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Zusammenfassung

In der Energiewirtschaft werden genaue und verlassliche Kurzfristvor-
hersagen meteorologischer Grofien fiir Sonnen- und Windenergieanlagen
bendtigt. Am Institut fiir Energie und Klimaforschung — Troposphére
(IEK-8) am Forschungszentrum Jiilich werden auf Basis des Weather
Research and Forecasting Model (WRF) Methoden zur quantitativen
Vorhersage im Bereich der Energiemeteorologie entwickelt. Um Unsi-
cherheiten in den Vorhersagen quantitativ ausdriicken zu kénnen, wird
ein Ensemble eingesetzt, das mehrere Modelle (sogenannte Member)
mit unterschiedlichen Anfangsbedingungen und Modellparametern ent-
halt. Das Ensemble muss kalibriert werden, um verléssliche Prognosen
zu erhalten. Dazu werden die Vorhersagen statistisch nachbearbeitet,
sodass systematische Fehler korrigiert werden.

In dieser Bachelorarbeit wird ein Ensemble mit 30 Membern mithil-
fe verschiedener Verfahren beziiglich der Vorhersagen von Temperatur
in 2m Hohe kalibriert. Zur Durchfiihrung einer Ensemble-Kalibrierung
werden in der Praxis Messungen herangezogen, die in der Regel nur mit
den Modellwerten an den Messstationen verglichen werden. Um den
Einfluss rdumlicher Muster in den Modelldaten zu untersuchen, werden
in dieser Arbeit Umgebungen um die einzelnen Messstationen herum
aus dem Modell entnommen und fiir die Kalibrierung eingesetzt. Da
sich kiinstliche neuronale Netze bereits in vielen Anwendungsgebieten
zur Erkennung von Merkmalen in mehrdimensionalen Daten bewahrt
haben, liegt der Fokus in dieser Arbeit auf dem Einsatz von tiefen neu-
ronalen Netzen. Mithilfe verschiedener Netzstrukturen wird untersucht,
ob die Einbeziehung rdumlicher Umgebungen aus dem Modell zu einer
besseren Kalibrierung des Ensembles fiihrt.

Zuerst werden die Grundlagen zur Ensemble-Kalibrierung sowie die
vorliegenden Daten und Vorbereitungsschritte erklért. Anschlieend wer-
den verschiedene Verfahren zur Ensemble-Kalibrierung, insbesondere
kiinstliche neuronale Netze, vorgestellt. AuBlerdem wird die Implemen-
tierung der genutzten Verfahren beschrieben und das durchgefithrte FEx-
periment erldutert. Zum Schluss werden die Ergebnisse diskutiert und
ein Ausblick auf weitere Experimente gegeben.



1. Einleitung

Das Institut fiir Energie- und Klimaforschung — Troposphére (IEK-8, [Jull8]) am For-
schungszentrum Jiilich beschéaftigt sich mit den physikalischen und chemischen Vorgén-
gen in der Troposphére, die die Zusammensetzung der Atmosphére beeinflussen. Die
Troposphére ist die unterste Schicht der Erdatmosphére und steht in direkter Verbin-
dung zum menschlichen Lebensraum. Zur Untersuchung und Modellierung der Tropo-
sphére und der in ihr ablaufenden chemischen Transportprozesse werden meteorologische
Vorhersagen benotigt. Dazu wird das Weather Research and Forecasting Model (WRF,
[UCA18]|) eingesetzt.

Genaue und verlédssliche Vorhersagen meteorologischer Gréflien gewinnen auflerdem
zunehmend an sozialer und wirtschaftlicher Bedeutung. Fiir kurzzeitige Prognosen von
Solarstrom, Niederschlag und auch Verunreinigungen in der Luft werden genaue Vor-
hersagen zur Wolkenbedeckung und zur Sonnenstrahlung benétigt. Unsicherheiten in
numerischen Wettermodellen, die unter anderem durch ungenaue Kenntnis des Anfangs-
zustands der Atmosphére entstehen, verhindern eine verléssliche Beschreibung des zu-
kiinftigen Wetterverlaufs.

1.1. Ensembles meteorologischer Modelle

Um die Unsicherheiten in den Vorhersagen beschreiben zu konnen, werden Ensembles
eingesetzt. Darin werden mehrere Modelle (Member) zusammengefasst, die sich in ihren
Startbedingungen und Modellparametern unterscheiden. Dadurch werden probabilisti-
sche Vorhersagen, die den zukiinftigen Verlauf des Wetters tiber Wahrscheinlichkeits-
aussagen beschreiben, ermoglicht. In der Praxis reicht fiir die meisten meteorologischen
Variablen wie z. B. Temperatur eine Ensemblegrofie von 5 bis 50 Membern aus. Am
Européischen Zentrum fir mittelfristige Wettervorhersage [Med] wird fir die Erstellung
der (globalen) Wettervorhersagen ein Ensemble mit bis zu 51 Membern eingesetzt. Um
systematische Fehler zu korrigieren und somit verléassliche Vorhersagen zu erstellen, beno-
tigen Ensembles eine statistische Nachbearbeitung. Dies wird Kalibrierung genannt. Die
zu prognostizierende Variable wird dazu héufig tiber eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
ausgedriickt, deren Parameter mithilfe einer Regression anhand eines Trainingsdaten-
satzes geschatzt werden.

In dieser Bachelorarbeit soll zur Vorhersage der Temperatur in 2m Hohe ein Ensemble
des WRF mit 30 Membern untersucht und kalibriert werden. Fiir den Einsatz bei Tempe-
raturvorhersagen sind Verfahren wie Ensemble Model Output Statistics [Gne+04], Quan-
tile Regression Forests [Tai+16] und insbesondere kiinstliche neuronale Netze [RL1§]
aktuell sehr erfolgreich.



1.2. Einfluss raumlicher Muster

Zur Kalibrierung des Ensembles werden in dieser Arbeit Messungen der Temperatur in
2m Hohe herangezogen, die an einigen Messstationen in Europa aufgenommen wurden.
Im Gegensatz zur giangigen Vorgehensweise, bei der nur die Modellwerte an den Messsta-
tionen fiir die Kalibrierung genutzt werden, soll in dieser Arbeit der Einfluss rdumlicher
Muster in den Modelldaten untersucht werden. Dazu werden quadratische Umgebun-
gen in den Modelldaten um die einzelnen Messstationen herum in Betracht gezogen.
Es wird gepriift, ob durch Hinzunahme der rdumlichen Umgebungen der Messstationen
aus dem Modell eine bessere Kalibrierung und somit eine hohere Vorhersagequalitiat des
Ensembles erzielt werden kann.

Kiinstliche neuronale Netze konnten bereits in vielen Anwendungsgebieten Merkmale
und GesetzméaBigkeiten in mehrdimensionalen Signalen erkennen und zur Verbesserung
ihrer Performanz nutzen. Sie konnen zudem nichtlineare Zusammenhénge in den Daten
erkennen und sind in ihrer Anwendung sehr flexibel. Daher konzentriert sich diese Arbeit
bei der Untersuchung raumlicher Muster auf die Anwendung tiefer neuronaler Netze.
Neben den bereits in [RL18] zur Kalibrierung eingesetzten Feedforward-Netzen werden
in dieser Arbeit auch neuronale Faltungsnetze eingesetzt, da sie sich besonders gut fiir
die Verarbeitung mehrdimensionaler Daten eignen.



2. Problemstellung

In dieser Bachelorarbeit soll die Kalibrierung eines meteorologischen Ensembles anhand
von Temperaturvorhersagen mittels tiefer neuronaler Netze durchgefithrt werden. Dabei
soll insbesondere der Einfluss raumlicher Merkmale im Modell untersucht werden. In die-
sem Kapitel wird die fiir diese Arbeit genutzte Datengrundlage beschrieben. Auflerdem
werden die Eigenschaften der Kalibrierung und Schérfe probabilistischer Vorhersagen er-
klart. Dartiber hinaus werden erste Vorbereitungsschritte erlautert und das eingesetzte
Rechnersystem kurz vorgestellt.

2.1. Meteorologisches Modell

In dieser Arbeit wird das Weather Research and Forecasting Model (WRF, [UCA18])
eingesetzt. Es handelt sich dabei um ein numerisches System zur Wettervorhersage,
das sowohl in der Atmospharenforschung als auch bei Anwendungen zur operationellen
Vorhersage Einsatz findet. Das Modell kann basierend auf aktuellen (oder idealen) atmo-
sphéarischen Bedingungen Simulationen erzeugen. Das mathematische Modell des WRF
besteht aus einem System von partiellen Differentialgleichungen, mit denen die physi-
kalischen Vorgénge in der Atmosphére beschrieben werden. Da das System analytisch
nicht 16sbar ist, wird die Losung numerisch auf ein Gitter approximiert.

Die fiir diese Arbeit verwendeten Modelldaten des WREF' liegen im NetCDF-Format
vor. Dort wird ein Teil Europas als Gitter mit einer Auflésung von 20 km in Siid-Nord-
und West-Ost-Richtung abgedeckt. Es werden auflerdem 49 Hohenschichten bereitge-
stellt. Die Hohen werden mithilfe von Sigma-Koordinaten modelliert, d.h. es handelt
sich um Hohenschichten konstanten Luftdrucks. Die Modelldateien sind fiir den Zeit-
raum vom 31. Marz 2015 bis zum 30. September 2015 verfiigbar. Dies sind insgesamt
184 Tage. Fiir jeden Tag liegt je eine Modelldatei vor, die stiindliche Modellwerte fiir je
einen Vorhersagezeitraum von 49 Stunden enthélt. In dieser Arbeit werden lediglich die
Vorhersagen des nachsten Tages (also den ersten 24 Stunden des Vorhersagezeitraums)
untersucht, da die Ensemble-Kalibrierung fiir kurzfristige Vorhersagen eingesetzt werden
soll.

Im Modell werden Vorhersagen zu einigen meteorologischen Variablen wie z. B. Wind,
Temperatur und Luftdruck erstellt. Je nach Variable liegen die Modellwerte nur fiir die
Erdoberfliche oder alle Hohenschichten vor. Zuséatzlich ist Temperatur auf 2m Hohe
und die Windgeschwindigkeit auf 10 m Hohe interpoliert, da dies in der Meteorologie
ibliche Groflen sind. Das vom Modell abgedeckte Gebiet ist gleichméfig in Gitterboxen
eingeteilt. Dabei reprasentiert ein Modellwert in der Regel die Mitte der zugehorigen
Gitterbox. Manche Variablen (wie z. B. Wind) konnen entlang einer der Raumdimensio-



nen gestaggert sein, d. h. sie enthalten nicht die Werte in der Mitte, sondern genau an
den Réandern der einzelnen Gitterboxen. Um solche Variablen an den Gitterboxmitten
zu interpolieren, werden je zwei nebeneinanderliegende Werte entlang der betroffenen
Dimension gemittelt. Dieser Prozess wird Destaggern genannt und musste bei der Vor-
bereitung der Daten fiir diese Arbeit durchgefiihrt werden. Da bei gestaggerten Variablen
genau ein Wert in der gestaggerten Dimension zusatzlich enthalten ist, konnen somit die
Arrays auf die gleiche Grofle abgebildet werden wie ungestaggerte Arrays. Dadurch wird
eine programmtechnisch und inhaltlich gleiche Behandlung aller Variablen erméglicht.

2.1.1. Ensemble-Vorhersagen

Numerische Wettervorhersagen wie im WRF werden mithilfe eines Anfangswertproblems
modelliert und sind mit einer Unsicherheit behaftet, die durch ungenaue Anfangswer-
te sowie Fehler und Unsicherheiten im Modell zustande kommen [Ber18]. Der aktuelle
Zustand der Atmosphare, der zur exakten Losung des Anfangswertproblems bekannt
sein muss, kann nur ndherungsweise ermittelt werden, da Messungen nicht fiir das ge-
samte Volumen vorliegen und ebenfalls mit Messfehlern behaftet sein kénnen. Zudem
flieBen Annahmen in die Formulierungen des Modells ein. Dariiber hinaus werden die
abzubildenden physischen Prozesse approximiert und die numerische Losung von An-
fangswertproblemen auf einem Gitter fithrt zu Ungenauigkeiten.

Die Unsicherheiten in den Anfangswerten, Randwerten und anderen Parametern im
Modell kénnen durch Verwendung eines Ensembles quantifiziert werden. Dabei werden
mehrere Modelle mit unterschiedlichen Anfangszustdnden und Einstellungen gerechnet.
Die einzelnen Modelle, aus denen ein Ensemble besteht, werden Member genannt. Bei
einem Ensemble sollen mit einer endlichen Anzahl von Membern, die mit verschiedenen
Modellformulierungen und mit gestorten Anfangswerten gerechnet wurden, Vorhersagen
erzeugt werden, die von einer Stichprobe der echten Wahrscheinlichkeitsverteilung des
Wetters nicht unterscheidbar ist. Fiir kurze Vorhersagezeiten bleiben die Vorhersagen
der einzelnen Member in der Regel nah beieinander. Mit fortschreitender Vorhersagezeit
laufen die Vorhersagen oftmals auseinander, was die Unsicherheiten in der Vorhersage
des Wetters widerspiegelt.

Aus den einzelnen Vorhersagen der Member kann die Wahrscheinlichkeitsverteilung
der vorherzusagenden Variable geschatzt werden. Dies wird probabilistische Vorhersage
genannt. Wichtige Kenngrofien bilden dabei das Ensemblemittel und die Ensemblevari-
anz. Sie beschreiben das arithmetische Mittel bzw. die Varianz der Membervorhersagen
zu einem Zeitpunkt und sind Schétzer fir den Erwartungswert und die Varianz der
zugrundeliegenden Wahrscheinlichkeitsverteilung. Im Idealfall entspricht die geschétzte
Verteilung der Wahrscheinlichkeitsverteilung des Vorhersagemodells. Da das Wetter al-
lerdings nur eine Realisierung der Verteilung liefert, konnen Ensemblevorhersagen nur
tiber einen langen Beobachtungszeitraum verifiziert werden [TGO09].

Wegen limitierter Rechenleistung ist die Anzahl der Member eines Ensembles be-
grenzt. Dadurch wird mafigeblich seine Performanz eingeschrankt. In der Meteorologie
sind 5 bis 50 Member fiir ein Ensemble eine iibliche Grofle. Diese Bachelorarbeit stiitzt
sich auf ein Ensemble des WRF, von dem 30 Member eingesetzt werden. Zu jedem dieser



Member existiert fiir jeden Tag eine eigene Modelldatei.

2.1.2. Kalibrierung und Scharfe

Die einzelnen Membervorhersagen reprasentieren die Wahrscheinlichkeitsverteilung des
Wetters meist nicht hinreichend. Der Ubergang von einzelnen Membervorhersagen zu
einer Wahrscheinlichkeitsverteilung, die die Unsicherheit der Vorhersage gut beschreibt,
kann mithilfe verschiedener Methoden geschehen. Um die Giite einer geschatzten Ver-
teilung zu beschreiben, wird die Kalibrierung und die Schéarfe der probabilistischen Vor-
hersage nach [GBRO7] betrachtet. Eine Vorhersage gilt als kalibriert, wenn die reale
Beobachtung nicht von einer zufélligen Stichprobe der vorhergesagten Wahrscheinlich-
keitsverteilung unterschieden werden kann. Die Kalibrierung stellt damit die statistische
Konsistenz zwischen Vorhersageverteilung und Beobachtung dar. Die Scharfe hingegen
beschreibt die Konzentration der Wahrscheinlichkeitsfunktion bzw. der Dichtefunktion
und ist somit im Gegensatz zur Kalibrierung lediglich eine Eigenschaft der Vorhersage
unabhéngig von der Beobachtung. Das Ziel ist es, die Schérfe der Ensemblevorhersa-
gen zu maximieren und gleichzeitig kalibrierte Vorhersagen zu erzielen. Dazu existieren
einige Verfahren, von denen ausgewahlte in Kapitel 3 beschrieben werden.

Die Kalibrierung und Schérfe von Ensemblevorhersagen kann mittels Verification-
Rank-Histogrammen (auch Talagrand-Diagramme genannt, [TVS97]) veranschaulicht
werden. Um die Grundidee der Diagramme zu erkldren, werden im Folgenden die Mem-
bervorhersagen (Xj, ..., X)) zu einem festen Zeitpunkt mit X; < X, < ... < X, betrach-
tet. Die Beobachtung ist nicht bekannt und wird daher zunachst mit der Zufallsvariablen
Y beschrieben. Die Verteilung von Y gilt als kalibriert, wenn ihre Wahrscheinlichkei-
ten denen des real eintretenden Wetters entsprechen. Unter der Voraussetzung, dass
Y kalibriert ist, konnen die Membervorhersagen und die tatsédchliche Beobachtung y
als Stichprobe derselben Wahrscheinlichkeitsverteilung betrachtet werden. Wiirde man
die Beobachtung und die Membervorhersagen zusammennehmen und aufsteigend sortie-
ren, ware die Beobachtung demnach an jeder Stelle der sortierten Werte mit derselben
Wahrscheinlichkeit zu erwarten. Es gilt nach [Ham01]

(

EP(Y < Xi)l = ———

(2.1)

mit £ als Erwartungswert und P als Wahrscheinlichkeitsfunktion. Erweitert man die
Membervorhersagen um X, und X1, sodass P(Y < Xp) =0 und P(Y < X,41) =1
gilt, also alle moglichen Realisierungen von Y im Intervall [Xo; X,,11) liegen, dann ergibt
sich aus Gleichung (2.1)

1
n+1

Damit ist die erwartete Wahrscheinlichkeit, dass die tatsachliche Beobachtung zwischen
X; und X;,; liegt, fiir alle ¢ gleich. Die Beobachtung ist also an jeder Position in den
aufsteigenden Vorhersagen mit gleicher Wahrscheinlichkeit einzusortieren.
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Um mithilfe dieser Kenntnisse ein Verification-Rank-Histogramm zu erstellen, werden
zundchst fur jeden Datenpunkt die einzelnen Membervorhersagen der Gréfie nach sor-
tiert. Sie bilden die Grenzen der Klassen des Histogramms. Zusétzlich wird eine Klasse
fir Werte y < X; und eine Klasse fiir Werte y > X, eingefiihrt. Anschliefend wird
die zugehorige Beobachtung in die entsprechende Klasse einsortiert. Die Verteilung al-
ler Beobachtungen auf die zugehérigen Klassen wird dann im Histogramm dargestellt.
Dazu wird die relative Haufigkeitsdichte der einsortierten Beobachtungen gegen die Ord-
nungszahlen der Klassen (Rénge) aufgetragen. Wenn die Verteilung kalibriert ist, wiirde
gemaf Gleichung (2.2) eine Gleichverteilung vorliegen. Eine Gleichverteilung im His-
togramm ist ein notwendiges, aber nicht hinreichendes Kriterium fir ein kalibriertes
Ensemble [Ham01]. Das Verification-Rank-Histogramm des in dieser Arbeit verwende-
ten Ensembles ist in Abb. 2.1 zu sehen. Die rot gestrichelte Linie zeigt die Hohe der
Flachen, die bei einer Gleichverteilung vorliegen misste. Man erkennt in der Abbildung
eine U-Form, wie es meist bei meteorologischen Ensembles der Fall ist. Diese Form weist
auf eine zu geringe Ensemblevarianz hin, da viele Beobachtungen auflerhalb des durch
die Membervorhersagen gegebenen Rahmens liegen.
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Abbildung 2.1.: Verification-Rank-Histogramm des verwendeten Ensembles

Falls anstelle einzelner Membervorhersagen bereits durch eine statistische Nachbear-
beitung eine stetige Wahrscheinlichkeitsverteilung als probabilistische Vorhersage vor-
liegt, ist das Erstellen eines Verification-Rank-Histogramms nach dem oben beschrie-
benen Prinzip nicht mdéglich. Statt die Beobachtung in die sortierten Membervorher-
sagen einzuordnen, wird nach [GBROT7] der Probability-Integral-Transform-Wert (PIT)
betrachtet. Dieser ergibt sich als

pi = Fy(y:) (2.3)

mit F; als Verteilungsfunktion der Vorhersage und der zugehérigen Beobachtung y,. Im
Fall von idealen Vorhersagen F; ist p; gleichverteilt auf dem Intervall [0;1]. Zu jedem
Sample wird der PIT-Wert berechnet. Anschlieend werden die Haufigkeiten der PIT-
Werte in einem Histogramm dargestellt. Die Klassen sind in diesem Fall nicht durch
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die Vorhersagen gegeben, sondern konnen frei gewahlt werden. Die Interpretation eines
PIT-Histogramms geschieht analog zu Verification-Rank-Histogrammen.

2.2. Messungen

Neben dem Modell liegen auch Messungen der Lufttemperatur (in 2m Hohe) und der
horizontalen Windgeschwindigkeit (in 10 m Hohe) im NetCDF-Format vor. Diese wurden
an 168 Messstationen in Deutschland und in einigen Nachbarlandern aufgenommen und
sind Teil des Datensatzes NCEP ADP Global Upper Air and Surface Weather Observa-
tions [RLO08]. Die Messungen aller Stationen sind fiir je einen Zeitraum von 6 Stunden
in einer NetCDF-Datei gespeichert. Die Messungen eines gesamten Tages verteilen sich
demnach auf vier Dateien. In jeder dieser Dateien liegen die Werte zu den gemessenen
Groflen in je einem Array bereit. In diesen Arrays sind fiir jeden Messwert der Langen-
und Breitengrad sowie die Hohe der jeweiligen Messstation enthalten. Zusétzlich liegt
zu jeder Variable noch ein Array vor, das die Zeitstempel der zugehorigen Messungen
enthélt. Somit sind die genauen Aufnahmezeiten der Messwerte bekannt. Zuletzt ist zu
jedem Messwert die Stationskennung der zugehorigen Messstation hinterlegt.

Die Messungen kénnen mit den auf die entsprechende Hohe interpolierten Modellwer-
ten der Temperatur und des Windes verglichen werden, die im Modell bereits vorliegen.
Die Messdaten wurden jedoch nicht genau zu jeder vollen Stunde, sondern je nach Mess-
station zu unterschiedlichen Zeitpunkten und in unterschiedlichen Abstédnden gemessen.
Da die Modellwerte stiindlich vorliegen, miissen die Messdaten im Vorhinein auf ganze
Stunden interpoliert werden. Dazu wird jeweils derjenige Messwert einer Messstation be-
stimmt, der zeitlich am nachsten zum Modellzeitpunkt liegt, aber hochstens eine Viertel-
stunde vom Modellzeitpunkt entfernt ist. Diese interpolierten Messwerte aller Stationen
werden fiir den gesamten Zeitraum wieder in einer NetCDF-Datei gespeichert. In dieser
Datei sind auch die stationsspezifischen Informationen wie Léngen-, Breitengrad und
Hohe zu jeder Station enthalten. Da nicht zu jedem Modellzeitpunkt bei jeder Messsta-
tion eine Messung vorliegt, werden Liicken in den Messungen mit speziellen Fiillwerten
belegt, die das Fehlen eines Messwerts signalisieren.

Fir diese Bachelorarbeit wurden die Daten von 100 der 168 Messstationen in Be-
tracht gezogen. Dabei wurden Stationen aus dem gesamten verfiighbaren Gebiet gewahlt.
Die Standorte der genutzten Stationen sind in Abb. 2.2 gelb markiert. Die restlichen
Stationen sind rot eingezeichnet.

2.3. Vorbereitung

Um eine Kalibrierung des vorliegenden Ensembles durchfithren zu kénnen, miissen die
Modell- und Messdaten zunéachst vorbereitet werden. Ziel dabei ist es, die Modelldaten
mit den Messungen so zusammenzubringen, dass die Daten ohne grofien Aufwand von
den einzusetzenden Verfahren zur Kalibrierung genutzt werden koénnen. Dazu miissen
jeder einzelnen Messung die entsprechenden Modellvorhersagen zugeordnet werden. Da-
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Abbildung 2.2.: Standorte der Messstationen

bei ist zu beachten, dass durch die Nutzung des Ensembles die Vorhersagen von den
gesamten 30 Membern verarbeitet werden missen. In bisherigen Verfahren [Gne+04;
Tai+16; RL18] ist es iblich, nur die Modellwerte an den Messstationen als Pradikto-
ren fir die Ensemble-Kalibrierung einzusetzen. Um rdaumliche Muster und Merkmale in
den Modelldaten untersuchen zu kénnen, werden in dieser Arbeit quadratische Umge-
bungen aus der untersten Hohenschicht des Modells entnommen, bei denen sich jeweils
der Standort einer Messstation in der mittleren Gitterbox befindet. Dies ist in Abb. 2.3
veranschaulicht. Dazu wird der Standort der Messstation mithilfe ihres Langen- und

d
L

i \

N d [4
Gitterboxen Gitterbox mit
auszuschneidende Messstation
Umgebung d Seitenlédnge

Abbildung 2.3.: Vorgehensweise zur Entnahme von Umgebungen aus dem Modell
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Breitengrads im Modellgitter bestimmt. Die dazugehorige Gitterbox bildet den Mittel-
punkt der zu entnehmenden Umgebung. Im Fall dieser Arbeit wurden Umgebungen mit
einer Seitenldnge von 11 Modellwerten entnommen. Aufgrund der Gitterauflosung von
20 km entspricht dies einer tatsiachlichen Seitenldange von 220 km.

Diese Umgebungen miissen von jedem der 30 Member entnommen werden. Zu einem
Messwert gehoren folglich 30 Umgebungen der Grofie 11 x 11. Die Messungen einer Sta-
tion decken nicht zwingend den gesamten Modellzeitraum ab. Zeitpunkte, an denen bei
einer Station anstelle eines Messwerts ein Fiillwert vorliegt, miissen bei der Vorbereitung
der Daten ignoriert werden. Neben den Mess- und Modellwerten werden zusatzlich die
Informationen zu Langen-, Breitengrad und Hohe der Messstationen fiir jeden Zeitpunkt
mitgespeichert. Diese Informationen kénnen bei den Verfahren zur Kalibrierung zusétz-
lich als Prédiktoren einflieBen. Im Gegensatz zu [RL18] werden in diesem Fall keine
Stationskennungen gespeichert und mitverarbeitet, damit die Kalibrierung nicht auf die
Messstationen beschrénkt ist, sondern prinzipiell am ganzen Modellgitter angewendet
werden kann.

Fir diese Arbeit werden nur bestimmte Variablen aus dem Modell betrachtet. Diese
sind in Tabelle 2.1 dargestellt. Aulerdem sind dort auch die Informationen zu den Mess-
stationen aufgefiihrt, die zusatzlich in die Kalibrierung einfliefen. Da die Modellwerte
als zweidimensionale Umgebung genutzt werden, kénnen diese nicht zusammen mit den
skalaren stationsspezifischen Informationen in einem Array gespeichert werden. Daher
sind die Koordinaten der Messstationen separat in einem Array der Form (n, 3) mit
n als Anzahl der Datenpunkte gespeichert. Die Umgebungen werden fiir jedes Member
einzeln in einem Array der Form (n, 1, 11, 11, 16) hinterlegt. Die letzte Dimensi-
on dient der Indizierung der verschiedenen Variablen. Entlang der zweiten Dimension
konnen die Arrays aller Member aneinandergehidngt werden. Dann ergibt sich ein Array
der Form (n, 30, 11, 11, 16), in dem alle fiir diese Arbeit relevanten Membervor-
hersagen gespeichert sind. Die Messungen werden in einem eindimensionalen Array der
GroBe n hinterlegt. In dem fiir diese Arbeit eingesetzten Datensatz, der den gesamten
verfiigharen Modellzeitraum abdeckt, befinden sich n = 393073 Datenpunkte. Durch
die verteilte Speicherung der Daten auf verschiedene Arrays ergeben sich individuelle
Moglichkeiten zur Nutzung der Daten, ohne jeweils den kompletten Datensatz laden zu
miissen.

Fir die Berechnungen zur Ensemble-Kalibrierung im Zuge dieser Arbeit steht das
Pilotsystem JURON [Jiil16] zur Verfiigung. Es befindet sich im Jiilich Supercomputing
Centre (JSC) am Forschungszentrum Jiilich. Es setzt sich aus 18 IBM-Servern zusam-
men, die je mit 2 IBM POWERS-Prozessoren sowie 4 NVIDIA Tesla P100 GPUs ausge-
stattet sind und je 256 GB Speicher bereitstellen, um riesige Datenmengen insbesondere
zur Simulation des menschlichen Gehirns im Rahmen des Human Brain Project [Pro] zu
verarbeiten. Mittlerweile steht JURON auch fiir Projekte anderer Fachrichtungen zur
Verfiigung. Als Programmiersprache kommt in dieser Arbeit hauptséchlich Python 3.6.1
[Tealb] zum Einsatz. Fir die oben dargelegten Vorbereitungsschritte wurden die Module
netCDF4 [Whi] sowie numpy [Oli06] verwendet.
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Tabelle 2.1.: Ubersicht iiber die verwendeten Variablen

Variable Einheit Beschreibung

Modellvorhersagen

T2 K Lufttemperatur in 2m Hohe

PSFC Pa Luftdruck am Boden

CFRACT gesamter Wolkenbedeckungsgrad

HFX W/m?  aufwirts gerichteter Wéarmefluss

LH W/m?  latenter Wirmefluss

U_10 m/s ostwérts gerichtete Windgeschwindigkeit in 10 m Hohe
V_10 m/s nordwérts gerichtete Windgeschwindigkeit in 10 m Hohe
Q2 kg /kg spezifische Luftfeuchtigkeit in 2 m Hohe

SWDOWN W /m? abwarts gerichteter kurzwelliger Strahlungsfluss

GLW W /m? abwérts gerichteter langwelliger Strahlungsfluss
QVAPOR kg/kg Wasserdampf-Mischungsverhaltnis

P Pa Storung des Luftdrucks

PB Pa Grundzustand des Luftdrucks

XLAT °N Breitengrad der Gitterboxmitte

XLONG °E Langengrad der Gitterboxmitte

HGT m Hohe der Erdoberflache

stationsspezifische Informationen

LAT °N Breitengrad der Messstation
LON °E Langengrad der Messstation
ALT m Hohe der Messstation
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3. Verfahren zur Kalibrierung

Meist neigen Ensembles von meteorologischen Modellen zu unterdispersiven Vorhersa-
gen, d. h. die Varianz des Ensembles ist zu gering [Gne-+04]. Um dem entgegenzuwirken,
konnen Ensembles mit verschiedenen Verfahren statistisch nachbearbeitet werden. Auf-
gabe eines solchen Verfahrens ist es, aus den einzelnen Membervorhersagen zu ggf. ver-
schiedenen Variablen eine Wahrscheinlichkeitsverteilung zu schétzen, sodass diese Ver-
teilung in Bezug auf die Messungen moglichst scharf und kalibriert ist.

In Abb. 3.1 ist der gesamte Ablauf der Ensemble-Kalibrierung fiir diese Arbeit grob
dargestellt. Nach der Vorbereitung der Daten, die bereits in Abschnitt 2.3 beschrieben
wurde, wird ein statistisches Verfahren angewendet, das aus den gegebenen Daten kali-
brierte Vorhersagen gewinnt. Die Kalibrierung wird spéater mithilfe des Continuous Ran-
ked Probability Score (CRPS, Abschnitt 3.2) und PIT-Histogrammen (Abschnitt 2.1.2)
evaluiert. In diesem Kapitel werden aktuelle Verfahren zur Ensemble-Kalibrierung vor-
gestellt, die dem mittleren Teil (Kalibrierung) des in Abb. 3.1 dargestellten Ablaufs
zuzuordnen sind. Auflerdem werden alle notigen Grundlagen zum Verstandnis dieser
Verfahren erlautert. Die vorgestellten Verfahren nutzen die bereits vorliegenden Vorher-
sagen des meteorologischen Modells. Es kann sich bei den Verfahren allerdings ebenfalls
um Ensemble-Techniken handeln (Abschnitt 3.1.3), die vom Ensemble des meteorologi-
schen Modells stets unabhéangig und getrennt zu betrachten sind.

--| Ensemblevorhersagen |-------- Messungen | --------------------
vonEI}lg?e}t?ggex‘ ‘/Interpolation Vorbereitung
***************** Datengrundlage | --- -~~~ -~ -~~~ - - - - - -~

Anwendung

eines Verfahrens

v
fffffffffffff kalibrierte Vorhersagen f---------------------------

/ \ FEvaluation

—————— CRPS-Werte |- -------4 PIT-Histogramm |------------------

Abbildung 3.1.: Schaubild zum groben Ablauf der Ensemble-Kalibrierung
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3.1. Grundlagen des Machine Learning

Im Gebiet des Machine Learning soll Wissen aus Erfahrung mittels Modellen und Lern-
algorithmen modelliert werden. Das Ziel ist, funktionale Zusammenhénge sowie Muster
und Gesetzmaéafigkeiten in den vorliegenden Daten zu erkennen, um Losungen fiir die zu-
grundeliegenden Probleme zu finden. Dazu léasst sich das Gebiet grob in die Teilgebiete
des iiberwachten, uniiberwachten und bestarkenden Lernens gliedern.

In dieser Arbeit wird tiberwachtes Lernen durchgefiihrt. Dabei soll ein Lernalgorith-
mus die Beziehung zwischen Eingabedaten X und Zielwerten Y erlernen, wobei schon
wahrend des Lernprozesses die Richtigkeit dieser Zuordnung iiberpriift werden kann. Da-
zu ist ein Datensatz D gegeben. In diesem Datensatz befinden sich Datenpunkte (auch
Samples genannt) in Form von Tupeln (z;, y;) € D, die jeder Eingabe z; € X einen
gewlnschten zugehorigen Zielwert y; € Y (auch Label genannt) zuordnen. Der Da-
tensatz wird als Stichprobe einer multivariaten Wahrscheinlichkeitsverteilung pgata(z, y)
betrachtet. Dabei sind die Samples unabhangig und identisch verteilt.

Da die Zusammenhénge zwischen den Eingaben z; und den Labels y; oft komplex
sind und von verschiedenen Merkmalen und Eigenschaften des betrachteten Problems
abhangen, werden héufig mehrere Variablen als Pradiktoren bei Lernalgorithmen einge-
setzt. Diese werden auch Features genannt. Eine Eingabe mit m Features lasst sich als
Vektor z; € R™ ausdriicken. Jede Komponente des Vektors reprasentiert den Wert eines
bestimmten Features.

Es wird oft angenommen, dass eine Funktion f : X — Y existiert, die die vorlie-
genden Daten erzeugt hat. Ziel eines Lernalgorithmus ist es, diese wahre Zielfunktion
f mit einer Funktion ¢ : X — Y moglichst gut zu approximieren. Dazu wird einem
Algorithmus wie in [Alp10] beschrieben in der Regel eine Menge von Kandidatenfunk-
tionen H bereitgestellt. Diese ergibt sich haufig aus der Struktur des Lernmodells und
wird Hypothesen-Set genannt. So kann z. B. eine einfache lineare Regression ohne vorige
Transformationen der Eingabedaten lediglich finale Hypothesen g in Form einer linearen
Funktion finden, nicht etwa eine Parabel oder Exponentialfunktion. Der Lernalgorith-
mus selektiert die finale Hypothese g € H so, dass moglichst die Zielfunktion f getroffen
wird, also g(z;) ~ f(x;) Vx; € X.

Im Teilgebiet des iiberwachten Lernens unterscheidet man zwischen zwei Arten von
Problemen: der Klassifikation und der Regression. In dieser Arbeit wird eine Regression
durchgefiithrt. Dort besteht das Bild von f in der Regel aus reellen Zahlen, die appro-
ximiert werden sollen. Um die Performanz einer Hypothese ¢ auf einem Datensatz zu
messen, wird eine Verlustfunktion verwendet, die den Fehler zwischen den Vorhersagen
des Lernalgorithmus ¢(z;) und den zugehorigen Labels y; bestimmt. Fiir eine einfache
Regression wird dafiir haufig der quadratische Fehler verwendet. In dieser Arbeit ist
dies jedoch nicht moglich. Die Vorhersage des Lernalgorithmus g¢(z;) ist hier eine Wahr-
scheinlichkeitsverteilung, die die kalibrierte probabilistische Vorhersage des Ensembles
darstellt. Diese muss mit der zugehorigen skalaren Beobachtung y; in Bezug gebracht
werden. Daher muss der Fehler auf eine andere Art bestimmt werden. Die dazu in dieser
Arbeit verwendete Verlustfunktion wird in Abschnitt 3.2 vorgestellt.

Die Vorhersagen eines Lernmodells reprasentieren eine bedingte Wahrscheinlichkeits-
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verteilung py(y|z), wie es in [GBC16] beschrieben wird. Durch die Struktur und Ein-
stellungen am Modell (wie dem Hypothesen-Set) liegt dabei eine Familie von moglichen
Wahrscheinlichkeitsverteilungen parametrisiert durch 9 bereit. Jede konkret mogliche
Ausprédgung der Parameter ¢ resultiert in einer anderen finalen Hypothese ¢g. Damit
moglichst gute Vorhersagen auf unbekannten Daten erzielt werden, soll die Modell-
verteilung py moglichst nah an die bedingte datenerzeugende Wahrscheinlichkeitsver-
teilung paata(y | z) angepasst werden. Die moglichen Modellverteilungen py sowie das
Hypothesen-Set H hangen eng mit der Modellkomplexitéat zusammen. Diese beschreibt
die Fahigkeit des Modells, die Daten mittels geeigneter Hypothesen zu approximieren.
Die Komplexitdat kann insbesondere durch Anpassung des Hypothesen-Sets beeinflusst
werden. Ein Lernmodell erzielt nach [Alpl0] die besten Ergebnisse, wenn die Modell-
komplexitat zur Komplexitat des zu losenden Problems und der Grofle des vorhandenen
Datensatzes passt.

Der Prozess der Wahl einer finalen Hypothese g, bei der der Fehler auf den gegebenen
Daten minimiert wird, wird Training genannt. Der Fehler auf den im Training ver-
wendeten Daten wird als Stichprobenfehler, Trainingsfehler oder In-Sample-Fehler Fi,
bezeichnet. Er wird mittels einer speziell gewahlten Verlustfunktion berechnet, die die
Vorhersagen eines Modells mit den Labels vergleicht. Der Fehler, den der Algorithmus
nach dem Training auf allen erdenklichen Daten der jeweiligen Anwendung hat, heif3t
Generalisierungsfehler oder Out-of-Sample-Fehler F, . Da dieser Fehler nur in seltenen
Fallen exakt berechenbar ist, wird er meist durch Nutzung eines speziellen Datensat-
zes geschétzt. Dieser Datensatz enthéalt Datenpunkte, die dem Algorithmus im Training
zuvor nicht zur Verfiigung gestellt wurden, also nicht zur Findung der finalen Hypothe-
se ¢ in Betracht gezogen wurden. Die Schatzung des Out-of-Sample-Fehlers E,; wird
auf bis dahin fiir das Lernmodell unbekannten Daten berechnet. Diese Daten werden
meist direkt zu Beginn eines Machine-Learning-Projekts aus dem vorliegenden Daten-
satz entnommen. Der Datensatz D wird dazu in zwei Datensatze aufgeteilt: den Trai-
ningsdatensatz, der dem Training des Lernalgorithmus dient, und den Testdatensatz. Die
Testdaten werden erst am Ende eines Projekts dazu genutzt, den Out-of-Sample-Fehler
E .t zu schatzen.

Um mit einem Lernalgorithmus moglichst gute Ergebnisse zu erzielen, miissen einige
Dinge beachtet werden, wie sie in [Alp10] beschrieben werden. Zum einen ist es wichtig,
wahrend des Lernprozesses keine Entscheidung aufgrund der Testdaten zu treffen. Diese
dienen allein der Schatzung des Out-of-Sample-Fehlers E,,;. Jede Entscheidung, die auf
Grundlage der Testdaten getatigt wurde, verzerrt die Schéatzung von E,, auf positive
Weise. Daher ist beispielsweise bei Vorskalierungen der Daten wichtig, nur den Trai-
ningsdatensatz zu betrachten. Fliefit dennoch der Testdatensatz in Entscheidungen ein,
handelt es sich um sogenanntes Data Snooping. Zum anderen ist die Wahl der Daten
wichtig. Falls zuvor bestimmte Daten aussortiert werden, kann es zu einer Stichproben-
verzerrung kommen. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung, aus denen die Trainingsdaten
kommen, entspricht dann nicht mehr der Verteilung, nach der die Daten in der Realitat
auftreten. Daher ist bei einer Stichprobenverzerrung eine schlechtere Performanz des
Algorithmus auf neuen Daten zu erwarten.
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3.1.1. Bias-Varianz-Abwiagung

GemaB der statistischen Lerntheorie ist es moglich, im wahrscheinlichkeitstheoretischen
Sinn Aussagen iiber die beobachteten Daten zu treffen. Dazu werden nach [Alp10] im
ersten Schritt die Trainingsdaten moglichst gut mit der finalen Hypothese ¢ appro-
ximiert. Dabei ist das Ziel, den In-Sample-Fehler Ej,, moglichst gering zu halten. Im
zweiten Schritt soll die finale Hypothese g genauso gute Vorhersagen auf unbekannten
Daten wie auf den zuvor genutzten Trainingsdaten machen. Dies wird Generalisierung
genannt und spiegelt sich darin wider, dass der Out-of-Sample-Fehler etwa so grofl wie
der In-Sample-Fehler ist, also E,; &~ Fi,. Da alle Datenpunkte aus derselben datenerzeu-
genden Wahrscheinlichkeitsverteilung pgat. gezogen wurden, ist bei perfekter Anpassung
der Modellverteilung py zu erwarten, dass die Fehler Ej, und E,, etwa gleich sind. Die
beiden Eigenschaften der Approximation und der Generalisierung stehen im Konflikt
zueinander. So ist in der Praxis haufig zu beobachten, dass perfekte Approximation und
schlechte Generalisierung erreicht wird. Daher miissen beide Eigenschaften gezielt ge-
geneinander abgewogen werden. Wichtige Einflussfaktoren bilden dabei die Grofie des
Datensatzes und die Komplexitiat des Lernmodells.

In direkter Verbindung mit der Approximations-Generalisierungsabwégung stehen der
Bias (Verzerrung) und die Varianz eines Lernmodells. Der Bias beschreibt die Abwei-
chung zwischen der Zielfunktion f und der iiber allen moglichen Datensétzen gemittelten
finalen Hypothese ¢g. Er kann als prinzipielle Abweichung zwischen Zielfunktion und fi-
naler Hypothese interpretiert werden. Eine geringe Modellkomplexitat und das damit
verbundene kleine Hypothesen-Set H resultiert oft in einem grofien Bias. Die Varianz
hingegen misst die Streuung der finalen Hypothese eines konkreten Datensatzes um die
mittlere finale Hypothese. Sie ldsst sich als Instabilitat des Modells charakterisieren.
Eine hohe Instabilitdt macht sich durch grofie Variation des Lernmodells bei kleinen
Anderungen in den Daten bemerkbar. Ist die Modellkomplexitit hoch und damit das
Hypothesen-Set H grof}, ist zwar oft ein kleiner Bias, aber eine hohe Varianz zu beob-
achten. Zudem wird die Varianz durch Vergroflerung des Datensatzes meist geringer. Die
Beziehung zwischen Bias, Varianz und Out-of-Sample-Fehler E,,; in Abhangigkeit der
Modellkomplexitéat ist in Abb. 3.2 veranschaulicht.

Bei der Durchfiihrung eines Lernalgorithmus kann es zu Overfitting (Uberanpassung)
oder Underfitting (Unteranpassung) kommen. Overfitting wird in [Alp10] als Prozess
beschrieben, finale Hypothesen zu wéhlen, die einen zunehmend geringeren In-Sample-
Fehler E;, erreichen, aber zu ansteigenden Out-of-Sample-Fehlern E,, fithren. In so
einem Fall werden die Trainingsdaten zwar gut approximiert, unbekannte Daten wie die
Testdaten jedoch nicht. Dies macht sich durch eine grofle Abweichung zwischen Fi, und
FEout bemerkbar. Das Modell generalisiert demnach schlecht. Nach [Alp10] ist ein wich-
tiger Einflussfaktor bei Overfitting, wie die Qualitat und die Quantitat der gegebenen
Daten zur gewahlten Modellkomplexitéit passt. Bei einer zu hoch gewédhlten Komplexi-
tdat kann das Modell viele unwichtige Merkmale und Eigenschaften in den Daten lernen,
was die Generalisierung negativ beeinflusst. Overfitting kann z. B. durch eine gréfere
Anzahl von Datenpunkten, der Anpassung der Modellkomplexitit oder Anwendung von
Regularisierung verringert werden. Bei Underfitting werden die Trainingsdaten nicht
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Underfitting Overfitting

Modellkomplexitit

Abbildung 3.2.: Bias, Varianz und Out-of-Sample-Fehler in Abhéngigkeit der Modell-
komplexitat

hinreichend gut beschrieben, da die Modellkomplexitat nicht ausreicht, die Beziehung
zwischen Ein- und Ausgabe abzubilden. Damit bildet Underfitting das Gegenteil zu
Overtfitting. Sowohl der Fehler auf den Trainingsdaten als auch der Fehler auf den Test-
daten bleibt grof. Die Daten werden dabei schlecht approximiert und das Lernmodell
hat einen hohen Bias. Die Auswirkung von Under- und Overfitting bei Naherung einer
reellwertigen Funktion ist in Abb. 3.3 dargestellt.

3.1.2. Hyperparameter und Validierung

Um die Modellkomplexitit und das Hypothesen-Set zu beeinflussen, konnen verschiedene
Anpassungen am Lernmodell vorgenommen werden. Die einzustellenden Parameter an
einem Modell werden Hyperparameter genannt. Es ist nicht empfehlenswert, Hyperpara-
meter, die das Hypothesen-Set beeinflussen, als freie Parameter im Modell mitzulernen,
da sich dadurch die Modellkomplexitéit erhohen wiirde, bis der In-Sample-Fehler £, sehr
klein ist. Dies wiirde sich durch Overfitting bemerkbar machen. Bei manchen Hyperpa-
rametern ist es hingegen zu schwierig, sie im Algorithmus geeignet zu optimieren. Daher
miussen sie vorab manuell festgelegt werden. Dabei ist auf die Wahl geeigneter Einstel-

Underfitting 5 Optimale Komplexitat 5 Overfitting

W —

Abbildung 3.3.: Under-, Overfitting und optimales Fitting bei Ndherung einer reellen
Funktion
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lungen zu achten, da diese die Ergebnisse mafigeblich beeinflussen kénnen. Haufig wer-
den verschiedene Konfigurationen der Hyperparameter systematisch ausprobiert, z. B. in
Form einer Gittersuche. Inzwischen gibt es jedoch auch andere Verfahren und Strategien
zur Findung optimaler Einstellungen, wie in [Sha+16] und [DMC] beschrieben wird. Der
Prozess zur Anpassung der Hyperparameter wird als Hyperparameter-Optimierung oder
auch Hyperparameter Tuning bezeichnet.

Vor Durchfithrung eines Lernalgorithmus wird ein Validierungsdatensatz als weiterer
Datensatz aus den Trainingsdaten Dy,.;, entnommen. Der iibrige Trainingsdatensatz ist
die Datengrundlage, die im Trainingsprozess des Modells zum Finden der finalen Hy-
pothese g eingesetzt wird. Der Validierungsdatensatz hingegen dient nach [GBC16] der
Schétzung des Out-of-Sample-Fehlers E,,; schon wihrend des Trainings und wird nicht
zur Wahl der finalen Hypothese in Betracht gezogen. So kénnen anhand der Schétzun-
gen von F,, wahrend des Trainings Entscheidungen beziiglich des Modells, insbesondere
der Hyperparameter, getroffen werden, ohne dabei den Testdatensatz zu nutzen. Es wird
am Schluss tiblicherweise dasjenige Modell gewahlt, das den geringsten Fehler auf den
Validierungsdaten vorweist. Dieser Prozess wird Model Selection genannt.

3.1.3. Ensemble-Techniken

Es ist moglich, die Stabilitdt eines Lernmodells zu erhéhen und damit den Out-of-
Sample-Fehler FE,,; zu verringern, indem mehrere Modelle miteinander verkniipft wer-
den. Dabei werden beispielsweise zwei oder mehr Lernalgorithmen durchgefiihrt und
deren Vorhersagen am Schluss gemittelt. Solche und &hnliche Strategien werden auch
als Ensemble-Techniken bezeichnet. Die hier im Kontext des Machine Learning vorge-
stellten Ensemble-Techniken und das Ensemble des meteorologischen Modells basieren
zwar auf demselben Prinzip, sind fir diese Arbeit jedoch abgegrenzt voneinander zu
betrachten.

Dieses Prinzip funktioniert, da verschiedene Lernmodelle in der Regel unterschiedliche
Fehler auf dem Testdatensatz machen. Im Folgenden wird von einem Ensemble von &
Regressionsmodellen ausgegangen, bei dem jedes der Modelle einen Fehler ¢; auf einem
Sample macht. Der Fehler sei normalverteilt mit Erwartungswert 0, Varianz E[g%] = v
und Kovarianz E[e;e;] = c. Der iiber die k& Lernmodelle gemittelte Fehler betrégt dann

%Zle g;. Der erwartete quadratische Fehler der Vorhersage des Ensembles ist damit
nach [GBC16]

1 2 1 k

1, k-1
R0 T

c. (3.2)

Sind die Modelle nun alle korreliert mit ¢ = v, so ergibt sich der mittlere quadratische
Fehler v und das Mitteln der einzelnen Vorhersagen hat keinen Vorteil erbracht. Falls
die Modelle jedoch alle genau unkorreliert sind mit ¢ = 0, dann betriagt der mittlere
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quadratische Fehler nur noch %U. Damit ist der erwartete Fehler antiproportional zur
Anzahl der verwendeten Lernmodelle. Im Mittel ist das Ensemble demnach mindestens
so gut wie jedes der zugrundeliegenden Modelle und erreicht bei unabhéangigen Fehlern
einen signifikant kleineren Gesamtfehler.

Um durch Ensemble-Techniken eine Verbesserung zu erzielen, reicht es, wenn die ein-
zelnen Modelle lediglich minimal besser als blofles Raten sind. Um bei solchen soge-
nannten schwachen Lernern trotzdem eine gute Performanz zu erzielen, muss die Grofle
des Ensembles ausreichen und die Modelle miissen unabhéngig voneinander sein. Dieses
Prinzip macht sich das Gesetz der grofien Zahlen zunutze. Je mehr schwache Lerner
ins Ensemble einfliefen, desto besser macht sich die minimale Verbesserung gegeniiber
zufilligen Vorhersagen der einzelnen Modelle bemerkbar.

In den verschiedenen Ensemble-Techniken werden die einzelnen Modelle unterschied-
lich erzeugt. Dabei ist es wichtig, dass die Fehler der Modelle untereinander moglichst
unabhéngig sind. So ist es denkbar, dass jedes Modell einen anderen Lernalgorithmus
verwendet oder eine andere Verlustfunktion minimiert. Es ist ebenfalls moglich, densel-
ben Algorithmus wiederzuverwenden, wie es bei Bootstrap Aggregation (kurz Bagging,
[Bre96]) der Fall ist. Um dabei mdéglichst unabhéngige Modelle zu erhalten, werden k
unterschiedliche Trainingsdatensatze erzeugt, indem sogenannte Bootstrap-Stichproben
aus dem Trainingsdatensatz entnommen werden. Dabei werden die einzelnen Datenpunk-
te des neuen Datensatzes mit Zuriicklegen aus dem Trainingsdatensatz gezogen. Da die
einzelnen Datensétze meist genauso viele Samples enthalten sollen wie der urspriingliche
Datensatz, fiihrt das Zurticklegen dazu, dass zu einer grolen Wahrscheinlichkeit einige
Samples mehrfach in einem Datensatz auftreten und andere wiederum nicht enthalten
sind. Jedes zu trainierende Modell erhalt auf diese Weise einen individuellen Daten-
satz mittels Resampling. Werden die Datensatze durch Stichproben ohne Zuriicklegen
erzeugt, spricht man von Pasting.

Beim Bagging und Pasting hat nach [Gérl7] jedes einzelne Modell einen hoheren
Bias, als wenn es mit dem urspriinglichen Datensatz trainiert worden ware. Bei der
Zusammenfithrung der Ergebnisse im Ensemble werden dann allerdings sowohl der Bias
als auch die Varianz gegeniiber der einzelnen Modelle verringert. Insgesamt hat das
Ensemble schliefilich einen dhnlich hohen Bias wie ein einzelnes Modell, das auf dem
urspringlichen Datensatz trainiert wurde, aber eine geringere Varianz. Deshalb eignen
sich Bagging und Pasting zur Verringerung der Varianz eines Lernmodells.

Neben der Moglichkeit, die Ergebnisse der Modelle erst am Schluss zusammenzu-
fithren, ist es auch moglich, ein Ensemble sequentiell aufzubauen. Dies wird Boosting
genannt [F'S96]. Dabei werden nacheinander verschiedene Modelle trainiert, die jeweils
den vom Vorgéingermodell iibrig gebliebenen Fehler korrigieren sollen. Ebenfalls verbrei-
tet ist Stacked Generalization (kurz Stacking, [Wol92]). Dort wird das Zusammenfiihren
der Ergebnisse nicht durch eine vorgegebene Funktion (z. B. arithmetisches Mittel) vor-
geschrieben, sondern von einem weiteren Modell gelernt.

Ensemble-Techniken sind sehr méchtig und zuverlassig. So ist Random Forest ein
aktuell sehr erfolgreiches Verfahren, bei dem mehrere Lerner (in Form von Entschei-
dungsbdumen) mittels einer Ensemble-Technik zu einem besonders performanten Modell
zusammengefasst werden. Dies wird in Abschnitt 3.4 ndher beschrieben. Ein Nachteil
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bei Ensemble-Techniken ist allerdings, dass das Trainieren mehrerer Modelle nur durch
hoheren Zeit- und/oder Speicheraufwand moglich ist.

3.2. Continuous Ranked Probability Score

Der Continuous Ranked Probability Score (CRPS) ist nach [RL18] eine sogenannte Pro-
per Scoring Rule. Eine Scoring Rule beschreibt ein Mafl fiir die Performanz eines En-
sembles, indem sie die Kalibrierung und die Schérfe einer probabilistischen Vorhersage
mit der zugehorigen Beobachtung vergleicht. Sie bildet eine Vorhersage in Form einer
Verteilungsfunktion F' und die zugehorige Beobachtung y auf eine reelle Zahl ab. Ist die
Scoring Rule genau dann optimiert, wenn die Vorhersageverteilung F' der empirischen
Verteilung der Beobachtung y entspricht, so handelt es sich um eine Proper Scoring
Rule.

Der CRPS kann als Verlustfunktion fiir die Vorhersage von Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen eingesetzt werden. Er findet haufig bei meteorologischen Modellen Anwendung.
Allgemein ist der CRPS definiert als

o0

CRPS(F, y) / (F(2) — 1(y < 2))*dz. (3.3)

—0o0

Dabei ist F': R — [0; 1] die Verteilungsfunktion der Vorhersage, y € R die Beobachtung
und 1 die Indikatorfunktion. Der Ausdruck 1(y < z) nimmt fiir alle z > y den Wert
1 an, fiir alle anderen Fille (also z < y) den Wert 0. Dies entspricht der empirischen
Verteilung der Beobachtung. Um die Bedeutung des CRPS zu verdeutlichen, kann das
Integral in zwei Integrale aufgeteilt werden. In der Form

CRPS(F, y) / (F(2))2dz + / (1— F(2))?dz (3.4)
= / (P(Y < 2))*dz + /(P(Y> 2))* dz (3.5)

mit Y als Zufallsvariable der Vorhersage wird deutlich, dass fiir Werte der Integra-
tionsvariablen z ab dem Wert der Beobachtung y die Gegenwahrscheinlichkeiten der
Verteilungsfunktion betrachtet werden. Bis zum Wert der Beobachtung wird also die
Unterschatzung der Beobachtung P(Y < z) mit z < y und ab dem Wert der Beobach-
tung die Uberschéitzung der Beobachtung P(Y > z) mit z > y betrachtet.

Die grafische Bedeutung des CRPS ist in Abb. 3.4 skizziert. Neben der Verteilungs-
funktion der Vorhersage ist die Beobachtung y als empirische Verteilung eingezeichnet.
Minimieren des CRPS entspricht dem Minimieren der in Abb. 3.4 rot gekennzeichne-
ten Flache. Dadurch wird die vorhergesagte Verteilung an die empirische Verteilung der
Beobachtung angepasst. Ein kleinerer Wert des CRPS bedeutet also eine bessere An-
passung der vorhergesagten Verteilung an die Beobachtung. Betragt der CRPS 0, so ist
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Abbildung 3.4.: Veranschaulichung des CRPS

keine Flache zwischen den Verteilungen vorhanden und die Vorhersage entspricht der
Beobachtung. Negative Werte sind nicht méglich. Die Einheit des CRPS entspricht der
Einheit der betrachteten Gréfie [Eum].

In dieser Arbeit wird die vorhergesagte Verteilung F' oft als Normalverteilung model-
liert. Fiir eine beliebige Normalverteilung lasst sich das Integral nach [Gne+04] analy-
tisch losen und betragt

CRPS(F,..y) = 0 (% (2@ (y - “) . 1) + 20 (‘”;—“) . %) (3.6)

mit F, , als Normalverteilung N (p, 0?) mit Erwartungswert p und Standardabweichung
o, ¢ als Dichtefunktion der Standardnormalverteilung und ® als Verteilungsfunktion der
Standardnormalverteilung. Mithilfe dieser Darstellung lésst sich der Gradient des CRPS
bilden, der zur numerischen Optimierung niitzlich ist.

Um in praktischen Anwendungen Aussagen tber die Prognosen eines Modells fiir
einen kompletten Datensatz treffen zu konnen, wird der CRPS tuber alle Datenpunkte
gemittelt. Fiar n Datenpunkte ergibt sich dann

1 n
~ 2 CRPS(F;.y) (3.7)

i=1

mit den probabilistischen Vorhersagen F; des Modells und den zugehérigen Beobachtun-
get yi.

Handelt es sich bei den Vorhersagen F; um deterministische Vorhersagen, dann ent-
spricht der CRPS dem mittleren absoluten Fehler. Dadurch kann der CRPS als Verallge-
meinerung des mittleren absoluten Fehlers auf probabilistische Vorhersagen interpretiert
werden.

Um die relative Verbesserung einer Vorhersage F' gegeniiber einer Referenzvorhersage
Frer ermitteln zu koénnen, wird der Continuous Ranked Probability Skill Score (CRPSS)
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betrachtet. Er berechnet sich zu

CRPS (F,y)

PSS (F,y) =1~- '
CRPSS (F, ) CRPS (Ft, y)

(3.8)

Der CRPSS ist positiv orientiert, d.h. je grofier der CRPSS-Wert, desto besser ist die
Vorhersage F' gegeniiber der Referenzvorhersage Fio¢. Ein negativer CRPSS weist auf eine
Verschlechterung gegeniiber der Referenz hin. Wenn es sich bei der zu untersuchenden
Vorhersage F' um die perfekte Vorhersage handelt, betragt der CRPS 0 und damit der
CRPSS 1. Dies ist der groite zu erreichende CRPSS-Wert. Der Fall, dass die Vorhersage
F der Referenzvorhersage entspricht, resultiert in einem CRPSS von 0. Nach unten ist
der CRPSS nicht beschrankt. In praktischen Anwendungen wird der CRPSS in der Regel
aus gemittelten CRPS-Werten berechnet.

3.3. Ensemble Model Output Statistics

Ein Verfahren zur Nachbearbeitung probabilistischer Vorhersagen fiir Temperatur aus
dem Bereich des Machine Learning ist Ensemble Model Output Statistics (EMOS,
[Gne+04]). In den letzten Jahren wurde das Verfahren auch fiir die Vorhersage von
anderen meteorologischen Variablen wie Windgeschwindigkeit [BL15] oder Niederschlag
[SH15] weiterentwickelt. Im Folgenden wird zunéchst das Verfahren fir den Einsatz bei
Temperaturvorhersagen erkldart und anschlieend die fiir diese Arbeit verwendete Imple-
mentierung beschrieben.

3.3.1. Grundlagen

Das EMOS-Verfahren basiert auf der multiplen linearen Regression und benétigt in sei-
ner Grundform lediglich die Vorhersagen der einzelnen Member eines Ensembles und die
dazugehorigen Beobachtungen. Ziel des Verfahrens ist es, die Parameter der optimieren-
den Wahrscheinlichkeitsverteilung geeignet zu schétzen.

Bei Temperaturvorhersagen wird eine Normalverteilung zugrunde gelegt. Fiir eine
Normalverteilung miissen zum einen der Erwartungswert o und zum anderen die Vari-
anz o? als Parameter geschitzt werden. Der Erwartungswert wird als gewichteter Mittel-
wert der einzelnen Membervorhersagen X; mit einem Korrekturfaktor ¢ modelliert. Die
Varianz ist als lineare Funktion der Ensemble-Varianz S? umgesetzt. Zusammengefasst
ergibt sich die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Vorhersage als

% ~/\/<a+z biX;, c+ d52> (3.9)
=1
~N(a+bXi+...+ bypXy, c+dS?). (3.10)

Die (EMOS-)Koeffizienten a, by, ..., by, c und d sind im Verfahren geeignet zu bestim-
men.
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Um méglichst gute Vorhersagen zu erreichen, sollen die EMOS-Koeffizienten so ge-
schétzt werden, dass der CRPS minimiert wird. Dazu wird wie in [Gne+04] beschrieben
die Parametrisierung der Normalverteilung nach Gleichung (3.10) in den CRPS aus Glei-
chung (3.6) eingesetzt, wie in Gleichung (3.7) tiber die Trainingsdaten gemittelt und als
Funktion der EMOS-Koeffizienten aufgefasst. Man erhélt damit als Verlustfunktion

1 n
J(a,by,... by, e, d) = EZCRPS(FMW%) (3.11)

=1
1 — 1
—— dS? ( Z.(29(Z,) — 1 20(7;) — — 12
n;.m sz(z( (2) = 1) +20(2) ﬁ> (3.12)
vi— (a+ 0 X+ ..o+ b Xim)

Ve + dS?

als standardisierten Vorhersagefehler. Zur Minimierung dieser Verlustfunktion kann auf
tibliche numerische Verfahren zur Optimierung zuriickgegriffen werden. So eignet sich
beispielsweise das Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno-Verfahren (kurz BFGS-Verfahren,
[Bro70]) als Quasi-Newton-Verfahren haufig zur Berechnung der EMOS-Koeffizienten.

Bei diesem Verfahren wird nach [RL18] in der Regel ein Trainingsdatensatz benutzt,
der lediglich wenige Tage aus der direkten Vergangenheit des vorherzusagenden Tages
beinhaltet. Es ist jedoch ebenfalls moglich, einen Datensatz zu verwenden, der einen gro-
Beren Zeitraum enthélt. Aulerdem wird héufig fiir jede Messstation eine eigene, lokale
Instanz des EMOS-Verfahrens durchgefithrt. Damit das Verfahren spéter an beliebigen
Stellen des Modellgitters ausgewertet werden kann, wird in dieser Arbeit allerdings die
globale Variante des Verfahrens bevorzugt. Im Trainingsdatensatz befinden sich dann
nicht nur Daten zu einer einzigen Messstation, sondern zu allen vorhandenen Messsta-
tionen.

Neben der bisher erklarten Grundform des Verfahrens gibt es noch eine vereinfachte
Variante, wie sie in [RL18] eingesetzt wurde. Statt auf die einzelnen Vorhersagen der
Ensemblemember wird dabei nur auf das arithmetische Mittel X der Membervorhersagen
(Ensemblemittel) zuriickgegriffen. Der Erwartungswert der Verteilung wird dann als
lineare Funktion des Ensemblemittels modelliert. Man erhélt damit

Y ~ N(a LOX, ot d52> (3.14)

(3.13)

mit den zu schatzenden Koeffizienten a, b, c und d. Die Verlustfunktion kann analog zu
Gleichung (3.12) gebildet werden. In diesem Fall ergibt sich jedoch entsprechend

g, = Y=ot bX) (3.15)

e+ dS?
fiir den standardisierten Vorhersagefehler.

In der hier beschriebenen Form nutzt das EMOS-Verfahren nur die Temperatur als
Pradiktorvariable. Die Hinzunahme von weiteren Pradiktoren ist nicht trivial, da das
Verfahren durch die dabei erhohte Parameteranzahl schnell zu Overfitting neigt. Daher
wurden spezielle Boosting-Varianten des Verfahrens entwickelt, die die Verwendung von
mehreren Features ermoglichen [MMZ17].
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3.3.2. Implementierung

In bisherigen Arbeiten zur Ensemble-Kalibrierung wie [Gne+04] und [RL18] wurde zur
Implementierung des EMOS-Verfahrens die Programmiersprache R eingesetzt. Im Com-
prehensive R Archive Network (CRAN, [Hor12]) wird das Paket ensembleM0S [Yue+18]
bereitgestellt, das Implementierungen des EMOS-Verfahrens fir verschiedene Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen enthélt. Da in dieser Arbeit jedoch hauptsachlich Python als
Programmiersprache zum Einsatz kommt, wére ein entsprechendes Python-Modul zu
bevorzugen. Das EMOS-Verfahren liegt jedoch nicht in einer Python-Implementierung
Vor.

Die Datenvorbereitungsroutinen wurden bereits in Python umgesetzt. Damit die vor-
bereiteten Daten moglichst effizient in R zur Verfiigung gestellt werden kénnen, wurde
zunéchst das Python-Modul rpy2 [Gau+16] eingesetzt, um R von Python aus anzusteu-
ern. Dieses Modul liegt jedoch noch nicht auf dem fiir diese Arbeit verwendeten System
zur Verfigung. Um unnoétige Installationen zu vermeiden, wurden vorher verschiede-
ne Implementierungen auf einem Desktop-Rechner verglichen. Neben der verfiigbaren
Implementierung im R-Paket ensembleMOS wurden zwei eigene Implementierungen des
EMOS-Verfahrens in R und Python umgesetzt. Diese drei Implementierungen wurden
schliellich mit kiinstlich erzeugten Datensitzen verschiedener Gréflen hinsichtlich ihrer
Laufzeit untersucht. Es wurde die Anzahl der Samples und die Anzahl der Member
variiert. In Abb. 3.5 ist zu erkennen, dass die Python-Implementierung performanter
als die anderen beiden Implementierungen ist. Daher wurde in dieser Arbeit die eigene
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Abbildung 3.5.: Laufzeitvergleich der EMOS-Implementierungen
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Python-Implementierung genutzt.

Zur Optimierung der Verlustfunktion aus Gleichung (3.12) wurde das im Python-
Modul scipy [JOP+01] implementierte BEGS-Verfahren verwendet. Bei Durchfithrung
des EMOS-Verfahrens ist es wichtig, dass die EMOS-Parameter der Varianz positiv
geschétzt werden, da sonst negative Varianzen auftreten kénnen. Fiir den Parameter c
ist dies bei der Wahl geeigneter Startwerte kein Problem. Um in der Implementierung
einen positiven Parameter fiir d zu erhalten, wurde wie in [Gne404] der Parameter d
durch 6% substituiert. In der Implementierung wird ¢ optimiert, jedoch wird als Ergebnis
fiir den Parameter d schlieBlich §2 zuriickgegeben. Durch das Quadrieren bleibt der Wert
d = 62 stets positiv.

In der vereinfachten Variante des EMOS-Verfahrens, in welcher der Erwartungswert
gemaf Gleichung (3.14) als lineare Funktion des Ensemblemittels geschéitzt wird und das
im Folgenden mit EMOS-mean bezeichnet wird, ist die Wahl giinstiger Startwerte noch
kein Problem. Hier wurde a mit dem Ensemblemittel und ¢ mit der Ensemblevarianz
der Trainingsdaten initialisiert. Die restlichen Parameter sind gleichverteilte Pseudo-
zufallszahlen zwischen 0 und 1. Bei dem Verfahren, das gemafi Gleichung (3.10) alle
Membervorhersagen verarbeitet, im Folgenden EMOS genannt, ist starker von der Initia-
lisierung der Parameter abhéangig, da nun die einzelnen Membervorhersagen geeignet zu
gewichten sind. Um zu gewéhrleisten, dass EMOS auf den Trainingsdaten mindestens so
gut wie EMOS-mean ist, werden die bereits optimierten Parameter von EMOS-mean zur
Initialisierung der Startparameter von EMOS genutzt. Die Parameter kénnen grofitenteils
direkt ibernommen werden. Aus Gleichung (3.9) und Gleichung (3.14) ergibt sich

,u:a—l—b)_(:a—l—%ZXi;a—l—ZbiXi (3.16)
i=1 i=1
b= (3.17)
l_m .

mit den Parametern b; fiir EMOS, dem optimierten Parameter b von EMOS-mean und
m als Anzahl der eingesetzten Member. Die Gewichtungen b; der Membervorhersagen
miussen demnach noch zuséatzlich durch die Anzahl der Member geteilt werden, um so
die Mittelwertbildung des EMOS-mean zu imitieren.

3.4. Quantile Regression Forests

Bei der Regression von Parametern einer Wahrscheinlichkeitsverteilung wie beim EMOS-
Verfahren ist die Wahl einer geeigneten Verteilung entscheidend. Die Temperaturvertei-
lung lasst sich gut durch eine Normalverteilung approximieren. Fiir andere Variablen wie
Windgeschwindigkeit oder Niederschlag kann die Wahl einer Verteilung deutlich schwie-
riger ausfallen [BL18]. Durch eine alternative Vorgehensweise kann diese Problematik
umgangen werden. Bei der Quantilregression wird die bedingte Verteilung approximiert,
indem ihre Quantile geschétzt werden. Dabei miissen keine Annahmen tber die zu-
grundeliegende Verteilung getroffen werden. Ein aktuell sehr erfolgreiches Verfahren zur
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Ensemble-Kalibrierung in diesem Kontext ist Quantile Regression Forest (QRF) nach
[Mei06]. Es basiert auf Random Forest, bei dem Entscheidungsbédume in einem Ensem-
ble zusammengefasst werden. Das Verfahren wurde im Rahmen dieser Bachelorarbeit
nicht durchgefiihrt, da die Performanz bestehender Python-Implementierungen bei der
genutzten Problemgrofle nicht ausreicht, um mit den anderen Verfahren dieser Arbeit
mitzuhalten.

In Entscheidungsbédumen konnen Entscheidungsregeln dargestellt und modelliert wer-
den. Sie sind verstandlich und einfach zu interpretieren. Im Kontext einer Regression
wird von einem Regressionsbaum gesprochen. Die Daten werden im Fall von CART
(Classification and Regression Trees) nach [Bre+84] an jedem Knoten anhand eines
Schwellenwerts beziiglich eines Features in zwei Gruppen aufgeteilt. Der Aufbau eines
Baumes geschieht durch rekursives bindres Aufteilen des Trainingsdatensatzes. Dazu
wird an jedem Knoten jeweils die bestmogliche Aufteilung gewéhlt, zu der die Summe
der Varianzen der Labels in den Kindknoten minimiert wird. Diese Aufteilung wird an
den Kindknoten fortgefiihrt, bis eine Abbruchbedingung erfiillt ist. Typische Abbruchbe-
dingungen sind das Erreichen einer maximalen Baumtiefe oder das Unterschreiten einer
Mindestanzahl an Samples in einem Knoten. An den Blattern eines Baumes befinden
sich am Ende Teilmengen der Labels, die im Fall einer Regression auf ihr arithmetisches
Mittel reduziert werden. Zum Erstellen einer Vorhersage wird der Baum mit den Einga-
bedaten geméfl der Entscheidungsregeln durchlaufen, bis ein Blatt erreicht wird. Der im
Blatt gespeicherte Mittelwert bildet die Vorhersage. Ein Entscheidungs- bzw. Regressi-
onsbaum hat oft eine hohe Varianz. Kleine Anderungen in den Daten fiihren hiufig zu
einer grundlegend anderen Struktur des zugehorigen Baumes.

Bei Random Forest nach [Bre0Ol] wird eine hohere Stabilitédt der Vorhersagen von
Baumen erreicht, indem tiber mehrere Baume gemittelt wird. Es handelt sich um ei-
ne Ensemble-Technik (Abschnitt 3.1.3). Die Unabhéngigkeit der einzelnen Baume wird
erreicht, indem beim Aufbau jedes Baumes an jedem Knoten zuféillig eine Menge von
Features gewéhlt wird, die bei dem Aufteilungsschritt in Betracht gezogen werden diir-
fen. Wie beim Bagging werden hier zusatzlich fiir jeden Baum Bootstrap-Stichproben
des Trainingsdatensatzes gezogen. Mit Random Forests kénnen nichtlineare Beziehun-
gen dargestellt und verschiedene Features eingesetzt werden. Gleichzeitig bietet das Ver-
fahren einen schnellen Trainingsprozess, kann gut parallelisiert werden und ist robust
gegeniiber Overfitting.

Random Forest kann als Quantile Regression Forest auf eine Quantilregression aus-
geweitet werden. Dazu werden die Baume nach demselben Prinzip aufgebaut wie bei
Random Forest. Die empirische Verteilung der in den Bléattern eines Baumes enthalte-
nen Teilmenge der Labels bietet eine Schétzung der wahren anzunédhernden Verteilung.
Die Quantile der Verteilung werden iiber die Quantile der iiber alle Baume kombinierten
empirischen Verteilung der Labels geschatzt. Dazu miissen im Gegensatz zu Random
Forest nicht nur die Mittelwerte in den Blattern gespeichert werden, sondern alle in den
Blattern befindlichen Labels.

Quantile Regression Forests wurden in [Tai+16] und [RL18] fiir die Ensemble-Kalibrie-
rung eingesetzt. Nachteilig dabei ist, dass die vorhergesagten Quantile nach Konzeption
des Algorithmus nur im Bereich der im Trainingsdatensatz vorhandenen Labels liegen
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konnen. Daher kénnen z.B. bei Temperaturvorhersagen durch Unterschiede zwischen
den Jahreszeiten schlechte Vorhersagen bei kurzen Trainingszeitraumen entstehen. Eine
Weiterfithrung des Verfahrens in [Tai+17] verbindet die Quantilregression mit der Re-
gression von Parametern einer Wahrscheinlichkeitsverteilung, indem an jedem Blatt eine
parametrische Verteilungsfunktion an die Daten angepasst wird statt auf die empirische
Verteilung zuriickzugreifen.

3.5. Kiinstliche neuronale Netze

Kinstliche neuronale Netze (kurz neuronale Netze, KNN) sind zurzeit ein beliebter For-
schungsgegenstand des Machine Learning. Sie werden haufig zur Mustererkennung (z. B.
Sprach- oder Schrifterkennung), zur Fehlererkennung oder bei Zeitreihenanalysen einge-
setzt. In den letzten Jahren wurden viele Netzstrukturen erforscht, die fiir den Einsatz
bei kiinstlicher Intelligenz entstanden sind.

In dieser Arbeit werden neuronale Netze zur Kalibrierung des vorliegenden Ensembles
eingesetzt. In [RL18] wurde dies bereits mit Feedforward-Netzen erfolgreich durchge-
fithrt. Bei der Untersuchung raumlicher Muster in den Modelldaten werden in dieser
Arbeit neben Feedforward-Netzen zusétzlich Faltungsnetze eingesetzt.

Im Folgenden werden die Grundlagen zu den fiir diese Bachelorarbeit relevanten neu-
ronalen Netzen erklart. Auflerdem wird ihr Einsatz bei der Kalibrierung von Ensembles
beschrieben. Dartiber hinaus werden die Implementierungen der Netze dargelegt und
aufgetretene Probleme diskutiert und untersucht.

3.5.1. Grundlagen

Neuronale Netze sollen funktionale Zusammenhéange zwischen der Eingabemenge X und
den Labels Y erlernen. Die Verarbeitung einer Eingabe geschieht dabei mittels linearer
affiner Transformationen sowie Anwendung skalarer nichtlinearer Funktionen. Um beim
Training gute Generalisierung zu erzielen, miissen die freien Parameter ¢} von neuronalen
Netzen entsprechend angepasst werden. In diesem Kapitel werden die mathematischen
Hintergriinde dazu vorgestellt. Die Inhalte sind in [GBC16] und [Bis06] beschrieben.

3.5.1.1. Feedforward-Netze

Ein Feedforward-Netz (auch mehrlagiges Perzeptron genannt) besteht aus kiinstlichen
Neuronen, die miteinander verbunden sind. Das kiinstliche Neuron ist dem biologischen
Vorbild der Nervenzelle nachempfunden und verarbeitet mehrere Eingangssignale zu ei-
nem Ausgangssignal. Uber die Verbindungen auf weitere Neuronen wird das Ausgangs-
signal eines Neurons auf andere Neuronen iibertragen.

Die Signalverarbeitung der Neuronen wird mit einem sogenannten einfachen Perzep-
tron modelliert. Dort kann ein Neuron eine Aktivierung in Form einer reellen Zahl an-
nehmen. Die Verbindungen zwischen den Neuronen sind unterschiedlich gewichtet und
legen somit fest, wie sich die Aktivierung auf die folgenden Neuronen tibertrigt. Die
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Berechnung einer Aktivierung wird in Abb. 3.6 gezeigt. Zundchst werden die Aktivie-
rungen z; der vorigen Neuronen mit den Gewichtungen w; der zugehorigen Verbindungen
multipliziert und anschlieBend aufsummiert. Aulerdem wird ein Schwellenwert b (auch
Bias genannt) dazuaddiert. Zuletzt wird eine Aktivierungsfunktion f auf die Summe
angewendet. Damit ergibt sich insgesamt als Aktivierung h eines Neurons

Die Aktivierungsfunktion ist typischerweise eine nichtlineare Funktion f : R — R. Fiir
diese Arbeit wird ausschlieBlich die Rectified-Linear-Unit-Aktivierungsfunktion (kurz
ReLU)

f(z) = max{0, z} (3.19)

verwendet. Sie ist durch ihre einfache Ableitung! gut fiir den Einsatz bei neuronalen
Netzen geeignet.

Abbildung 3.6.: Berechnung der Aktivierung eines Neurons

Bei Feedforward-Netzen liegt eine schichtweise Anordnung der Neuronen vor. Bei Voll-
vernetzung ist jedes Neuron einer Schicht mit jedem Neuron der folgenden Schicht ver-
bunden. Die Eingabe wird somit nur in eine Richtung verarbeitet. Falls auch Verbin-
dungen von Neuronen einer Schicht untereinander oder zu vorangegangenen Schichten
existieren, wird von rekurrenten neuronalen Netze gesprochen. Diese sind fiir diese Arbeit
nicht relevant. Sie werden in [GBC16] néher beschrieben. Am Anfang eines Feedforward-
Netzes befindet sich eine Eingabeschicht. Sie enthélt fiir jedes Feature genau ein Neuron.
Am Ende des Netzes ist eine Ausgabeschicht vorzufinden. Die Anzahl der Neuronen in
der Ausgabeschicht hingt von dem Problem ab, welches das neuronale Netz losen soll.
Oftmals entspricht sie der Dimensionalitat der Labels, um Vorhersagen direkt mit den
Labels vergleichen zu kénnen. Zwischen der Eingabe- und der Ausgabeschicht kénnen
sich beliebig viele zusétzliche Schichten befinden. Diese werden versteckte Schichten

laus numerischen Griinden ist die fehlende Differenzierbarkeit bei z = 0 vernachlissighar
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genannt, da sie aulerhalb des neuronalen Netzes nicht sichtbar sind. Falls mehrere ver-
steckte Schichten vorhanden sind, handelt es sich um ein tiefes neuronales Netz.

Die Berechnung einer Vorhersage eines Feedforward-Netzes kann mittels Matrizen
und Vektoren dargestellt werden. Dazu werden die Aktivierungen der n Neuronen in
einer Schicht als Vektor h € R"™ modelliert. Die Gewichtungen der Verbindungen zwi-
schen einer Schicht mit n Neuronen und einer mit m Neuronen werden in einer Ma-
trix W € R™*" zusammengetragen. Dort entspricht der Eintrag w;; dem Gewicht der
Verbindung von Neuron j der einen Schicht zu Neuron ¢ der nachsten Schicht. Bei dem
Matrix-Vektor-Produkt W -h werden somit automatisch die Aktivierungen mit den rich-
tigen Gewichtungen multipliziert und fiir die einzelnen Neuronen der nédchsten Schicht
aufsummiert. Die Bias-Werte konnen ebenfalls in einem Vektor b € R™ dargestellt und
zu den Aktivierungen hinzuaddiert werden. Abschliefend wird die Aktivierungsfunktion
elementweise auf den resultierenden Vektor angewendet. Fiir den Ubergang von der i-ten
in die 7 + 1-te Schicht ergibt sich insgesamt

hiv1 = fi (Wih; + b;) . (3.20)

Dieser Ubergang kann als Funktion S; (h;) definiert werden. Dann lautet die Berech-
nungsvorschrift fiir die Vorhersage y = h,, zu einer Eingabe x = hy eines Feedforward-
Netzes mit n Schichten

y="hy="5-1(..5 (S (z))...). (3.21)

Feedforward-Netze wurden erstmals in [RL18] fir die Ensemble-Kalibrierung meteo-
rologischer Modelle zur Vorhersage von Temperatur eingesetzt. Bei der Kalibrierung von
Ensembles sind die Ausgaben des neuronalen Netzes Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir
probabilistische Vorhersagen. Da Temperaturvorhersagen als Normalverteilung model-
liert werden konnen, miissen wie auch beim EMOS-Verfahren in Abschnitt 3.3 die Pa-
rameter der Normalverteilung geschéatzt werden. Daher sind in der Ausgabeschicht zwei
Neuronen vorgesehen. Dies ist in Abb. 3.7 veranschaulicht. Das erste dient als Schat-
zung fiir den Erwartungswert p und das zweite fiir die Standardabweichung o. Durch
Hinzunahme des Labels als Beobachtung kann damit der CRPS (Abschnitt 3.2) als
Verlustfunktion J(J) eingesetzt und minimiert werden. Als Eingabefeatures des Netzes
dienen verschiedene Variablen aus den zugrundeliegenden Modellen. Da zu den Modell-
variablen fiir jedes Ensemblemember eigene Vorhersagen vorliegen, werden diese jeweils
in [RL18] auf das Ensemblemittel und die Standardabweichung reduziert. So ergeben
sich z. B. aus den Vorhersagen der Temperatur T2 demnach der Mittelwert T2_mean und
die Standardabweichung T2_std als Features fiir die neuronalen Netze.

3.5.1.2. Optimierung

Um eine Eingabe beztiglich einer Verlustfunktion J(¢}) moglichst gut auf ihr Label ab-
zubilden, miissen die freien Parameter und Gewichte im neuronalen Netz angepasst
werden. Die gesamten Parameter eines neuronalen Netzes werden mit der Variablen o
ausgedriickt. Im Fall von Feedforward-Netzen handelt es sich um die Gewichtsmatrizen
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Eingabe- versteckte Ausgabe-
schicht Schicht schicht

Abbildung 3.7.: Beispielhafte Struktur eines Feedforward-Netzes

W; und Biasvektoren b;. Verschiedene neuronale Netze unterscheiden sich jedoch wegen
ihrer Struktur in der Anzahl ihrer Parameter. Je nach Ausprdgung der Parameter 1
stellt das neuronale Netz eine andere Wahrscheinlichkeitsverteilung py (y | z) dar (vgl.
Abschnitt 3.1).

Im Trainingsprozess werden die Schitzungen des neuronalen Netzes zu den Trainings-
daten ausgerechnet. Durch Hinzunahme der Labels kann dann der In-Sample-Fehler Fi,
auf den Trainingsdaten ausgerechnet werden. Dieser wird anschliefend auf die Gewich-
te im neuronalen Netz zurilickgefiihrt. Durch eine gezielte Anpassung der Parameter
kann der Fehler des Netzes verringert werden. Ziel des Trainingsprozesses ist es, den
In-Sample-Fehler Ej, beziiglich der genutzten Verlustfunktion zu minimieren. Dies wird
mithilfe eines Gradientenabstiegsverfahrens erreicht.

Fiir einen Gradientenabstieg muss pro Schritt der Gradient der Kostenfunktion Vy.J(¢)
zur aktuellen Belegung der Parameter berechnet werden. In einem Abstiegsschritt wer-
den die Parameter dann genau in Gegenrichtung dieses Gradienten angepasst, also

Die Lernrate € R* beschreibt die Schrittweite eines Abstiegsschritts und bildet einen
Hyperparameter beim Training von neuronalen Netzen. In der Regel wird sie vor dem
Training festgelegt und im Laufe des Trainings verkleinert. Dies soll verhindern, dass
Minima durch eine zu grofie Schrittweite iibersprungen werden. Eine zu geringe Schritt-
weite wiirde den Trainingsprozess verlangern, da das Auffinden eines Minimums dann
nur in kleinen Schritten moglich ist.

Da die Berechnung eines Abstiegsschritts auf dem gesamten Trainingsdatensatz zu auf-
wandig wére, wird der Trainingsdatensatz in der Praxis zuféllig in kleine, gleich grofle
Gruppen, sogenannte Batches, unterteilt. Die Abstiegsrichtung wird dann jeweils nur auf
Grundlage eines Batches ermittelt. Das Vollziehen eines solchen Abstiegsschritts heifit
Iteration. Sobald alle Batches des Trainingsdatensatzes verarbeitet wurden, handelt es
sich um eine Epoche. Die Gradienten, die auf Grundlage eines Batches ausgerechnet
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wurden, bilden vor dem Hintergrund des gesamten Datensatzes lediglich eine Schatzung
des echten Gradienten. Daher wird bei diesem Verfahren vom stochastischen Gradien-
tenabstieg gesprochen. Die Grofie der Batches ist wiederum ein weiterer Hyperparameter
eines neuronalen Netzes. Es hat sich gezeigt, dass das stochastische Gradientenabstiegs-
verfahren zu einer besseren Generalisierung neuronaler Netze fiihrt.

Da die Gradienten nur mithilfe von Batches geschétzt werden, kann sich der Fehler
nach Durchfithrung eines Abstiegsschritts erhohen und die Richtungen der Gradienten
konnen stark variieren. Um dies zu vermeiden, wird héaufig ein Tragheitsterm (Momen-
tum) eingefithrt. Zur Bestimmung der Abstiegsrichtung wird dann nicht nur der aktuelle
Gradient in Betracht gezogen. Es werden auch die Gradienten der fritheren Abstiegs-
schritte berticksichtigt. Vereinzelte, stark abweichende Gradienten haben somit einen
geringen Einfluss auf den Trainingsprozess.

Die Lernrate n wirkt sich signifikant auf den Lernprozess aus. Daher ist es nicht leicht,
sie vor dem Training geeignet festzulegen. Zudem ist der Einfluss jedes einzelnen Parame-
ters aus ¢ auf die Verlustfunktion unterschiedlich stark. Adaptive Verfahren, die jedem
Parameter eine eigene Lernrate bereitstellen und sie wahrend des Trainings anpassen,
sind demnach effizienter als der stochastische Gradientenabstieg aus Gleichung (3.22).
Einige bekannte adaptive Optimierungsalgorithmen werden in [GBC16] beschrieben. Der
AdaGrad-Algorithmus (von engl. adaptive gradients, [DHS11]) summiert alle quadrier-
ten Gradienten im Laufe des Trainings auf, um die Lernrate schliefflich antiproportional
zur Quadratwurzel aus dieser Summe zu skalieren. Da die quadrierten Gradienten von
Beginn an aufsummiert werden, wird die effektive Lernrate oftmals frithzeitig sehr klein.
Dem AdaGrad-Algorithmus sehr &hnlich ist der RMSProp-Algorithmus (RMS von engl.
root mean square, [Hin12]). Bei diesem werden allerdings die vorangegangenen quadrier-
ten Gradienten nicht summiert, sondern exponentiell absteigend gemittelt. Dadurch ist
der Algorithmus in der Lage Minima zu finden, die der AdaGrad-Algorithmus wegen
seiner kleinen Lernrate gegen Ende des Trainings nicht gefunden héatte. Beim Adam-
Algorithmus (von engl. adaptive moment, [KB14]) fliefen zusatzlich Schatzungen des
ersten und zweiten Moments des Gradienten zur Bestimmung der Abstiegsrichtungen
und Schrittweiten ein. Er ist sehr robust beziiglich der Wahl seiner Hyperparameter.
Trotzdem muss je nach Anwendungsfall die Lernrate angepasst werden. In dieser Arbeit
wurde der Adam-Algorithmus beim Training der neuronalen Netze verwendet.

Um den Trainingsprozess von neuronalen Netzen besser untersuchen zu kénnen, wer-
den die Lernkurven der Netze betrachtet. Mit ihnen wird der Verlauf des Fehlers auf
den Trainings- sowie Validierungsdaten in Abhéngigkeit der Epoche in einem Plot dar-
gestellt. Es sollte ein tiber die Epochen fallender Trainingsfehler zu erkennen sein. Im
Optimalfall fallt auch der Fehler auf den Validierungsdaten zunéchst und flacht zuneh-
mend ab, je mehr das Netz geséttigt ist. Ist der Fehler auf den Validierungsdaten etwa
so grof} wie auf den Trainingsdaten, ist eine gute Generalisierung zu beobachten. Steigt
jedoch der Validierungsfehler wieder an, so weist dies auf Overfitting hin.
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3.5.1.3. Backpropagation-Algorithmus

Fir die Durchfithrung eines Abstiegsschritts fiir den Gradientenabstieg, muss der Gradi-
ent der Verlustfunktion VyJ(9) berechnet werden. Der dafiir genutzte Algorithmus heifit
Backpropagation-Algorithmus [RHWS86]. Der Gradient fiir die Parameter in ¢ kann ana-
lytisch berechnet werden. Die numerische Auswertung dieses Gradienten ist jedoch sehr
rechenintensiv, da sich darin viele Unterausdriicke wiederholen. Je nach Implementie-
rung konnen diese entweder mehrfach ausgerechnet werden, was einen erhohten Rechen-
und Zeitaufwand bedeutet, oder zwischengespeichert werden, was nur bei groflerem Spei-
cherbedarf méglich ist. Der Backpropagation-Algorithmus liefert eine sehr effiziente Be-
rechnungsweise, die an das Prinzip der dynamischen Programmierung angelehnt ist. Das
Einsatzgebiet dieses Algorithmus ist nicht nur auf das Training von neuronalen Netzen
beschrankt.

Die Berechnung der Vorhersage eines neuronalen Netzes lasst sich in einem Berech-
nungsgraph darstellen, sodass jede einzelne Operation, die nacheinander auf die Eingabe
des Netzes angewendet wird, als eigensténdige Funktion betrachtet werden kann. Fiir
ein Perzeptron ist dies in Abb. 3.8 zu sehen. Die Berechnung einer Vorhersage lésst sich
demnach als Verkettung vieler einfacher Funktionen darstellen. Daher kénnen die par-
tiellen Ableitungen, die zur Berechnung des Gradienten benoétigt werden, mithilfe der
Kettenregel ausgerechnet werden. Fiir eine Verkettung fo ¢ mit f : R® — R, y +— z und
g:R™ = R" x> y gilt geméf Kettenregel

0z _ ~ 0z 0y; (3.23)
(91,3 o1 Gyj 8.%
Umgeschrieben in Vektorschreibweise ergibt sich
Jy T

mit % € R™™ als Jacobi-Matrix von ¢g. Damit wird deutlich, dass sich der Gradient von
z beziiglich z mithilfe des Matrix-Vektor-Produkts von der Jacobi-Matrix g—z und dem
Gradienten V,z berechnen lasst. Der Backpropagation-Algorithmus besteht im Grun-
de aus der Durchfithrung solcher Matrix-Vektor-Produkte. Obwohl die Parameter in ¢
beliebige Dimensionen haben koénnen, reicht die obige Kettenregel aus. Matrizen und

Tensoren kénnen namlich in einen Vektor umgeformt werden, indem die Elemente neu

CO—Com e —Gamm e —w)

Abbildung 3.8.: Berechnungsgraph eines Perzeptrons
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angeordnet werden. So lésst sich eine n x m-Matrix z. B. zeilenweise in einen Vektor der
Lange n - m tberfiihren.

Um die Vorgehensweise des Backpropagation-Algorithmus zu beschreiben, wird ein
Berechnungsgraph betrachtet, bei dem jede skalare Variable durch einen eigenen Knoten
dargestellt wird. Demnach wird jedes einzelne Element einer Matrix oder eines Vektors
mit einem eigenen Knoten beschrieben. Auch die Parameter aus 19 sind im Berechnungs-
graph enthalten. Die Indizierung der einzelnen Knoten u'? ist so gewahlt, dass durch
die sequentielle Auswertung von u(!) bis u(™ = J(1)) das gesamte Vorwérts-Ausrechnen
des neuronalen Netzes inklusive der Anwendung der Verlustfunktion moglich ist. Der
Algorithmus startet nun beim letzten Knoten u(™ des Graphen und berechnet die Ablei-
tungen % mittels Kettenregel in umgekehrter Reihenfolge bis zum ersten Knoten u(Y).
Durch die geschickte Indizierung der Knoten kénnen dabei Zwischenergebnisse gespei-
chert und bei Anwendung der Kettenregel wiederverwendet werden. Eine vereinfachte
Beschreibung des Algorithmus nach [GBC16] ist in Abb. 3.9 dargestellt. Dort wird stets
die Ableitung % in grad[i] zwischengespeichert. Nach vollstandiger Ausfiihrung des
Algorithmus liegt somit auch der benédtigte Gradient VyJ(¥) vor.

grad[n] < 1

fiir jedes 7 von n — 1 bis 1

M + {j| u' ist Vorginger von v}

w0

gradli] < ZjeM gradlj] - %

Abbildung 3.9.: Vereinfachte Darstellung des Backpropagation-Algorithmus in einem
Struktogramm

In der Praxis reprasentieren die Knoten im Berechnungsgraph keine skalaren Varia-
blen, sondern die im neuronalen Netz verarbeiteten Vektoren, Matrizen und Tensoren.
Dann kann der Gradient von u(™ = J(¥9) zu jedem vorangegangenen Knoten u( durch
Betrachtung des direkten Nachfolgers 4 von u(? einfach berechnet werden. Dazu muss
lediglich der Gradient V¢ u(™, der aus einem fritheren Schritt des Algorithmus bereits
bekannt ist, mit der Jacobi-Matrix der Operation, die v aus u(9 erzeugt hat, mul-
tipliziert werden. Auf diese Weise werden fiir jede vorangegangene Operation von (™
die jeweiligen Jacobi-Matrizen aufmultipliziert, bis alle Teile des benétigten Gradienten
VJ(¥) bestimmt worden sind. Sollte (™ von u(? aus iiber mehrere Pfade erreicht wer-
den konnen, werden die Gradienten der bei u(” ankommenden Pfade gemiB Kettenregel
aufsummiert.

Viele Bibliotheken wie auch das in dieser Arbeit verwendete tensorflow [Aba+15]
fiigen beim Durchlaufen des Backpropagation-Algorithmus dem Berechnungsgraph zu-
satzliche Knoten hinzu, welche die einzelnen Ableitungen der Knoten symbolisch be-
rechnen (vgl. Abb. 3.10). Das Ausrechnen der Gradienten mit konkreten Zahlenwerten
kann dann zu einem spéteren Zeitpunkt erfolgen. Vorteilhaft an diesem Prinzip ist, dass
eine wiederholte Durchfithrung des Backpropagation-Algorithmus auf dem Graph die
Berechnung héherer Ableitungen ermoglicht. Um die Ableitungen als Knoten in den
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Abbildung 3.10.: Beispiel eines Berechnungsgraphen mit Ableitungen im skalaren Fall

Graph einfiigen zu kénnen, enthalten Bibliotheken zu jeder Operation, die auf den Ten-
soren durchgefithrt werden kann, auch Methoden, die das Produkt aus Jacobi-Matrix
und Vektor zu den jeweiligen Operationen geméfl Kettenregel vollziehen. Auf diese Wei-
se muss fiir den Backpropagation-Algorithmus selbst zu keinem Zeitpunkt eine konkrete
Ableitung bekannt sein. Der Algorithmus muss lediglich die entsprechenden Methoden
der einzelnen Operationen aufrufen.

3.5.1.4. Faltungsnetze

Ein Faltungsnetz (engl. convolutional neural network, kurz CNN, [LeC+89]) enthalt
neben vollvernetzten Schichten (wie in Abschnitt 3.5.1.1 beschrieben) sogenannte Fal-
tungsschichten (engl. convolutional layers). In einer solchen Schicht wird eine Faltung
durchgefiihrt. In dieser Arbeit ist bei der Faltung nur der diskrete zweidimensionale Fall
relevant. Neben der Eingabematrix A wird zur Faltung ein meist kleinerer und quadra-
tischer Kernel K € R™™ mit ungeradem n und Mittelpunkt k,,,, benétigt. Ein Element
der Ergebnismatrix B ergibt sich dann zu

B(i,j) = (K A)(i.5) => Y A(i+m—kj+m—)EK(k,1). (3.25)

k=1 I=1

Dabei bilden A, B und K jeweils auf ihre Matrixelemente ab und sind an ungiiltigen
Indizes 0. In einer Faltungsschicht wird anschlieSend eine Aktivierungsfunktion element-
weise auf die Ergebnismatrix B angewendet. Der Ubergang einer Faltungsschicht lisst
sich demnach zu

Hioy = f (K; = Hy) (3.26)

mit den Aktivierungen H als Matrix und dem Kernel K berechnen. Zur weiteren Ver-
arbeitung der Aktivierungen in einem Feedforward-Netz geméfi Abschnitt 3.5.1.1 kann
die Matrix H zeilen- oder spaltenweise in einen Vektor h tiberfithrt werden. Viele Im-
plementierungen von Faltungsschichten fiithren statt einer Faltung eine Kreuzkorrelation
durch. Sie entspricht einer Faltung mit gespiegeltem Kernel und ist in diesem Fall der
Faltung gleichwertig, da der Kernel der vom Netz zu lernende Parameter ist.
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Bei der Kreuzkorrelation wird der Kernel zeilenweise tiber die Eingabematrix bewegt.
Der Kernel wird an jeder Stelle elementweise mit dem darunterliegenden Ausschnitt der
Eingabematrix multipliziert. Die Summe dieser einzelnen Produkte werden anschlieSend
an die entsprechende Stelle der Ausgabematrix geschrieben. Bei diesem Vorgang konnen
die Kernelgrofie sowie die Schrittweite des Kernels als Hyperparameter variiert werden.
AuBerdem ist es moglich, dass der Kernel am Rand der Eingabematrix iiberstehen darf.
In diesem Fall wird am Rand der Eingabe ein Padding (z.B. bestehend aus Nullen)
eingefiigt. Auflerdem kann der Kernel aus mehreren Schichten bestehen. Diese werden
Filter genannt und ermoglichen das gleichzeitige Extrahieren verschiedener Informatio-
nen aus der Eingabe. Zudem besteht die Eingabe ebenfalls aus mehreren Schichten,
sofern mehr als ein Feature vorhanden ist. Im Fall von Bilddaten konnen beispielsweise
die verschiedenen Farbkanale die Features bilden.

Der Einsatz von Faltungsschichten ist nicht auf zweidimensionale Daten beschrankt.
Neben der hier vorgestellten Variante, die fiir den Einsatz bei der Bildverarbeitung
geeignet ist, kann das Prinzip einer Faltungsschicht ebenso auf ein- oder dreidimensionale
Daten angewendet werden. So lassen sich dann beispielsweise Audio- oder Videodaten
mit dem Faltungsnetz verarbeiten.

Vorteilhaft an Faltungsschichten ist die Reduktion der Parameterzahl gegeniiber eines
Perzeptrons, da der Kernel wesentlich kleiner als eine Gewichtsmatrix ist. Dadurch kann
ein Faltungsnetz effizienter trainiert und gespeichert werden. Dartiber hinaus wird der
Kernel an der gesamten Eingabematrix angewendet, wodurch die Eigenschaft der Aqui-
varianz nach [NG96] erreicht wird. Dies bedeutet, dass Verschiebungen in der Eingabe
zu gleichartigen Verschiebungen der Ausgabe fiihren. Dies ist bei Feedforward-Netzen
im Allgemeinen nicht der Fall.

Da Faltungsnetze wie in Abb. 3.11 auch in einem Berechnungsgraph dargestellt werden
konnen, sind die in Abschnitt 3.5.1.2 vorgestellten Optimierungsverfahren und der in Ab-
schnitt 3.5.1.3 beschriebene Backpropagation-Algorithmus ebenso auf ein Faltungsnetz
anwendbar.

Faltungsnetze wurden bisher noch nicht fiir die Ensemble-Kalibrierung eingesetzt.
Dies kann jedoch analog zu [RL18] und Abschnitt 3.5.1.1 durchgefithrt werden. Zur
Schétzung der Parameter p und o der Normalverteilung sind dazu entsprechend zwei
Neuronen in der Ausgabeschicht enthalten. Dafiir muss das Faltungsnetz zuvor in ein
Perzeptron iiberfiihrt worden sein. Die Eingaben fiir die Netze miissen allerdings pro
Feature als zweidimensionale Matrizen vorliegen.

D
DD D

Abbildung 3.11.: Berechnungsgraph einer Faltungsschicht
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3.5.1.5. Dropout-Schichten

Eine Dropout-Schicht nach [Sri+14] ist eine Moglichkeit zur Regularisierung und ist da-
mit zur Verringerung von Overfitting von neuronalen Netzen geeignet. Sie biete hohe
Effektivitédt bei geringem zusatzlichen Rechenaufwand. Im Grunde wird bei Anwendung
von Dropout-Schichten ein sehr grofies Ensemble von neuronalen Netzen (geméf Bag-
ging wie in Abschnitt 3.1.3 beschrieben) trainiert, indem wéhrend des Trainings in jedem
Schritt zuféllig ein Anteil der Neuronen in der Dropout-Schicht entfernt wird. Im Fall
von Feedforward-Netzen und Faltungsnetzen geschieht dies durch Multiplikation der Ak-
tivierungen der betroffenen Neuronen mit 0. Die Wahrscheinlichkeit, mit der ein Neuron
ausfallt, muss vor dem Training festgelegt werden. Das Ensemble besteht dann aus den
Netzen, die durch alle moglichen Kombinationen von entfernten und vorhandenen Neu-

ronen in den betroffenen Schichten erzeugt werden konnen. Ein Beispiel dazu ist in
Abb. 3.12 zu sehen.

Original

Abbildung 3.12.: Beispiel zur Anwendung von Dropout

Wiéhrend beim Bagging die einzelnen Modelle im Ensemble unabhéangig sind, teilen
sie sich im Fall von Dropout ihre Parameter. Wegen der zufilligen Entscheidung, ob
ein Neuron ausfallt oder nicht, wird in Wahrheit nur ein geringer Teil der im Ensemble
enthaltenen Netze flir meist nur einen Schritt explizit trainiert. Weil sich die Netze aber
ihre Parameter teilen, erreichen auf diese Weise alle Netze am Ende eine gute Einstellung
der Parameter. Dadurch bleibt auch der Speicher- und Rechenaufwand beim Training
dieses Ensembles sehr gering.

Die Vorhersagen der im Ensemble enthaltenen Netze miissen am Schluss gemittelt wer-
den. Statt auf das arithmetische Mittel zuriickzugreifen, wird hier jedoch das geometri-
sche Mittel verwendet. Da die Berechnung der einzelnen Netze allerdings sehr aufwéndig
ware, wird in der Praxis zur Vorhersage nur einmal das komplette Netz mit allen Neuro-
nen ausgewertet. Dabei werden dann bei den Neuronen, an denen im Training Dropout
angewendet wurde, die ausgehenden Gewichtungen mit der Wahrscheinlichkeit, zu der
die Neuronen bei Anwendung von Dropout erhalten bleiben, multipliziert. Damit wird
die Erwartung der Ausgabe des Neurons im gesamten Ensemble simuliert.

Da Dropout eine Regularisierungstechnik ist, wird die Komplexitat des Netzes durch

39



ihre Anwendung eingeschrénkt. Daher ist die effektive Komplexitdt des neuronalen Net-
zes geringer, als durch die Struktur des Netzes gegeben ist.

3.5.2. Implementierung

Fiir die Implementierung der neuronalen Netze zur Ensemble-Kalibrierung wurde das
Python-Modul keras [Cho+15] mit dem Backend tensorflow [Aba+15] eingesetzt. Es
wurde die Python-Version 3.6.1 verwendet. Mit keras wird eine einfache und schnelle
Implementierung von neuronalen Netzen ermoglicht, indem eine sehr benutzerfreundli-
che Programmierschnittstelle bereitgestellt wird. Aulerdem kann keras aufgrund der
Modularitat leicht durch eigene Implementierungen erganzt werden. Fiir die konkre-
ten Berechnungen wird auf tensorflow zuriickgegriffen. Dabei handelt es sich im eine
Open-Source-Bibliothek, mit der hochperformante numerische Berechnungen sowohl auf
CPUs als auch auf GPUs moglich sind. Besonders durch den Einsatz von GPUs kann das
Training neuronaler Netze enorm beschleunigt werden. Daher wurden die Berechnungen
der neuronalen Netze fiir diese Arbeit auf den verfiigharen GPUs des Systems JURON
(Abschnitt 2.3) durchgefiihrt.

3.5.2.1. Netztopologien

In dieser Arbeit werden wie in [RL18] Feedforward-Netze eingesetzt. In der Ausgabe-
schicht sind jeweils zwei Neuronen enthalten, da damit wie in Abschnitt 3.5.1.1 be-
schrieben die Parameter der Normalverteilung geschitzt werden. Die Eingabefeatures
der Netze sind ebenso wie in Abschnitt 3.5.1.1 beschrieben die Ensemblemittel und
-standardabweichungen der einzelnen Modellvariablen. Aus einer Variablen ergeben sich
somit zwei Features. Es werden die in Tabelle 2.1 auf Seite 15 aufgefiihrten Modellvaria-
blen eingesetzt. Da das Modellgitter, die Hohe des Terrains sowie der Grundzustand des
Luftdrucks bei allen Membern gleich ist, kann auf die Mittelwertbildung und die Berech-
nung der Standardabweichung der Variablen XLAT, XLONG, HGT und PB verzichtet werden.
Stattdessen werden fiir diese Variablen die Werte eines Members iibernommen. Ebenso
ist bei den stationsspezifischen Informationen (Breitengrad LAT, Lingengrad LON und
Hohe ALT) keine weitere Behandlung notig, da diese ohnehin fiir jede Station nur ein-
malig vorliegen. Somit ergeben sich aus 28 Features fiir die Modelldaten und 3 Features
fiir die Stationsinformationen insgesamt 31 Features. Vor dem Training eines neuronalen
Netzes werden die Features normiert, sodass sich pro Feature der Mittelwert 0 und die
Standardabweichung 1 tiber alle Samples ergibt. Durch diese Skalierung der Features auf
dieselbe Groflenordnung konnen neuronale Netze besser mit den Daten trainiert werden.

Wie in [RL18] werden hier neuronale Netze implementiert, welche die Abbildung von
den Modellwerten an den Messstationen und den stationsspezifischen Informationen auf
die kalibrierten Vorhersagen lernen sollen. Um ein Verfahren zu erhalten, was am gesam-
ten Modellgitter angewendet werden kann, werden im Gegensatz zu [RL18] die Stations-
kennungen nicht verarbeitet. Damit der Einfluss rdumlicher Muster in den Modelldaten
untersucht werden kann, werden zusétzlich neuronale Netze eingesetzt, welche die in
Abschnitt 2.3 beschriebenen Modellumgebungen verarbeiten. Fiir die Netze, die keine
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Umgebungen verarbeiten, konnen die Features der Modellwerte an den Stationen (Mittel-
punkte der Umgebungen) direkt mit den stationsspezifischen Informationen zusammen
in einem Array der Form (n, 31) mit n als Anzahl der Samples gehalten werden. So
konnen problemlos die Feedforward-Netze trainiert werden. Wenn bei den Feedforward-
Netzen auch Umgebungen verarbeitet werden sollen, miissen die zweidimensionalen Um-
gebungen zunéchst in mehrere Features zerlegt werden. Dazu wird jeder einzelne Punkt
in der Umgebung eines Features als eigenes Feature aufgefasst. Die Umgebungen der
Form (n, 11, 11, 28) werden somit in die Form (n, 3388) tiberfithrt. Werden noch
die Stationsinformationen hinzugefiigt, ergibt sich ein Array der Grofle (n, 3391). Da-
mit besitzen die betroffenen Netze 3391 Eingabefeatures und daher entsprechend viele
Neuronen in der Eingabeschicht.

Bei den Faltungsnetzen werden zu den Umgebungen aus dem Modell punktweise Mit-
telwert und Standardabweichung tiber die Member gebildet und beides als zweidimen-
sionale Matrix in das Netz hineingegeben. Diese konnen direkt iiber Faltungsschichten
verarbeitet werden. Die stationsspezifischen Informationen in den Features sind jedoch
skalar und kénnen daher nicht zusammen mit den Modellvariablen in den Faltungsschich-
ten verarbeitet werden. Um die Stationsinformationen dennoch in das neuronale Netz
einfliefen zu lassen, besitzen die Faltungsnetze zwei Eingabeschichten. Dies ist mit keras
und der zugehorigen Functional API méglich. Ein Beispiel fiir den Aufbau eines solchen
Netzes ist in Abb. 3.13 veranschaulicht. Die Umgebungen werden zunéchst mit den Fal-
tungsschichten (Conv2D) verarbeitet. Anschliefend wird eine Dropout-Schicht eingefiigt.
Danach wird das Netz mittels Flatten in ein Perzeptron iiberfithrt. Die Stationsinforma-
tionen (Koordinaten der Station) werden in einem Perzeptron mit einer vollvernetzten

Umgebungen

Concatenate

Koordinaten

Ausgabe

Abbildung 3.13.: Visualisierung eines Faltungsnetzes
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Schicht (Dense) verarbeitet. Danach wird es mit dem Perzeptron von den Umgebungen
zusammengefithrt (Concatenate) und bis zur Ausgabeschicht als Feedforward-Netz wei-
tergefiihrt. Die verschiedenen in dieser Arbeit eingesetzten Faltungsnetze unterscheiden
sich hauptséchlich in der Anzahl und Groéfle der einzelnen Schichten.

3.5.2.2. CRPS als Verlustfunktion

Um die neuronalen Netze in keras wie in Abschnitt 3.5 beschrieben trainieren zu kén-
nen, muss der CRPS als Verlustfunktion beim Kompilieren der Netze eingestellt werden.
Da der CRPS nicht als Bibliotheksfunktion direkt von keras bereitgestellt wird, muss
dieser als benutzerdefinierte Verlustfunktion zunachst eigenstdndig implementiert wer-
den. Dabei sind ein paar Dinge zu beachten. Die Implementierung des CRPS fiir diese
Arbeit wird in Listing 3.1 gezeigt.

Eine Verlustfunktion in keras ist eine Python-Funktion, die genau zwei Argumente
entgegennimmt. Als erstes Argument erhélt sie die Labels y_true, was in diesem Fall
den Beobachtungen entspricht. Sie werden wahrend des Trainings von keras als Tensor
der Form (n, 1) mit n als Anzahl der Samples an die Funktion iibergeben. Das zweite
Argument y_pred sind die Vorhersagen des neuronalen Netzes. Da in diesem Fall das
neuronale Netz zwei Neuronen in der Ausgabeschicht enthélt (vgl. Abschnitt 3.5.1.1),
werden die Vorhersagen als Tensor der Form (n, 2) bereitgestellt.

Um wéhrend des Trainings die Gradienten fiir die Gewichte der neuronalen Netze bil-
den zu konnen, muss jede Operation, die auf die Tensoren angewendet wird, fiir keras
nachvollziehbar bleiben. Nur so kann spéter intern der Berechnungsgraph aufgestellt
und der Backpropagation-Algorithmus (Abschnitt 3.5.1.3) durchgefithrt werden. Daher
diirfen nur Funktionen aus dem Backend von keras verwendet werden. Da keras ver-
schiedene Implementierungen als Backends unterstiitzt, sind einige haufig genutzte und
verfiigbare Funktionen und Operationen fiir Tensoren unter keras.backend erreichbar.
Das Backend wird hier in Z. 1 unter dem Namen K importiert.

Zur Berechnung des CRPS gemifl Gleichung (3.6) auf Seite 24 muss der standar-
disierte Vorhersagefehler bestimmt werden. Dazu wird in Z. 16 die Differenz zwischen
den Labels y_true und den Erwartungswerten y_pred[:, 0] gebildet und schlief8lich
durch die Standardabweichung geteilt. Dabei ist zu beachten, dass die Erwartungswerte
durch das Slicing einen eindimensionalen Tensor bilden. Um die Differenz korrekt bil-
den zu koénnen, missen auch die Labels als solcher vorliegen. Daher werden sie mittels
der Funktion K.squeeze in die gewiinschte eindimensionale Form tiberfiihrt. Um wah-
rend des Trainings fehlerhafte CRPS-Werte durch negative Standardabweichungen zu
vermeiden, wird in Z. 15 der Betrag der Standardabweichungen y_pred[:, 1] gebildet.
Auflerdem wird eine kleine Konstante hinzuaddiert, damit die Standardabweichung nicht
Null wird, da dies spater im CRPS zu nan-Werten fithren wiirde.

Fiir den CRPS werden nach Definition in Gleichung (3.6) die Dichte und die Vertei-
lungsfunktion der Standardnormalverteilung bendtigt. Diese sind jedoch nicht in keras
enthalten. Stattdessen muss hier auf das darunterliegende Backend tensorflow direkt
zuriickgegriffen werden. Dort wird die Normalverteilung als Klasse bereitgestellt und
muss unter Angabe des Erwartungswerts und der Varianz initialisiert werden. Die Stan-
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dardnormalverteilung ist in Z. 5 als globale Variable umgesetzt. Da der letzte Teil im
CRPS \/%7 ein skalarer und konstanter Wert ist, der insbesondere von den Labels und
Vorhersagen unabhéangig ist, wird dieser in Z. 6 mittels numpy berechnet. Zum Schluss
werden die berechneten CRPS-Werte schliellich in Z. 17 mittels K.mean iiber alle Sam-
ples gemittelt.

Listing 3.1: Implementierung des CRPS fiir Keras

from keras import backend as K
import tensorflow as tf
import numpy as np

phi = tf.distributions.Normal(0.0, 1.0)
¢ = 1/np.sqrt(anp.pi)

def crps_keras(y_true, y_pred):

nmiumnn

Mean Continuous Ranked Probability Score (CRPS) loss function
— for Keras

:param y_true: True labels
:param y_pred: Predictions

sigma = K.abs(y_pred[:, 1])+le-14

z = (K.squeeze(y_true, 1) - y_pred[:, 0])/sigma

return K.mean(sigma*(z*(2*phi.cdf(z)-1)+2*phi.prob(z)-c), axis
— =0)

3.5.2.3. Ensembles zur Verringerung der Varianz

Bei ersten Testdurchlaufen der neuronalen Netze konnten zwar schon gute Ergebnisse
erzielt werden, jedoch hing das endgiiltige Ergebnis stark davon ab, zu welcher Epoche
genau das Training beendet wurde. Um dies genauer zu untersuchen, wurden die Lern-
kurven betrachtet. Da in den ersten paar Epochen wahrend des Trainings der Fehler
meist noch sehr hoch ist, werden die Lernkurven in dieser Arbeit meist nicht direkt
ab der ersten Epoche gezeigt. Dadurch sind die Lernkurven besser zu interpretieren.
In der Lernkurve in Abb. 3.14 ist der Fehler auf den Trainingsdaten (In-Sample-Fehler
E;,) blau und der Fehler auf den Validierungsdaten (Schétzer von E,) rot eingezeich-
net. Der Trainingsfehler verlauft stabil und verringert sich mit zunehmender Anzahl der
Epochen. Der Validierungsfehler fallt insgesamt zwar auch, jedoch schwankt der konkre-
te Wert stark von Epoche zu Epoche. Daher kann es passieren, dass das Training zu
einem Zeitpunkt beendet wird, an dem das Netz schlecht generalisiert. Die Schwankung
und Instabilitdt des Validierungsfehlers weist auf eine zu hohe Varianz des neuronalen
Netzes gemafl Abschnitt 3.1.1 hin. Um dies in den Griff zu bekommen, kénnen Ensembles
von neuronalen Netzen wie bei Bagging/Pasting aus Abschnitt 3.1.3 eingesetzt werden.
Auch in [RL18] wurden Ensembles von neuronalen Netzen trainiert, um die Stabilitat der
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Abbildung 3.14.: Lernkurve bei hoher Varianz

Parameterschitzungen fir 4 und o zu erhéhen. Die Ensembles von neuronalen Netzen
sind dabei im Kontext des Machine Learning zu betrachten und bilden ein tibliches Mit-
tel zur Verringerung der Varianz eines Lernmodells. Ihr Einsatz ist unabhangig davon,
dass sie fiir eine Ensemble-Kalibrierung eingesetzt werden, und sind daher getrennt vom
Ensemble des meteorologischen Modells zu betrachten. Wahrend beim meteorologischen
Modell mit dem Ensemble die Unsicherheit der Vorhersage geschéitzt wird, dienen die
Ensembles von neuronalen Netzen der Verringerung der Varianz sowie einer moglichst
genauen Schatzung der Parameter g und o.

Bei Ensembles von neuronalen Netzen miissen keine Bootstrap-Stichproben des Trai-
ningsdatensatzes erzeugt werden, um unabhéngige Modelle zu erhalten. Nach [GBC16]
reicht es auch bei Wiederverwendung derselben Netzstruktur aus, fiir jedes der Netze
eine andere Initialisierung der Parameter und Gewichte zu wihlen. Neuronale Netze ha-
ben in der Regel eine grofie Vielfalt an mdoglichen Endparametrierungen, sodass allein
die unterschiedliche zuféllige Initialisierung ausreicht, um im Ensemble eine merkliche
Verbesserung zu erzielen. Auch die zufillige Wahl von Batches beim stochastischen Gra-
dientenabstieg trigt dazu bei, dass die einzelnen Netze in verschiedene Minima hinein-
laufen und somit unterschiedlich generalisieren. Im Fall einer Normalverteilung kénnen
zur Bildung der Vorhersage die Schétzungen fir g und o iber die Netze gemittelt werden.

Das Trainieren eines Ensembles von neuronalen Netzen zieht einen gréfieren Speicher-
bedarf und eine erhéhte Laufzeit nach sich. Die Anzahl der im Ensemble enthaltenen
Netze hat darauf direkten Einfluss. In dieser Arbeit wurden wie in [RL18] Ensembles
von 10 neuronalen Netzen trainiert. Die Netze in einem Ensemble haben dabei dieselbe
Struktur und unterscheiden sich nur in der Initialisierung ihrer Gewichte und sonstigen
Zufallsprozessen wahrend des Trainings. Um die Trainingszeit moglichst gering zu halten,
werden die Netze eines Ensembles fir diese Arbeit parallel trainiert. Dazu wurde das be-
reits existierende Programm mittels MPI (Message Passing Interface) unter Verwendung
des Python-Moduls mpidpy [Dal+11] parallelisiert, sodass alle 10 Netze eines Ensembles
gleichzeitig trainiert werden. Durch den von MPI vergebenen Rang kann jeder Prozess
einen anderen Seed zur zufilligen Generierung der Parameterinitialisierungen wéhlen
und damit je ein neuronales Netz trainieren. Die Gewichte der einzelnen Netze werden
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schliellich abgespeichert, um spéter Vorhersagen aus den Netzen gewinnen zu kénnen.
Fir die Berechnung einer Vorhersage miissen alle einzelnen Netze zunéchst eine eigene
Vorhersage bilden, um sie anschliefend im Ensemble mitteln zu kénnen.

In Abb. 3.15 sind die Lernkurven eines Ensembles zu sehen. Um alle Netze des En-
sembles abzubilden, ist der Mittelwert der Lernkurven aller Netze als Linie und die
Standardabweichung der Lernkurven aller Netze als transparente Fliche eingezeichnet.
Obwohl alle im Ensemble enthaltenen Netze eine hohe Varianz aufweisen, konnte der
Fehler des Gesamtergebnisses durch Verwendung des Ensembles erfolgreich und stabil
verringert werden.

== Validierungsfehler
0.82 === Trainingsfehler

gemittelter CRPS

75 100 125 150 175 200 225 250
Epoche

Abbildung 3.15.: Lernkurven eines Ensembles von neuronalen Netzen

3.5.2.4. Gesteuerte Anpassung der Lernrate

Nach Einfithrung der Ensembles wurden weitere neuronale Netze trainiert. Bei fast al-
len Lernkurven fiel dabei auf, dass die Netze nach den zuvor festgelegten 250 Epochen
noch nicht genug geséittigt waren. Dies ist in Abb. 3.15 an dem noch fallenden Vali-
dierungsfehler zu sehen. Da nach Umstellung auf 4000 Epochen noch immer fallende
Validierungsfehler zu sehen sind (siehe Abb. 3.16), mussten weitere Anpassungen am
Training der Netze vorgenommen werden.

Um den Trainingsprozess zu verkiirzen, aber gleichzeitig die Netze ausreichend zu
sittigen, soll die Lernrate angepasst werden. Die Lernrate wurde bisher vor dem Trai-
ning festgelegt und blieb konstant, da das eingesetzte Optimierungsverfahren Adam
aus Abschnitt 3.5.1.2 die Skalierung der Lernrate wiahrend des Trainings adaptiv an-
passt. Das Andern der Lernrate vor dem Training hat keine Verbesserung erzielt. Daher
soll die Lernrate im Laufe des Trainings manuell verkleinert werden. Dazu wird der
LearningRateScheduler von keras eingesetzt. Dieser bietet die Moglichkeit, fir jede
Epoche im Training eine andere Lernrate zu wéihlen. Nach [GBC16] und Abschnitt 3.5.1.2
wird typischerweise zu Anfang des Trainings eine hohe Lernrate gewdhlt, die schlie3-
lich im Laufe des Trainings zunehmend verringert wird. Im Programm muss dazu eine
Python-Funktion implementiert werden, welche die Ordnungszahl einer Epoche als ganze
Zahl empfingt und die in dieser Epoche zu verwendenden Lernrate zuriickgibt. Haufig ge-
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Abbildung 3.16.: Lernkurven eines Trainings mit 4000 Epochen

schieht die Anpassung der Lernrate dabei stiickweise, d. h. eine gewédhlte Lernrate bleibt
fiir eine bestimmte Anzahl von Epochen gleich, bevor sie weiterhin verringert wird. Fiir
diese Arbeit wurde jeweils mit einer Startlernrate Iry begonnen, die alle epochs drop
Epochen mit dem Faktor drop € (0;1) multipliziert wird. Demnach wird die Anpassung
der Lernrate gemafl der Gleichung

1+epoch J

Ir(epoch) = Iry - dropbpochtdmp (3.27)

vollzogen. Dabei wird die aktuelle Epoche epoch ab 0 indiziert. Die konkreten Werte
fir die Startlernrate, den Faktor und die Dauer pro Lernrate sind fir jedes der zu
trainierenden neuronalen Netze geeignet anzupassen.

Um den LearningRateScheduler im Training einzusetzen, muss er als Callback fiirs
Training der Netze angegeben werden. Dazu wird in dem fit-Befehl, der das Training
eines neuronalen Netzes durchfiihrt, eine Liste von Callbacks mitgegeben. In dieser muss
sich der LearningRateScheduler befinden, der zuvor unter Angabe der zu nutzenden
Python-Funktion, die Gleichung (3.27) implementiert, initialisiert wurde. Dies ist in
Listing 3.2 zu sehen.

Listing 3.2: Verwendung eines Callbacks (Code gekiirzt)

import numpy as np

from crps import crps_keras

from neural_networks import fully_connected

from keras.callbacks import LearningRateScheduler

def step_decay(epoch):

"

returns learning rate for given epoch
"

init_1r = 0.1
drop = 0.75
epochs_drop = 20
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return init_lr*np.power (drop, np.floor ((1+epoch)/epochs_drop))

model = fully_connected(n_features, 2)
model.compile(loss=crps_keras, optimizer='adam')

callbacks = [LearningRateScheduler (step_decay, 1)]

hist = model.fit(x_train, y_train, batch_size=1024, epochs=500,
verbose=2, validation_data=(x_val, y_val),
callbacks=callbacks)

In Abb. 3.17 ist erkennbar, dass die gesteuerte Anpassung der Lernrate gut dabei
hilft, die Netze ausreichend zu séittigen. Bei jeder Veridnderung der Lernrate ist ein
Sprung der Verlustfunktion zu beobachten. Gleichzeitig kann mit der Anwendung des
LearningRateScheduler auch die Varianz der einzelnen Netze verringert werden.
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Abbildung 3.17.: Lernkurven bei gesteuerter Anpassung der Lernrate
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4. Experiment

In diesem Kapitel wird die Durchfithrung des konkreten Experiments beschrieben. An-
schliefend werden die Ergebnisse diskutiert.

4.1. Vorgehen

Die Ensemble-Kalibrierung soll fiir Vorhersagen der Temperatur in 2m Hohe durchge-
filhrt werden. Aus dem vorliegenden Datensatz, der in Kapitel 2 beschrieben wurde,
werden dazu zufallig 25 Prozent entnommen und gleichméfig in einen Test- und Va-
lidierungsdatensatz aufgeteilt. Die restlichen Daten dienen als Trainingsdatensatz. Die
Kalibrierung wird anhand des Trainingsdatensatzes mit verschiedenen Verfahren und
Netzstrukturen durchgefithrt. Das EMOS-Verfahren wird zum einen in der vereinfach-
ten Variante, genannt EMOS-mean, und zum anderen in der Grundvariante, genannt EMOS,
angewendet. Beide Verfahren nutzen zur Kalibrierung lediglich die Modellwerte an den
Messstationen.

Daneben werden wie in [RL18] neuronale Netze eingesetzt, die keine versteckte Schicht
besitzen. Dort sind die Neuronen der Eingabeschicht direkt mit den beiden Neuronen
der Ausgabeschicht verbunden. Bei diesem Verfahren werden die Parameter der Nor-
malverteilung demnach durch lineare Funktionen der Eingabefeatures geschétzt und
konnen daher als eine Erweiterung von EMOS-mean angesehen werden. Im Gegensatz zu
EMOS-mean sind hier die Schitzungen fir beide Parameter (¢ und o) sowohl vom En-
semblemittel als auch von der Ensemblevarianz abhéangig. Auflerdem sind zusétzliche
Features enthalten. Um den Einfluss der stationsspezifischen Informationen in den Fea-
tures (vgl. Tabelle 2.1 auf Seite 15) auf die Ensemble-Kalibrierung zu untersuchen, wird
diese Variante sowohl mit (genannt LNN, engl. linear neural network) als auch ohne die
Stationsinformationen (genannt LNN-mod, mod fiir ,Modellvariablen“) in den Features
durchgefiihrt. Zur Untersuchung der Muster im Modell wird ebenfalls eine Variante ein-
gesetzt, welche die kompletten Modellumgebungen mit allen Features verarbeitet. Diese
heifit im Folgenden LNN-umg (umg fiir ,,Umgebung®).

Dariiber hinaus werden Feedforward-Netze genutzt, die mindestens eine und hochs-
tens vier versteckte Schichten beinhalten. Dies wird einerseits als NN (engl. neural net-
work) nur unter Verwendung der Modellwerte an den Messstationen und andererseits als
NN-umg unter Einbeziehung der Modellumgebungen durchgefiithrt. Im Gegensatz zu den
Varianten von LNN sind bei diesen Netzen nun auch nichtlineare Beziehungen darstellbar.
Da die Struktur des neuronalen Netzes an das Problem angepasst sein soll, werden in
beiden Fallen verschiedene Netzstrukturen ausprobiert. Am Schluss wird jeweils dasje-
nige Netz ausgewahlt, das den geringsten Fehler auf den Validierungsdaten vorweisen
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konnte. Als Hyperparameter wird die Anzahl versteckter Schichten und die Anzahl der
Neuronen in den Schichten variiert. Insgesamt werden je 8 verschiedene Netzstrukturen
getestet.

Zuletzt wird ein Faltungsnetz eingesetzt, genannt CNN (engl. convolutional neural net-
work), das die Modellumgebungen verarbeitet und so raumliche Merkmale in den Daten
erkennen kann. Auch hier wird die Netzstruktur variiert, um ein moglichst geeignetes
Netz zur Losung des Problems zu finden. Die Netze enthalten bis zu vier Faltungsschich-
ten und verschieden viele vollvernetzte Schichten. Auch die Anzahl der Neuronen in den
vollvernetzten Schichten wird verdndert. Zusédtzlich werden die Faltungsnetze sowohl
mit als auch ohne Dropout-Schicht angewendet. Insgesamt ergeben sich 12 verschiedene
Faltungsnetze.

Eine Ubersicht iiber alle Verfahren ist in Tabelle 4.1 zu finden. Fiir die neuronalen
Netze wurden die in Abschnitt 3.5.2 beschriebenen Features eingesetzt. Auflerdem wur-
den wie dort ebenso beschrieben Ensembles von jeweils 10 neuronalen Netzen trainiert,
um die Varianz der Netze zu verringern. Die Grofle dieser Ensembles von neuronalen
Netzen wird bei ausgewahlten Verfahren zusétzlich durch Hinzunahme weiterer Netze
ins Ensemble genauer untersucht. Wenn bei einem Verfahren mehrere Netzstrukturen
untersucht werden sollen, geschieht die Auswahl der besten Netzstruktur auf Grundlage
der Validierungsdaten. Der Ablauf des Trainings eines Ensembles von neuronalen Netzen
und der Wahl der Netzstruktur aufgrund des Validierungsfehlers ist in Abb. 4.1 in einem
Struktogramm veranschaulicht.

Tabelle 4.1.: Ubersicht iiber die eingesetzten Verfahren

Kiirzel Beschreibung

EMOS-mean vereinfachte Variante des EMOS-Verfahrens

EMOS EMOS-Grundverfahren

LNN-mod neuronales Netz ohne versteckte Schicht und ohne Sta-
tionsinformationen in den Features

LNN LNN-mod mit allen Features

LNN-umg LNN mit Umgebungen als Eingabe

NN neuronales Netz mit mind. einer versteckten Schicht und
mit allen Features

NN-umg NN mit Umgebungen als Eingabe

CNN Faltungsnetz mit Umgebungen und allen Features

4.2. Ergebnisse

Es gibt keine absolute Grofle, mit der die Giite eines Ensembles quantifiziert werden
kann. Daher werden im Folgenden neben dem arithmetischen Mittel und der Standard-
abweichung der CRPS-Werte auch PIT-Histogramme sowie Boxplots zur Verteilung der
CRPSS-Werte betrachtet, um die Ergebnisse der Kalibrierung interpretieren zu kénnen.
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Abbildung 4.1.: Struktogramm zum Training der neuronalen Netze

In Tabelle 4.2 sind die Ergebnisse der einzelnen Verfahren auf dem Testdatensatz
hinsichtlich CRPS (Abschnitt 3.2) eingetragen. Zusatzlich sind dort die Trainingszei-
ten der einzelnen Verfahren (ohne Laden der Daten und ohne Auswertung) sowie die
Anzahl der gelernten freien Parameter aufgelistet. Neben den iiber die Samples gemit-
telten CRPS-Werten sind auch die Standardabweichungen der CRPS-Werte eingetragen.
Auflerdem sind in der ersten Zeile die Ergebnisse fiir das Modellensemble ohne Anwen-
dung eines Verfahrens vorhanden. Dadurch wird erkennbar, dass jedes der Verfahren den
CRPS gegeniiber dem Modellensemble erfolgreich verringern konnte. Die beiden EMOS-
Verfahren schneiden dabei am schlechtesten ab. Das Verfahren EMOS ist nur leicht besser
als die vereinfachte Variante EMOS-mean. Bei den Verfahren LNN-mod und LNN sind klei-
nere CRPS-Werte erreicht worden. Durch die Hinzunahme der Stationsinformationen
kann LNN dabei eine merkbare Verbesserung gegeniiber LNN-mod erzielen. Das Verfahren
LNN-umg erreicht durch Einbeziehung der raumlichen Umgebungen wiederum geringere
CRPS-Werte. Das NN, das nur die Modellwerte an den Messstationen verarbeitet, konn-
te gegeniiber allen Varianten des LNN bessere Ergebnisse erreichen. Dies lasst vermuten,
dass nichtlineare Beziehungen zwischen den Features und der geschatzten Wahrschein-
lichkeitsverteilung existieren. Unter den 8 betrachteten Netzen fiir NN konnte das Netz
mit einer Schicht, die 70 Neuronen enthélt, die geringsten CRPS-Werte auf dem Validie-
rungsdatensatz hervorbringen. Bei Hinzunahme der Umgebungen im NN-umg verringert
sich der CRPS gegentiber NN signifikant. Beim NN-umg konnte sich das Netz mit zwei
Schichten (70 und 30 Neuronen) auf Grundlage des Validierungsdatensatzes durchset-
zen. Zuletzt hat das CNN die besten Ergebnisse im Experiment hinsichtlich CRPS erzielen
konnen. Dabei ist es nur leicht besser als das NN-umg. Beim CNN ist ein Faltungsnetz mit
zwei Faltungsschichten ohne Dropout-Schicht eingesetzt worden. Weitere Implementie-
rungsdetails zu den neuronalen Netzen sind in Tabelle A.1 im Anhang zu finden.
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Tabelle 4.2.: Ergebnisse

Verfahren CRPS Parameter Lautzeit
Mittel Standardabweichung (Training)
Modellensemble 1,41 1,33
EMOS-mean 1,14 0,86 4 22s
EMOS 1,13 0,83 33 8 min
LNN-mod 0,95 0,81 58 20 min
LNN 0,89 0,79 64 20 min
LNN-umg 0,78 0,66 6784 37 min
NN 0,70 0,61 2382 24 min
NN-umg 0,50 0,50 239632 42 min
CNN 0,46 0,44 1011946 45 min

Bei den Varianten von LNN hat sich der CRPS durch die Ensemblebildung der neurona-
len Netze gegeniiber einem einzelnen Netz kaum verringern konnen. Es zeigt sich jedoch
eine hohere Robustheit des Ensembles von neuronalen Netzen. Dies ist in Abb. 4.2 zu
sehen. Dort sind die Lernkurven der einzelnen Netze des Ensembles von LNN abgebildet.
Die Netze scheinen sich aufgrund ihrer CRPS-Werte in zwei Gruppen einteilen zu lassen.
Manche Netze konnten am Ende des Trainings einen gemittelten CRPS von etwa 0,92
erreichen. Die iibrigen Netze sind anscheinend in ein anderes Minimum hineingelaufen
und haben einen CRPS von etwa 0,89 erzielt, was auch dem Gesamtergebnis des LNN
entspricht. Die Ensemblebildung der neuronalen Netze hat demnach Stabilitdt in die
Vorhersagen gebracht.

In Abb. 4.3 sind die Lernkurven des NN-umg und CNN zu sehen. Die Kurven der einzel-
nen Netze werden iiber ihr Mittel (als Linie) und ihre Standardabweichung (als Fliche)
dargestellt. Bei beiden Verfahren ist gegen Ende des Trainings eine grofle Liicke zwischen
dem Trainings- und Validierungsfehler zu beobachten. Die einzelnen Netze generalisieren
demnach nicht so gut wie bei den anderen Verfahren (z.B. das LNN in Abb. 4.2). Beim

= Validierungsfehler |

=== Trainingsfehler

gemittelter CRPS

100 200 300 400 500
Epoche

Abbildung 4.2.: Lernkurven von LNN
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Abbildung 4.3.: Lernkurven von NN-umg (links) und CNN (rechts)

CNN ist die Lernkurve erst ab Epoche 100 zu sehen, damit der Anstieg des Validierungs-
fehlers erkennbar wird, der auf Overfitting hinweist. Die Lernkurven der restlichen Netze
sind in Abb. A.2 bis A.4 im Anhang zu finden.

Bei den beiden Verfahren NN-umg und CNN konnte das Trainieren eines Ensembles von
neuronalen Netzen signifikant bessere Ergebnisse erreichen als ein einzelnes Netz. Um
den Einfluss der Grofle dieses Ensembles von neuronalen Netzen zu untersuchen, wur-
den fiir diese beiden Netze groflere Ensembles mit je 50 Netzen trainiert. In Abb. 4.4
ist jeweils der gemittelte CRPS gegen die Anzahl der im Ensemble enthaltenen Net-
ze aufgetragen. Es ist erkennbar, dass der CRPS mit zunehmender Anzahl von Netzen
verringert werden kann. Schon beim Einsatz weniger Netze (bis etwa 10 Stiick) kon-
nen deutliche Verbesserungen beobachtet werden. Ab einer Ensemblegrofie von etwa 20
Netzen ist durch Hinzunahme weiterer Netze keine wesentliche Verbesserung mehr zu
beobachten.

Um die Kalibrierung und die Schérfe der probabilistischen Vorhersagen auf dem Test-
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Abbildung 4.4.: Ergebnisse fir groflere Ensembles von NN-umg und CNN

52



Modellensemble EMOS-mean EMOS
- 200 2.00

<
=
|

1.75

e
=
el

o
3
o
3

=
o
|

e
S
5]
S

@
o
T
|

e
B
&

0.50

@
T
|

relative Haufigkeitsdichte

relative Haufigkeitsdichte
5

relative Haufigkeitsdicht
g

0.25

g
=3

0 5 10 15 20 25 30 000

Rang

LNN-mod
2.00 2.00

2.00

1.75

9
&

1.75

1.50

o
=]

1.50

1.25

[X)
=

1.25

1.00 1.00

0.75 0.75

0.50 0.50

relative Haufigkeitsdichte
5
3
relative Haufigkeitsdichte
relative Haufigkeitsdichte

0.25 0.25

0.00
PIT PIT

0.00

NN NN-umg
2.00 2.00 —

2.00

1.75 1.75

e
9
&

1.50

1.50

b
=]

=

1.25

1.25

1.00 1.00

o2
2
o

&
Z
relative Haufigkeitsdichte

relative Haufigkeitsdicht
5
3

relative Haufigkeitsdichte

<
o
=

g
=3
3

PIT PIT

Abbildung 4.5.: Verification-Rank-Histogramm und PIT-Histogramme

datensatz weiterhin untersuchen zu koénnen, sind das Verification-Rank-Histogramm des
Modells und die PIT-Histogramme (Abschnitt 2.1.2) aller Verfahren in Abb. 4.5 darge-
stellt. Fiir das Modellensemble ist auf dem Testdatensatz eine U-Form zu erkennen, was
auf eine zu geringe Varianz des Ensembles hinweist. Bei EMOS-mean und EM0OS ist genau
das Gegenteil zu beobachten. Dort wird die Varianz zu grof3 geschitzt, wodurch sich
die Beobachtungen in der Mitte des Histogramms hdufen. Bei den Varianten des LNN
ergeben sich nahezu Gleichverteilungen. Die Kalibrierung und die Scharfe scheinen dort
demnach addquat eingestellt zu sein (vgl. Abschnitt 2.1.2). Die jeweils duBeren Balken
der Histogramme sind leicht erhéht. Beim NN liegt ebenfalls fast eine Gleichverteilung
vor. Das Histogramm des NN-umg weist eine leichte U-Form auf, was wieder eine zu
gering geschitzte Varianz widerspiegelt. Das NN-umg schétzt die Temperatur insgesamt
haufig zu hoch oder zu gering ein, wodurch die beiden dufleren Balken stark erhoht sind.
Dies ist in einer etwas abgeschwéchten Form auch beim CNN zu beobachten. Hier scheint
der mittlere Teil des Histogramms naher an einer Gleichverteilung zu liegen als NN-umg.
Insgesamt konnten alle Verfahren im Vergleich zum Modell wesentlich besser kalibrierte
und schérfere Temperaturvorhersagen erzielen. Das Histogramm des LNN-umg liegt einer
Gleichverteilung optisch am néchsten.
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Die CRPSS-Werte (berechnet nach Gleichung (3.8)) der einzelnen Verfahren sind in
Abb. 4.6 als Boxplots dargestellt. Um die Boxplots genauer untersuchen zu kénnen,
sind in Abb. 4.6 Ausreifler nicht dargestellt. Die Boxplots inklusive der Ausreifler sind
in Abb. A.1 im Anhang zu finden. Befindet sich ein CRPSS-Wert oberhalb der rot
gestrichelten Linie, so ist das dargestellte Verfahren an diesem Datenpunkt besser als das
Referenzverfahren, das in der Uberschrift des Plots genannt wird (vgl. Abschnitt 3.2). Ist
ein Wert unterhalb der rot gestrichelten Linie, liegt eine Verschlechterung des Verfahrens
gegeniiber des Referenzverfahrens vor. In allen Boxplots ist ein steigender Trend zu
beobachten, je besser das Verfahren hinsichtlich CRPS ist. Beim Vergleich von EMOS-
mean mit EMOS ist aufgrund der kleinen Boxen zu sehen, dass die beiden Verfahren eine
ahnliche Aussagekraft beziiglich des CRPS besitzen. Dies ist ebenfalls beim Vergleich
von LNN-mod mit LNN zu beobachten. Aulerdem féllt bei allen Plots auf, dass NN-umg
sowie CNN deutlich bessere Vorhersagen als die iibrigen Verfahren erzielen.
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Abbildung 4.6.: Boxplots zu den CRPSS-Werten (ohne Ausreifer)
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5. Fazit

Das Ensemble des WRF konnte erfolgreich mit tiefen neuronalen Netzen kalibriert
werden. Die unterdispersiven Vorhersagen des Modells konnten durch die statistische
Nachbearbeitung mit allen eingesetzten Verfahren verbessert werden. Die Vergleichs-
verfahren EMOS-mean und EMOS neigen dazu, die Varianz des Ensembles zu grofi zu
schiatzen. Die neuronalen Netze wurden aufgrund von Instabilitdten in den Parameter-
schétzungen je als Ensemble trainiert und zeigen sowohl beim CRPS als auch bei den
PIT-Histogrammen bessere Eigenschaften als das Modellensemble und die Varianten des
EMOS-Verfahrens. Bei den neuronalen Netzen wird deutlich, dass die Hinzunahme der
rdumlichen Modellumgebungen der Messstationen zu besseren CRPS-Werten und da-
mit zu besseren Vorhersagen fithren konnte. Beim CNN konnte der CRPS verglichen zum
Modell im Mittel etwa gedrittelt werden. In den PIT-Histogrammen zeigen sich bei CNN
sowie NN-umg erhohte duflere Balken. Das Histogramm zu LNN-umg weist optisch fast eine
Gleichverteilung auf. Bei den Verfahren NN-umg und CNN konnte anhand der Lernkurven
Overfitting festgestellt werden. Dies konnte in Zukunft durch Nutzung eines grofleren
Datensatzes oder die Einfithrung von Regularisierung verringert werden.

Zur genaueren Untersuchung der raumlichen Muster miissen weitere Experimente
durchgefiithrt werden. Es konnte dabei untersucht werden, welchen Einfluss die Grofie
der verwendeten Modellumgebungen auf die Ergebnisse der Kalibrierung hat. Auflerdem
konnten weitere Vergleichsverfahren wie Boosting-Varianten des EMOS-Verfahrens oder
Quantile Regression Forest implementiert werden, um einen besseren Vergleich der Ver-
fahren zu ermoglichen. Dariiber hinaus kann das Training der neuronalen Netze weiter-
hin optimiert werden. Um die zeitliche Reihenfolge der Daten besser zu berticksichtigen,
konnte beispielsweise ein Zeitfenster eingefiihrt werden, wodurch zur Verbesserung der
Vorhersagequalitit eines bestimmten Tages nur Daten aus der Vergangenheit im Trai-
ning eingesetzt werden. Zudem ware es denkbar, zu diesem Zweck neue Netzstrukturen
wie rekurrente neuronale Netze einzusetzen. Um die Kalibrierung auf beliebige Variablen
zu erweitern, konnte ein neuronales Netz zudem eine Quantilregression durchfithren, um
nicht an eine zuvor festgelegte Wahrscheinlichkeitsverteilung gebunden zu sein und somit
die Kalibrierung auf alle meteorologischen Variablen anwenden zu kénnen.
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A. Weitere Ergebnisse
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Abbildung A.1.: Boxplots zu den CRPSS-Werten (mit Ausreiflern)
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Tabelle A.1.: Implementierungsdetails zu den neuronalen Netzen. Angaben bzgl. der
Lernraten geméfl Gleichung (3.27). Die eingeklammerte Neuronenanzahl
beim CNN gilt nur fiir die Stationsinformationen

Verfahren Struktur Irp drop epochs drop Epochen
LNN-mod 0,1 0,75 18 500
LNN 0,1 0,75 18 500
LNN-umg 0,01 0,75 25 500
NN Neuronen: 70 0,1 0,75 18 500
NN-umg Neuronen: 70, 30 0,01 0,75 25 500
CNN 2 Faltungsschichten 0,005 0,6 50 500

(3 x 3-Kernel, 32 Filter);
Neuronen: (10,) 256
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