zeitreihe i zu berechnen.

ETTL' = Z El]

j Etrain

Die Summe der Fehler flr jede Zeitreihe stellt dann den Gesamtfehler fir die

Trainingsepoche n da.

Score, = Z Err;

ieEN
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Das Training wird beendet, wenn entweder die angegebene Epochenzahl erreicht
wurde oder der Gesamtfehler einer Epoche wahrend des Trainings grof3er und nicht
kleiner wird. Der Algorithmus also keine Verbesserung in einem Trainingsschritt
erreicht.

Ziel der Anwendung ist es die Zeitreihen ohne Anomalien mdglichst gut zu
rekonstruieren, sodass die Abweichungen an ,anomalen® Stellen mdglichst grol} sind.
Als Maf zum Vergleich der Testlaufe wird deshalb der Gesamtfehler ohne Anomalien
ScoreOA fir die Testphase ins Verhaltnis zum Gesamtfehler Gber alle Testdaten
ScoreMA gesetzt. Zudem kann anhand des Vergleichs des Gesamtfehlers der letzten
Epoche und des Gesamtfehlers der Testdaten, eingeschatzt werden ob Overfitting

auftritt, wenn mit unbekannten Zeitreihen getestet wird.

ScoreOA Y. jc test Score0A;
ScoreMA Y c tost SCcOoreMA,,

RelScore =

Dieser relative Fehlerwert soll moglichst klein sein.

1. Testphase: Optimierung von FenstergroBe und Schrittzahl

Die Zeitreihen sollen wahrend Trainings- und Testphase in gleich grolken Teilen,
anhand der festgelegten FenstergroRe, verarbeitet werden. Wahrend der
Trainingsphase wird das Fenster fUr jede Teilsequenz entsprechend der angegebenen
Schrittzahl weitergeschoben.

Da die Zahl der Eingabeparameter der GroRe des Fensters entspricht und nicht
verandert werden kann, muss die Grof3e des Fensters ein Teiler der Gesamtlange der
Testzeitreihen sein, um die Testzeitreihen vollstandig einlesen zu kénnen. Da alle
Zeitreihen von Datensatz A2 1421 Datenpunkte enthalten, kann die Fenstergrof3e den
Werten 1, 7, 29, 49, 203 oder 1421 entsprechen. Um keine Datenpunkte wahrend des
Trainings zu Uberspringen, sollte die Schrittzahl kleiner gewahlt werden, als die

Fenstergrole.
Ziel der Testphase:

In dieser Testphase sollen Erkenntnisse dartber gewonnen werden, wie die Grole

des Fensters gewahlt werden soll und wie die Schrittzahl bestimmt werden sollte.
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Verwendete Datensatze:

In dieser ersten Testreihe wird zunachst nur die Zeitreihe mit ID = 0 flr Training und
Testphase verwendet. Da aus der Zeitreihe viele kleinere Datensatze generiert
werden, erhalt das Netz trotzdem mehrere Datensatze abhangig von der gewahlten

Fenstergrole.

Gegebene Parameter:

Anzahl der Knoten pro Schichten [windowSize | 50 | 20 | 50 | windowSize]
Lernrate = 0.08

Epochen =100

Initialisierungsmethode: XAVIER_LEGACY

Update-Methode: ADAGRAD

Optimierungsalgorithmus = STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT
Aktivitatsfunktion der versteckten Schichten = TANH

Aktivitatsfunktion der Ausgabeschicht = IDENTITY

Verlustfunktion Ausgabeschicht = MSE

, Verbesserun
F;?géir S;’:;:ltt Score0OA ScoreMA RelScore wéh.re.nd 7
Training
29 1 663.13 664.96 0.9972 Kaum
49 1 551.18 553.67 0.9955 Kaum
203 1 512.55 515.06 0.9951 Kaum
29 10 393.34 394.41 0.9972 Ja
49 10 328.14 329.64 0.9954 Ja
203 10 277.98 279.26 0.9953 Ja
29 20 250.92 251.54 0.9975 Ja
49 20 223.95 224.80 0.9963 Ja
203 20 179.65 180.25 0.9966 Ja
29 29 197.33 197.74 0.9979 Ja
49 49 155.91 156.19 0.9982 Ja
203 203 19.23 20.64 0.9314 Ja
Fazit:

Je groler das Fenster und je grolRer die Schrittzahl, desto besser wird das Ergebnis.

Die beste Variation ist eindeutig die grof3te FenstergrofRe und eine Schrittzahl von 203.
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Dies ist der einzige Fall, wo die Schatzung der Eingabe wirklich ahnlich ist. Dennoch
soll im zweiten Teil der Testphase geschaut werden, wie dies aussieht, wenn mit
mehreren Zeitreihen trainiert wird.

Die folgende Abbildung zeigt den Fall mit FenstergroRe = 203 und Schrittzahl = 203,

einer trainierten Zeitreihe nach 100 Epochen.

Anderungen:

Verwendete Datensatze:
Trainingszeitreihen 0 -24, Testzeitreihen 0-24

, Verbesserun
Fenf; ter | Schritt ScoreOA ScoreMA RelScore wiahrend g
grofie zahl Traini
raining

29 1 5625.71 5651.52 0.9954 Nein

49 1 5135.22 5164.923 0.9942 Nein

203 1 2895.6929 2912.84 0.9941 Nein

29 10 5363.21 5388.27 0.9953 Kaum

49 10 4902.34 4930.99 0.9942 Kaum

203 10 2705.27 2721.75 0.9939 Kaum

29 20 5084.88 5109.09 0.9953 Leicht

49 20 4657.88 4685.41 0.9941 Leicht

203 20 2510.50 2526.31 0.9937 Leicht

29 29 4856.92 4880.41 0.9952 Leicht

49 49 4053.26 4077.97 0.9939 Ja

203 203 889.50 889.64 0.9887 Ja

Fazit:

Auch mit mehr Trainingsdaten liefert das grof3te Fenster die besten Ergebnisse.

Das folgende Diagramm zeigt die Eingabe und die Schatzung fur eine Zeitreihe der
letzten Testreihne mit FenstergrolRle = SchrittgroRe = 203. Die Rekonstruktion

verschlechtert sich gegenlber dem Training mit nur einem Datensatz deutlich.
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Gegenuberstellung von Schatzung (grin) und Eingabe (blau) fir den Fall
FenstergroRe = 203 und Schrittgrofle = 203.

Anderungen:

Verwendete Datensatze:
Trainingszeitreihen 0 - 99, Testzeitreihen 0 — 99

Ziel:
Um zu sehen, ob sich das Ergebnis mit einer kleineren Schrittzahl noch verbessern
lasst wird die FenstergroRe auf 203 gesetzt und die Schrittzahl, diesmal mit allen

Datensatzen, variiert.

F;fgézr S‘;’:;liltt ScoreOA ScoreMA RelScore Ve:fa'el::ee;:lmg
Training
203 25 9808.14  9869.36 0.9937 Kaum
203 50 9345.75  9405.31 0.9937 Kaum
203 75 8924.63 8982.73 0.9935 Leicht
203 100 8539.75  8596.50 0.9934 Leicht
203 125 8075.97 8131.18 0.9932 Ja
203 150 7862.40 7916.78 0.9931 Ja
203 175 7288.78 7340.78 0.9928 Ja
203 200 7286.88 7339.23 0.9929 Ja
203 203 7286.79  7339.09 0.9929 Ja
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Fazit:

Die Ergebnisse fur 175, 200 und 203 liegen so dicht beieinander, dass sie nicht sinnvoll
verglichen werden kdnnen. Der Fehleranteil wird in Richtung 175 leicht kleiner, dafur
steigt aber auch die Anzahl der Trainingssequenzen in diese Richtung. Die Parameter
FenstergroRe und Schrittgrof3e werden auf 203 festgelegt, da hier weniger Datensatze
zum Training verwendet wurden.

Das folgende Diagramm zeigt Schatzung (grin) und Eingabe (blau) fur den Fall:

FenstergroRe und Schrittgrof3e gleich 203 nach 100 Epochen mit 100 Datensatzen.

Anderung:

Fenstergroe = 203
Schrittgroflke = 203

2. Testphase: Optimierung von Lernrate und Epochenzahl

Die erste Testphase hat gezeigt, dass die Epochenanzahl vergréert werden kann,
weil nach 100 Epochen immer noch ein deutlicher Lernfortschritt erreicht wird. Um die
Epochenanzahl moglichst optimal zu gestalten, wird das Programm zusatzlich
beendet, wenn das Programm in einem Schritt den Gesamtfehler nicht mehr
verkleinert. In dieser Testphase wird die maximale Epochenzahl zunachst auf 2500

festgelegt.

Ziel der Testphase:
In der zweiten Testphase soll das Modell mit drei versteckten Schichten Uber einen
langeren Zeitraum trainiert werden, um zu sehen, ob das Modell Uberhaupt eine

Rekonstruktion der Eingabedaten erzeugen kann.
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Verwendete Datensatze:

Trainingsdaten: 1-10
Testdaten: 1-10

Gegebene Parameter:

Anzahl der Knoten pro Schichten [203 | 50 | 20 | 50 | 203]

Epochen = 100

Initialisierungsmethode: XAVIER_LEGACY

Update-Methode: ADAGRAD

Optimierungsalgorithmus = STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT
Aktivitatsfunktion der versteckten Schichten = TANH
Aktivitatsfunktion der Ausgabeschicht = IDENTITY

Verlustfunktion Ausgabeschicht = MSE

Fenstergroe = 203

Schrittgroflke = 203

Lernrate Epochen ScoreOA ScoreMA Scoregppocn RelScore

0.01 2500 883.34 896.33 885.84 0.9855
0.02 2500 535.73 546.24 537.37 0.9807
0.05 2500 419.58 428.69 421.23 0.9787
0.1 2500 219.79 226.62 220.43 0.9695
0.2 2500 118.24 125.43 118.07 0.9426
0.5 2500 313.74 322.37 313.05 0.9732

Fazit:

Eine Lernrate von 0.2 ist sehr hoch und fuhrt zu einer deutlichen schnelleren
Anpassung, wie die folgende Abbildung zeigt. Auffallig ist, dass bei einer kleinen
Lernrate die Fenster alle eine sehr dhnliche Ausgabe zeigen. Bei 0.1 lassen sich
dagegen deutliche Unterschiede in den einzelnen Fenstern erkennen, aber keine
Rekonstruktion der Daten. Bei einer Lernrate von 0.2 ist dagegen schon deutlich eine
Annaherung zu erkennen. Deshalb wird vorerst mit einer Lernrate von 0.2

weitergetestet wird.
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Lernrate
=0.01

Lernrate
=0.1

Lernrate
=0.2

Anderungen:

Lernrate = 0.2

Bester Fall mit bekanntem Testdatensatz ohne Beschrankung der

Epochen

Ziel:

Bei einer Epochenanzahl von 2500 zeigt das Modell immer noch Lernfortschritte. Da
diese aber im Laufe der Zeit immer kleiner werden, wird eine zusatzliche
Beschrankung eingeflhrt, die das Programm beendet, wenn der Gesamtfehler

wahrend des Trainings kleiner als 50 wird.

Lernrate Epochen ScoreOA ScoreMA Scorei,gppocn RelScore

0.2 5896 50.13 57.87 49.99 0.8662

Fazit:
Die Rekonstruktion ist bis auf einige Stellen, vor allem am Ende und Anfang jedes

Fensters, sehr genau. Beide Anomalien werden eindeutig erkannt.
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Anderungen:
Testdaten: 11 — 20

Bester Fall mit unbekanntem Testdatensatz

Ziel:
Da bisher nur Zeitreihen getestet wurden, die bereits im Training verwendet wurden,
soll das Modell nun an unbekannten Zeitreihen getestet, um zu sehen ob das Netz die

Fahigkeit der Generalisierung besitzt.

Lernrate Epochen ScoreOA ScoreMA Scoregppocn RelScore
0.2 5896 78.28 84.57 49.99 0.9256
Fazit:
Auch die unbekannten Zeitreihen konnen rekonstruiert werden, jedoch etwas

schlechter als die bekannten Daten. Die Anomalie kann aber eindeutig lokalisiert

werden.
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Bester Fall mit riickwarts eingelesenem Testdatensatz

Um zu zeigen, dass keine Zusammenhange zwischen den einzelnen Fenstern
bestehen, werden in diesem Testfall die Fenster der Testdaten in umgekehrter

Reihenfolge prognostiziert.

Lernrate Epochen ScoreOA ScoreMA Scoregppocn RelScore

0.2 5896 50.13 57.87 49.99 0.8670
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Fazit:
Die Rekonstruktion ist genauso gut, wie in richtiger Reihenfolge. Der Autoencoder mit
drei versteckten Schichten konnte erfolgreich trainiert werden. Nun soll geschaut

werden, ob dies auch mit mehr Schichten mdglich ist.

3. Testphase: Variation der versteckten Schichten

In der dritten Testphase soll das Modell mit vielen versteckten Schichten getestet
werden, um zu sehen ob sich mit DL4J ein Deep Autoencoder umsetzen lasst. Falls
kein Modell mit vielen Schichten trainierbar ist, bedeutet dies jedoch nicht, dass es
DL4J nicht moglich ist Deep Autoencoder zu modellieren, da nicht alle

Parameterkombinationen getestet werden kdnnen.

Ziel der Testphase:
Es soll getestet werden, ob sich auch Autoencoder mit vielen versteckten Schichten

auf die gleiche Weise umsetzen lassen, wie das Ergebnis aus Testphase 2.

Verwendete Datensatze:

Trainingsdaten: 1-10
Testdaten: 1-10

Gegebene Parameter:

Initialisierungsmethode: XAVIER_LEGACY

Update-Methode: ADAGRAD

Optimierungsalgorithmus = STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT
Aktivitatsfunktion der versteckten Schichten = TANH
Aktivitatsfunktion der Ausgabeschicht = IDENTITY

Verlustfunktion Ausgabeschicht = MSE

Fenstergroe = 203

Schrittgroflke = 203

Lernrate = 0.2
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Aufbau

Encoder Epochen ScoreOA ScoreMA Scorey,gpocn RelScore
[203,20 7693 5032  57.32 49.99 0.8764
[202650’ 5896 5013 = 57.87 49.99 0.8662
[22(3)’ ;80’ 72 485.66  495.12 487.20 0.9809
[203. 150,
100. 50, 279 243.90  250.76 242.38 0.9726
20
[203, 180,
140,100, 219 485.91  494.91 486.99 0.9809
50. 20
Fazit:

Auch mit einer versteckten Schicht ist der Autoencoder in der Lage eine
Rekonstruktion zu erzeugen, die nur leicht schlechter ist als mit drei versteckten
Schichten. Auf mehr Schichten lasst sich das Modell aber nicht GUbertragen.

Wie die folgende Abbildung beispielhaft fur das Modell mit den Schichten [203, 150,
100, 50, 20, 50, 100, 150, 203] zeigt, erzeugt der Deep Autoencoder in jedem Fenster
eine ahnliche Ausgabe, sodass wahrscheinlich ein Mittelwert der Daten berechnet

wurde.

Anhand einer Variation der Lernrate soll gepruft werden, ob sich dieses Ergebnis

verbessern lasst.
Anderungen

Variation der Lernrate
Schichten: [203, 150, 100, 50, 20]
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Aufbau
Encoder
[203,
150,
100, 50,
20
[203,
150,
100, 50,
20
[203,
150,
100, 50,
20
[203,
150,
100, 50,
20
[203,
150,
100, 50,
20

Lernrate Epochen ScoreOA ScoreMA Scorey.ggpocn RelScore

0.2 279 243.90 250.76 242.38 0.9726

0.15 552 230.74 237.45 231.03 0.9718

0.1 1333 223.67 230.32 224.37 0.9711

0.08 2236 220.80 227.37 221.46 0.9711

0.05 431 485.45 494.91 486.98 0.9809

Fazit:

Das Ergebnis lasst sich zwar noch leicht verbessern, aber die Zeitreihen werden nicht
rekonstruiert, wie die folgende Abbildung verdeutlicht. Die Fenster zeigen immer noch
ein ahnliches Bild, allerdings wird durch vertikale Verschiebung eine Verbesserung

des Fehlers erreicht.

Auffallig ist, dass sich die Fehlerabweichung erst stark verringert und sich dann wieder
fangt.

Dies geschieht in diesem Fall in dem Zeitraum, wenn der Fehler etwa bei 480 liegt.
Einige Zeitreihen terminieren an dieser Stelle, andere vergrof3ern ihre Anpassungen
nach dieser Phase wieder schrittweise, sodass sie den Gesamtfehler unter 250

dricken kénnen. Das Ergebnis ist aber in beiden Fallen ein Durchschnittswert.
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Da bei DL4J, die Knoten in der ersten und letzten versteckten Schicht hoher als die

Anzahl der Eingabewerte setzt, wird dieser Fall ebenfalls getestet.

Anderungen:

Variation der Lernrate
Schichten: [203, 300, 150, 100, 50, 20]

Aufbau
Encoder
[203,
300,

150, 0.2 21 485.43 494.89 486.96 0.9809
100, 50,
20
[203,
300,
150, 0.15 28 485.43 494 .89 486.97 0.9809
100, 50,
20
[203,
300,
150, 0.1 50 485.44 494 .90 486.97 0.9809
100, 50,
20
[203,
300,
150, 0.08 145 485.45 494 .91 486.98 0.9808
100, 50,
20
[203,
300,
150, 0.05 145 485.45 494 .91 486.98 0.9809
100, 50,
20

Lernrate Epochen ScoreOA ScoreMA Scorei.ggpocn RelScore

Fazit:

Das Netz lasst sich auch auf diese Weise nicht trainieren. Beim Training mit vielen
Schichten kommt es haufig vor, dass die Anderung des Gesamtfehlers nur fiir eine
Epoche negativ wird und das Netz deshalb nur sehr kurz trainiert. Eine Anderung der
Abbruchbedingungen, die festlegt, dass der Gesamtfehler zwei Epochen
hintereinander groRRer wird, statt kleiner, sollte dem entgegenwirken.

Es stellte sich jedoch heraus, dass auch haufig Phasen vorkommen, wo der

Gesamtfehler im Wechsel groRer und wieder kleiner wird, sodass das Netz zwar lange
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trainiert und auch leichte Verbesserungen erreicht, aber immer noch einen
Durchschnittswert berechnet.
Es wurden zahlreiche weitere Kombinationen der Parameter getestet. Es konnte aber

nicht erreicht werden, dass das Modell eine erkennbare Rekonstruktion anfertigt.

Training ohne Aufteilung der Zeitreihen

Zum Abschluss dieser Phase soll das Modell ohne die Aufteilung in kleinere Zeitreihen
getestet werden, um zu sehen, ob das Konzept mit geteilten Zeitreihen Uberhaupt
Vorteile bringt.

Zunachst werden die Modelle getestet, die im Modell mit Zerlegung der Zeitreihen gute
Rekonstruktionen erzeugt haben.

Der Aufbau der Schichten und die Lernrate wurden aufgrund der Anderung angepasst
und an einigen Beispielen vorgetestet, die hier aber nicht weiter dokumentiert werden

sollen. Es wurde mit allen 100 Zeitreihen trainiert.

Aufbau Lernrate Epochen ScoreOA ScoreMA Scoregppocn RelScore
Encoder

[1421, 0.1 2461 114.47 176.03 115.34 0.6502
50
[1421, 0.1 2461 114.47 176.03 115.33 0.6503
500, 50
Fazit:

Die Zerlegung der Zeitreihe fuhrt zu einer Verbesserung des Trainings des Modells,
da bessere Rekonstruktionen erzeugt werden, als wenn die Zeitreihe am Stlck trainiert
wird. Zwar ist das Verhaltnis des Gesamtfehlers ohne Anomalien zum Gesamtfehler
mit Anomalien wirklich klein. Jedoch bekommt die Schatzung nur den ungefahren
Verlauf der Zeitreihe mit, aber keine Schwankungen mit, wie die folgende Abbildung

zeigt.
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[1421,
50]

[1421,
500,
50]

Mit wenigen versteckten Schichten bringt das Modell ganz gute Ergebnisse hervor,
wenn auch keine richtige Annaherung. Fur die abschlieende Testphase wird deshalb

wieder auf das Modell mit Fenstern zurtckgegriffen.

4. Testphase: Test der funktionierenden Autoencoder mit mehr
Trainingsdaten aus Datensatz A2, A3 und A4

Es wurden zahlreiche weitere Kombinationen ausprobiert, aber keine Verbesserung
der Ergebnisse mit vielen versteckten Schichten erreicht. Aus diesem Grund wird zum
Abschluss der Autoencoder mit drei versteckten Schichten mit mehr Trainingsdaten

getestet, da dieses Modell die besten Resultate erzielt hat.

Ziel:
Zum Abschluss wird ein Test mit den Datensatze A2, A3 und A4 durchgeflhrt, um zu
sehen, ob der Autoencoder auch in der Lage, ist Anomalien in komplexeren Zeitreihen

zu lokalisieren und mehr Datensatze zu verarbeiten.

Gegebene Parameter:

Anzahl der Knoten pro Schichten [203 | 50 | 20 | 50 | 203]
Initialisierungsmethode: XAVIER_LEGACY

Update-Methode: ADAGRAD

Optimierungsalgorithmus = STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT
Aktivitatsfunktion der versteckten Schichten = TANH
Aktivitatsfunktion der Ausgabeschicht = IDENTITY

Verlustfunktion Ausgabeschicht = MSE

Lernrate = 0.2
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Datensatz A2 — 50 Trainingszeitreihen nach 10 000 Epochen
FenstergroRe =Schrittgrofle = 203

Trainings Test Epochen ScoreOA ScoreMA Score,gppocn RelScore
daten daten

0-49 50-99 10000 390.58 442.87 279.60 0.8819

Fazit:
Das Training wird nach 10000 Epochen beendet, da dies als obere Grenze festgelegt
wird. Die folgende Abbildung zeigt, dass zu diesem Zeitpunkt noch keine gute

Annaherung gefunden werden konnte.

Exkurs Laufzeit

Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wurde die Laufzeit des Programms bisher
vernachlassigt. An dieser Stelle wird sie jedoch relevant. Da die Laufzeit je nach
Aufbau und Knotenanzahl des Modells variiert, wird sich hier nur auf den aktuellen Fall
mit 3 Schichten bezogen.

Nach diesem Trainingsfall tber 10 000 wurde die Epochenzahl erneut erhort, um das
Programm erst dann terminieren zu lassen, wenn eine Rekonstruktion zu erkennen ist.
Nach mehr als zwei Stunden und Uber 60 000 Epochen, wurde das Programm mit
einem Fehler von etwa 70 gestoppt.

FUr das Training wird die Zeitreihe bei einer FenstergrofRe von 20 in sieben kleinere
Zeitreihen geteilt. In jeder Epoche werden in diesem Fall also 140 Zeitreihen trainiert.
Fir 100 Epochen mit 20 Datensatzen braucht das Programm 20 Sekunden und flr
200 Epochen etwa 40 Sekunden.

Fur 50 Datensatze bendtigt auf 100 Epochen 22 Sekunden und fur 100 Datensatze 25

etwa 25 Sekunden. Der Gesamtfehler ist fir mehr Datensatze aber deutlich hoher.
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Es mussten fur das Training mit einer unterschiedlichen Menge an Daten, auch
unterschiedliche Abbruchbedingungen angewendet werden, um die Laufzeit auf ein
zumutbares Mal} zu reduzieren und trotzdem eine gute Rekonstruktion zu erhalten.
Da aus Zeitgrunden leider auf diese Erweiterung verzichtet werden muss, wird nur mit

20 Datensatze gearbeitet.

Datensatz A2

Anderungen:
Trainingsdaten 1-20

Abbruch bei einem Gesamtfehler von 50 in einer Epoche

Trainings Test Epochen ScoreOA ScoreMA Scorei g ppocn RelScore

daten daten
0-19 20-39 27175 69.31 91.81 49.99 0.7544
Fazit:

Die Anomalien werden auch bei einer Begrenzung des Gesamtfehlers auf 50 deutlich
erkannt, wie die folgende Abbildung verdeutlicht. Die Epochenanzahl ist aber mit

27175 sehr hoch.

82



Datensatz A3

Anderungen:

FenstergroRe = Schrittgrofle = 240

Trainings Test Epochen ScoreOA ScoreMA Scorei g ppocn RelScore

daten daten
0-19 20-39 5363 44.02 45.08 49.99 0.9764
Fazit:

Die folgenden Abbildungen zeigen zwei Beispiele fur diesen Testfall. Im oberen Fall
wird die Anomalie erkannt. Im zweiten Fall sind die Anomalien schwieriger zu
identifizieren, da sie nur schwach ausgepragt sind. Hier wird nur ein Teil der Anomalien
lokalisiert. Auffallig ist hier die Epochenanzahl gegenltber Datensatz A2 gesunken ist.
Ursache hierfur kdnnte sein, dass die Zeitreihen in A2 Uber groReren Schwankungen
verfugen und deshalb nicht so schnell angenahert werden kénnen wie Zeitreihen mit

flacherem Verlauf.

83



Datensatz A4
FenstergroRe = Schrittgrofle = 240

Anderungen:
Datensatz A4
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Trainings Test Epochen ScoreOA ScoreMA Score,gppocn RelScore
daten daten

40-59 60-61 8043 51.44 55.87 49.99 0.9206

Fazit:
Die Ergebnisse zu Datensatz A4 sehen ahnlich aus wie zu Datensatz A3. Die Wechsel

der Eigenschaften der Funktionen werden mittrainiert, aber die Auspragung der

Anomalien ist zu klein, um alle zu lokalisieren wie die folgende Abbildung zeigt.

Eine Verlangerung der Trainingszeit, durch Herabsenken der Abbruchbedingung auf
unter 50, konnte eine noch bessere Annaherung zeigen. Da dies aber die Trainingszeit
nochmal deutlich verlangern wirde und dies im Rahmen dieses Projekts nicht mehr

umsetzbar ist, wird auf eine weitere Optimierung der Ergebnisse verzichtet.
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Eidesstattliche Erklarung

.ich versichere an Eides Statt, die von mir vorgelegte Arbeit selbstandig verfasst zu
haben. Alle Stellen, die wortlich oder sinngemal aus verdffentlichten oder nicht
veroffentlichten Arbeiten anderer entnommen sind, habe ich als enthommen kenntlich
gemacht. Samtliche Quellen und Hilfsmittel, die ich fur die Arbeit benutzt habe, sind
angegeben. Die Arbeit hat mit gleichem Inhalt bzw. in wesentlichen Teilen noch keiner

anderen Prufungsbehdrde vorgelegen®.

(Datum, Ort, Unterschrift)
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