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Mittlere Abweichung [zwischen Merkmalsverteilungen])
Mean Squared Error (dt.: Gemittelter, quadratischer Fehler)
Rectified Linear Unit (dt.: Gleichrichtende Lineareinheit)
Remaining Useful Lifetime (dt.: Restlebensdauer)

Stacked Denoising Autoencoder (dt.: Mehrstufiger, entrauschender Autoen-

coder)

Scaled Exponential Linear Unit (dt.: Skaliert-exponentielle Lineareinheit)
Silhouetten-Index

State of Health (dt.: Gesundheitszustand)

Transfer Component Analysis (dt.: Transferkomponenten-Analyse)

Unsupervised Domain Adaption by Backpropagation
(dt.: Unliberwachte Doméanen-Adaption durch Fehlerriickfithrung)



Begriffsverzeichnis

Anomaliedetektion: Erkennung von Abweichungen von einem als normal definierten Zustand

einer Anlage(-nkomponente) oder eines Systems [1]

Ausfallvorhersage: Vorhersage des Zeitpunkts des Erreichens eines Zustands der Dysfunktiona-
litat einer Anlage(-nkomponente) oder eines Systems [1]

Automatisierung: Umstellung von Verfahren, Prozessen oder Anlagen auf einen automatischen,
iiblicherweise Computer-gesteuerten Betrieb ohne Eingriff eines menschlichen Be-
dieners [2]

Clustering’: Gruppieren von Objekten anhand ihrer Proximitit (auch: Ahnlichkeit) [3]

Datensilo: Daten, die aufgrund technischer oder organisatorischer Hiirden nur einer kleinen

Gruppe Anwender*innen zur Verfligung stehen

Datentransfer: Wissenstransfer mittels Quellproben(-vektoren) oder -merkmal(-svektoren)

(auch: Instanz- bzw. Merkmalsreprésentationstransfer)
Deep Learning”: Maschinelles Lernen mittels mehrschichtiger, kiinstlicher neuronaler Netze [4]

Mehrschichtiges Transfer-Lernen (engl. Deep Transfer Learning): Transfer-Lernen auf Basis
von Deep-Learning-Methoden [5]

Modelltransfer: Wissenstransfer mittels (Parametern des) auf dem bzw. den Quellproblem(-en)

trainierten Lernalgorithmus (auch: Parametertransfer)

Foderales Lernen (engl.: Federated Learning): Klasse von Lernalgorithmen, die Wissenstrans-
fers zwischen dezentralen Clients und zentralem Server nutzen, um gemeinsam ver-
schiedene Varianten eines Problems zu l16sen ohne die zugrundliegenden Daten aus-
zutauschen [5]

Industrielles Transfer-Lernen (engl.: Industrial Transfer Learning): Klasse von Lernalgorith-
men, die Wissenstransfers von Quellproblem(en) auf ein Zielproblem nutzen, um

Lernaufgaben im industriellen Kontext robuster, genauer oder dateneffizienter 16sen

2 Obwohl diese Arbeit auf Deutsch verfasst ist und dazu auch iiblicherweise englischsprachig verwendete Fachbe-
griffe iibersetzt wurden, wird in Einzelfillen auf eine Ubersetzung verzichtet, wenn diese nach Meinung des Autors
die Verstandlichkeit des Textes reduzieren wiirde. Derartige Einzelféille werden im Folgenden nicht weiter gekenn-

zeichnet.
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zu konnen. Es kann dabei sowohl kontinuierliches als auch Transfer-Lernen zum Ein-

satz kommen [5].

Kontinuierliches Lernen (engl.: Continual Learning): Klasse von Lernalgorithmen, die Wissen-
stransfers von Quellproblem(en) auf ein Zielproblem nutzen, um anschlieBend Quell-

und Zielprobleme besser 16sen zu konnen [5]
Label: Problem-spezifische Lésungsinformation einer einzelnen Probe [6]

Lernalgorithmus: In Software abgebildetes, mathematisches Verfahren, das aus Daten zielge-
richtet allgemeine(-re) Zusammenhénge zur Losung eines konkreten Problems ablei-
ten kann [5]

Lernen mit wenigen Versuchen (engl.: Few Shot Learning): Sammelbegriff fiir Lernalgorith-
men, deren Ziel es ist die Menge an bendtigten Trainingsdaten zu minimieren. Me-

thoden des kontinuierlichen und Transfer-Lernens werden héufig dazu verwendet [5].

Maschinelles Lernen: Fahigkeit technischer Systeme mittels mathematischer Verfahren aus Da-
ten zielgerichtet allgemeine(-re) Zusammenhinge zur Losung eines konkreten Prob-

lems abzuleiten [6]

Merkmal(-svektor): (Satz) Abstrakte(-r) Eigenschaft(-en) zur Beschreibung und Unterscheidung
von Proben [7]

Partikularléosung: Losung, die nur fiir einen spezifischen Anwendungsfall oder ein spezifisches
Transfer-Problem nutzbar ist

Probe(-nvektor, engl.: Sample): Einzelnes Datenobjekt, Bestandteil eines Datensatzes [6]

Problem: Lernaufgabe, die sich durch Format und Art von Ein- und Ausgangsdaten sowie die
Ein- und Ausgang verbindenden Zusammenhéange charakterisiert [5]

Prozess: Abfolge von Menschen oder Maschinen unter Einsatz von Ressourcen ausgefiihrter, auf-
einander abgestimmter Teil-Aufgaben, die gemeinsam Materialien, Energie oder In-

formationen transformieren [8]

Quellproblem: Problem, das dem Lernalgorithmus bereits bekannt ist und von ihm gelst werden
kann [5]

Restlebensdauer: Verbleibende (Betriebs-)Zeit einer Anlage(-nkomponente) oder eines Systems

bis zum Erreichen eines Zustands der Dysfunktionalitét [1]

Robustheit: Eigenschaft einer Software(-komponente), auch mit ungiiltigen Eingangswerten oder
unter ungiinstigen Umgebungsbedingungen korrekt zu funktionieren [9]
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Training: Prozess der automatischen Anpassung eines Lernalgorithmus bzw. seiner Parameter

zur (Verbesserung der) Losung eines Problems [10]

Transfer-Lernen (engl.: Transfer Learning): Klasse von Lernalgorithmen, die Wissenstransfers
von Quellproblem(en) auf ein Zielproblem nutzen, um das Zielproblem anschlielend

besser 16sen zu konnen [5]

Transfer-Problem (auch: Transfer Szenario): Beschreibung einer mittels Transfer-Lernen zu 16-

senden Kombination aus Quell- und Zielproblemen.

Validierung: Uberpriifung eines Lésungsartefakts hinsichtlich seiner Erfiillung vorher festgeleg-

ter Anforderungen fiir einen spezifischen Anwendungsfall [7]

Wissenstransfer: Austausch von verkniipften Informationen hoher Komplexitét, wobei die Form

abstrakt, d.h. nicht menschen-versténdlich, sein kann [5]

Zielproblem: Problem, das dem Lernalgorithmus bisher unbekannt ist und von ihm noch nicht
gelost werden kann [5]
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Zusammenfassung

Industrielles Transfer-Lernen ermdglicht einen breiteren Einsatz von maschinellem Lernen in der
Industrieautomatisierung, indem es die praktischen Herausforderungen konventionellen Deep
Learnings iiberwindet: Lernalgorithmen miissen zwischen Anlagen und iiber Prozessgrenzen hin-
weg libertragbar sein und dabei Daten unterschiedlicher Qualitdt, Dimensionalitdt und Herkunft
verwenden kdnnen, um mit geringen Anpassungsaufwanden auf Verdnderungen der betrachteten

(Teil-)Probleme reagieren zu konnen.

In dieser Arbeit wurde mittels Design Science Research angelehnt an Dual-Memory-Methoden
und den Parametertransfer (Feinabstimmung) im Bereich der visuellen Objekterkennung eine mo-
dulare Architektur fiir industrielles Transfer-Lernen entwickelt: Eine statische, aber Anwendungs-
fall-spezifische Eingangsdatenverarbeitung fiihrt eine Merkmalsextraktion aus. Die resultieren-
den Merkmalsvektoren konnen in der Folge iiber Clustering mit bereits bekannten Merkmalsvek-
toren im Transfermodul verglichen und von einem einfach nachtrainierbaren Ausgangsmodul

weiterverarbeitet werden.

Zur Evaluation dieser Architektur wurden prototypische Realisierungen in drei Industrie-typi-
schen Anwendungsfillen untersucht: Fiir die Pumpen einer Hydraulikpresse, die hdufig wech-
selnde Produkte fertigt, wurde auf Basis von Druckverldufen eine Anomaliedetektion implemen-
tiert. Uber einen Vergleich von Verldufen neuer Produkte mit denen bereits bekannter konnte eine
deutliche Reduktion der benétigten Trainingsdatenmenge sowie eine gesteigerte Robustheit des
Algorithmus erzielt werden. Fiir unter unterschiedlichen Einsatzbedingungen genutzte elektrome-
chanische Relais wurde eine Ausfallvorhersage implementiert. Auch hier wurden {iber Vergleiche
zwischen neuen Einsatzbedingungen mit bekannten Einsatzbedingungen deutliche Verbesserun-
gen der Vorhersagegenauigkeit auch bei reduzierter Trainingsdatenmenge erreicht. Fiir unter un-
terschiedlichen Einsatzbedingungen genutzte Kugellager wurde auf Basis von Vibrationsdaten
eine Ausfallvorhersage implementiert. Mittels Doménen-Adaption konnten hierbei erfolgreich
Zusammenhénge aus bekannten, gelabelten Einsatzbedingungen auf neue, ungelabelte Einsatzbe-

dingungen iibertragen werden.

Im Rahmen der Evaluation konnte gezeigt werden, dass die vorgeschlagene Architektur auch mit
wenigen Trainingsdaten robust gute Vorhersagequalititen gewahrleisten kann und so bspw. auch
dynamische Probleme 16sbar macht. Sie bietet dariiber hinaus Ansétze, um auch auf ungelabelten
Daten Regressions- oder Klassifikationsaufgaben ausfiihren zu kénnen, und erméglicht mit ihrem

modularen Aufbau ein hohes Mall an Wiederverwendbarkeit.

Schlagwoérter: Industricautomatisierung, Lern-Architektur, Mehrschichtiges Lernen, Transfer-

Lernen
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Abstract

Industrial transfer learning enables a wider use of machine learning in industrial automation by
overcoming the practical challenges of conventional deep learning: Learning algorithms must be
transferable between assets and across process boundaries, using data of different quality, dimen-
sionality and origin, in order to respond to changes in the (sub-)problems under consideration with
little adaptation effort.

In this work, using design science research, a modular architecture for industrial transfer learning
was developed based on dual-memory methods and finetuning in the field of visual object recog-
nition: Static but use-case-specific input data processing performs a feature extraction. The result-
ing feature vectors can subsequently be compared via clustering with already known feature vec-

tors in the transfer module and further processed by an easily retrainable output module.

To evaluate this architecture, prototypical implementations in three typical industrial use cases
were investigated: For the pumps of a hydraulic press, which produces frequently changing prod-
ucts, an anomaly detection was implemented based on pressure curves. By comparing new prod-
ucts with known ones, a significant reduction of the required amount of training data as well as
an increased robustness of the algorithm could be achieved. A wear prediction was implemented
for electromechanical relays used under different operating conditions. Here, too, significant im-
provements in prediction accuracy were achieved by comparing new operating conditions with
known ones, even using a reduced amount of training data. For ball bearings used under different
operating conditions, a wear prediction was implemented using vibration data. By means of do-
main adaptation, correlations from known, labeled operating conditions were successfully trans-

ferred to new, unlabeled operating conditions.

In the evaluation, it could be demonstrated that the proposed architecture can robustly provide
good prediction qualities even with few training data and thus, for example, also make dynamic
problems solvable. Furthermore, it offers approaches to perform regression or classification tasks

even on unlabeled data, and its modular structure allows a high degree of reusability.

Keywords: Deep Learning, Industrial Automation, Learning Architecture, Transfer Learning
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1 Einleitung

1.1 Motivation und Problemstellung

Die produzierende Industrie ist inmitten eines extern getriebenen Transformationsprozesses hin
zu mehr Effizienz, Flexibilitdt [11-13] und — nicht zuletzt — einer Reduzierung von schidlichen
Auswirkungen auf die Umwelt [14—17]. Konzepte wie ,,Industrie 4.0° oder das ,,Industrial Inter-
net of Things* tragen dem Rechnung, indem sie digitale, hoch-vernetzte Prozesse und damit Ko-
operation iiber vormals trennende Systemgrenzen hinweg ermoglichen [18-22].

Die Automatisierungstechnik stellt dies jedoch vor die Herausforderung immer komplexerer zu
automatisierender Systeme, deren Funktionalititen, Komponenten und Beziehungen hiufig nicht
mehr abschlieBend erfassbar sind [21-24]. Ein Ansatz der Komplexititsbeherrschung bzw. Kos-
tenbegrenzung ist hier die Nutzung kiinstlicher Intelligenz, also eines ,,Teilgebiet[s] der Informa-
tik, welches versucht, menschliche Vorgehensweisen der Problemldsung auf Computern nachzu-
bilden, um auf diesem Wege neue oder effizientere Aufgabenlésungen zu erreichen,” [10] zur
automatischen Generierung oder Anpassung von Automatisierungs-Funktionalitéten [21, 23, 24].
Dabei kommen verschiedenste Verfahren zum Einsatz.

Seit den 2000er Jahren erzielen Lernalgorithmen auf der Basis mehrschichtiger neuronaler Netz-
werke, sogenanntes Deep Learning, bemerkenswerte Erfolge: Entsprechende Algorithmen de-
monstrieren auf so unterschiedlichen Gebieten wie Sprachverstédndnis [25], Bilderkennung [26]
oder dem Spielen komplexer Strategiespiele [27] iibermenschliche Fahigkeiten. Als Form des ma-
schinellen Lernens extrahiert Deep Learning die Wissensbasis fiir die Intelligenz-Funktionalitét
automatisch aus den zur Verfligung gestellten Trainingsdatensitzen [4, 28, 29].

Auch in der Automatisierungstechnik werden Deep-Learning-Methoden vermehrt erprobt [30]:
Ob in der vorausschauenden Instandhaltung [31], in der Anomaliedetektion [32] oder der Vorher-
sage von Kurvenverldufen [33] — Deep Learning verspricht daten-getrieben einen héheren Auto-
matisierungsgrad in einer Vielzahl von Anwendungsfillen [34]. Die Ubertragung von Konzepten
aus anderen Doménen in die Automatisierungstechnik wird dabei jedoch von den im industriellen
Kontext vielfach genutzten Zeitreihendaten erschwert, die an anderer Stelle nicht in diesem Aus-

mal} vorkommen [31, 35].

In der Praxis ist die Anwendung von Deep-Learning-Methoden in der produzierenden Industrie
allerdings gehemmt [36-38]. Im folgenden Kapitel werden daher einige der dafiir urséchlichen
Herausforderungen vorgestellt.



1.2 Herausforderungen

Trotz der in Kapitel 1.1 dargestellten Potentiale von Deep Learning in der Automatisierungstech-
nik und der zahlreichen publizierten Implementierungsansitze beschrénkt sich deren produktive
Nutzung bisher vielfach auf Nischen und viele der theoretisch moglichen Anwendungen werden
zumindest aktuell nicht in der Breite realisiert [5, 36-42].

Dies liegt im Wesentlichen an dem hohen Bedarf nach Adaptierbarkeit oder Ubertragbarkeit der
verwendeten Algorithmen: Die erlernten Modelle und Zusammenhénge miissen auch bei leichten
Verianderungen des Anwendungsfalls weiter nutzbar und zwischen verwandten Anwendungsfal-
len austauschbar sein. Dies ist mit konventionellem Deep Learning nicht méglich [5, 40, 41, 43—
45].

Konkret stellen sich fiir die effiziente Nutzung von Deep Learning im Anwendungskontext In-
dustrie daher aus Sicht des Autors die im Folgenden beschriebenen drei Herausforderungen. Sie
basieren auf den in Kapitel 3 vorgestellten Literaturrecherchen sowie Gesprachen mit Expert:in-
nen aus Industrie und Wissenschaft. Der Autor hat die darin genannten Teil-Herausforderungen
aggregiert und abstrahiert, um eine moglichst breite Problembeschreibung zu gewahrleisten — ein
Anspruch auf Vollstiandigkeit besteht jedoch nicht.

Herausforderung 1 (H1): Mangelnde Ubertragbarkeit zwischen Anlagen

Industrielle Anlagen zeichnen sich durch starke, oft individuelle Anpassung an den jeweiligen
Nutzungskontext aus [46]. Dadurch unterscheiden sich hiufig selbst innerhalb desselben Unter-
nehmens dhnliche Prozesse ausfiihrende Anlagen stark, umso mehr jedoch iiber Unternehmens-
grenzen hinweg. Zusammen mit den jeweils unterschiedlichen Umgebungsbedingungen, bspw.
hinsichtlich des Klimas am Einsatzort, ergibt sich damit eine sehr heterogene und dynamische
Anlagenlandschaft, die eine direkte Ubertragung von (Lern-)Ergebnissen von einer Anlage auf
eine andere Anlage verhindert [41, 45, 47-52].

Herausforderung 2 (H2): Mangelnde Ubertragbarkeit iiber Prozessgrenzen hinweg

Auch industrielle Prozesse zeichnen sich durch starke, oft individuelle Anpassungen an den je-
weiligen Nutzungs- und Anlagenkontext aus [46]. So sorgen schnellere Innovationszyklen, klei-
nere Los-GroBen und ein steigender Bedarf nach individualisierten bzw. personalisierten Produk-
ten fiir eine erhebliche Verkiirzung von Prozess-Lebensdauern [53-56] gepaart mit einem erh6h-
ten Auftreten von RekonfigurationsmaBnahmen [57-61]. Zusammen mit der grolen Vielfalt an
Umgebungsbedingungen ergibt sich so nur eine sehr schmale Basis fiir die Erhebung von Trai-
ningsdatensitzen [41, 62—66].
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Herausforderung 3 (H3): Mangelnde Ubertragbarkeit zwischen Datensilos

Daten werden im Anwendungskontext Industrie vielfach anwendungsspezifisch erhoben, gespei-
chert und genutzt [38, 46, 67-70]. Dies begrenzt ihr Nutzungspotential erheblich: Aufgrund der
groflen Vielfalt von Anwendungsféllen fiir Deep Learning in der Automatisierungstechnik [34,
71-74] konnten die in einer konkreten Anlagen-Prozess-Konstellation erhobenen Daten in unter-
schiedlichen Zusammensetzungen zur Losung ganz unterschiedlicher Probleme eingesetzt wer-
den. Aufgrund der langen Lebensdauer von Industrieanlagen ist zudem zu ihrer Inbetriebnahme
nicht absehbar, auf welche Weise die darin erhobenen Daten zukiinftig einmal eingesetzt werden
konnten [52, 66]. Dariiber hinaus fallen Daten unterschiedlicher Art an — vor allem Zeitreihenda-
ten, aber auch Bilder, Videos, Texte oder (statische) Metadaten -, die fiir die Losung eines Prob-
lems von Bedeutung sein kdnnten [75] - gdngige Deep-Learning-Methoden basieren jedoch iibli-
cherweise auf homogenen Eingangsdaten, sodass die Integration heterogener Datenquellen deren
Einsatz erschwert bzw. verhindert [11, 22, 76, 77]. Und schlieBlich ist das Labeling, also der
Prozess Trainingsdatensitze mit Labeln zu versehen, zeitaufwendig und benétigt in vielen Fallen
Expertenwissen [78—81], sodass in der industriellen Praxis vielfach darauf verzichtet wird, Da-
tensétze zu labeln [31]. Dies erschwert bzw. verhindert den Einsatz iiberwachter Lernmethoden
trotz deren guter Eignung fiir die im Anwendungskontext Industrie géngigen Klassifikations- und
Regressionsprobleme [28, 29, 82]. Zusammengenommen ergibt sich so eine zersplitterte, vielfach
auf einen einzelnen spezifischen Anwendungsfall und -kontext zugeschnittene Datenlandschatft.

Die aus diesen drei Herausforderungen resultierenden, wenig umfang- und variantenreichen Trai-
ningsdatensitze erlauben lediglich eng auf den jeweiligen, schmalen Datenerhebungs-Kontext zu-
geschnittene und damit wenig generalisierte Lernergebnisse [4, 10, 41, 70, 82—84]. Schon klei-
nere Anderungen dieser Kontexte fithrt somit zu einer deutlichen Verschlechterung der Anwend-
barkeit der Lernalgorithmen [41, 65, 70, 85, 86]. Aufgrund der dynamischen Natur industrieller
Prozesse und Anlagen, bspw. in Folge von Verschleil, wechselnden Rohstoffeigenschaften oder
Umgebungsbedingungen, sind derartige Veranderungen der Datenerhebungs-Kontexte jedoch die
Regel [65, 70, 86—88]. Dies erfordert ein stetes Neu-Trainieren der Lernalgorithmen auf immer
wieder neu erhobenen, moglichst umfangreichen Trainingsdatensédtzen, um dauerhaft eine gute
Ergebnisqualitét zu sichern. Aus 6konomischen wie 6kologischen Griinden sind stdndige Anpas-
sungen und insbesondere Partikularlosungen allerdings selten praktikabel [4, 70, 89-92].

Erforderlich sind daher Ansétze, derartige Lernalgorithmen robuster und adaptierbarer zu
machen, sodass Verdnderungen des Datenerhebungs-Kontexts keine Anpassungen des Algorith-

mus erforderlich machen bzw. dass diese Verdnderungen moglichst wenig Aufwand verursachen.



1.3 Methodik

Mithilfe der Methodik der wissenschaftliche Entwurfsforschung (engl.: Design Science Rese-
arch, kurz: DSR) nach Hevner [93, 94] sollen die in Kapitel 1.2 genannten Herausforderungen
bei der Entwicklung von Lernalgorithmen fiir industrielle Automatisierungssysteme tiberwunden
werden. Aufgrund ihres Fokus auf Artefakt-basierte Erforschung konkreter ingenieurwissen-
schaftlicher Problemstellungen zur Ableitung allgemeinen, iibertragbaren und fundierten Gestal-
tungswissens [95-98] stellt DSR einen optimalen Rahmen zur Losung der Forschungsfrage dar.

In enger Anlehnung an die Vorgehensweise nach [95] wird der (Losungs-)Entwurfszyklus (engl.:
Design Cycle) in drei Phasen unterteilt:

In der Untersuchung der Problemstellung (engl.: Problem Investigation) werden der Anwen-
dungskontext festgelegt, Herausforderungen beschrieben und daraus Anforderungen an das Lo-
sungsartefakt, also das zur Problemlsung entwickelte Objekt, abgeleitet. An der daraus resultie-
renden Zielsetzung muss sich jeder anschlieBend entwickelte Losungsansatz® messen lassen.

Im Loésungsansatzentwurf (engl.: Treatment Design) werden einerseits vorhandene (Teil-)An-
satze fir Losungsartefakte recherchiert und andererseits basierend darauf (ein Konzept fiir) das
konkret zu untersuchende Losungsartefakt entworfen.

In der Losungsansatzvalidierung (engl.: Treatment Validation) wird dieses Losungsartefakt(-
konzept) dann hinsichtlich seiner Eignung zur Problemlésung untersucht.

Wie bereits durch die Begrifflichkeit des ,,Entwurfszyklus“ angedeutet, handelt es sich hierbei um
ein iteratives Vorgehen mit Schnittmengen zum agilen Vorgehensmodell [99]. Dies bietet die
Méglichkeit der stindigen Uberpriifung des Losungsansatzes und der ggf. ndtigen Nachschérfung
von Problemstellung und Zielsetzung. Aus Griinden der Stringenz wird in dieser Arbeit auf eine
Abbildung aller Iterationszyklen verzichtet. Stattdessen werden lediglich die beiden Iterationen

e Entwurf des abstrakten Artefaktkonzepts und dessen analytische Validierung anhand der

formulierten Anforderungen sowie

e Entwurf und prototypische Realisierung mehrerer Artefakte und deren empirische Vali-
dierung im konkreten Problemkontext

ausfiihrlich dargestellt.

3 Nach [95] ist der Begriff ,,Treatment* dem Begriff ,,Solution* vorzuziehen, da er dessen erst aus der iterativen
Interaktion zwischen Artefakt und Problemstellung resultierenden Charakter besser verdeutliche. Der Autor entschei-
det sich aus Griinden der besseren Verstindlichkeit gegen eine wortliche Ubersetzung und verwendet stattdessen den
Begriff ,Losungsansatz®, der die Vorlaufigkeit und ggf. Unzuldnglichkeit des Ansatzes ebenfalls widerspiegelt.
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Aufgrund des Forschungscharakters dieser Arbeit werden die in [95] beschriebenen, hoheren
Technologie-Reifegraden (engl.: Technology Readiness Levels) vorbehaltenen Anwendungs-
transfer-Phasen der Losungsansatzimplementierung (engl.: Treatment Implementation) und -eva-

luierung (engl.: Treatment Evaluation) in der breiten Serienanwendung nicht durchgefiihrt.

1.4 Anforderungen und Zielsetzung

Die in Kapitel 1.2 genannten Herausforderungen bei der Entwicklung von Lernalgorithmen fiir
industrielle Automatisierungssysteme bilden den Ausgangspunkt dieser Arbeit und die Grundlage
der DSR-Phase ,,Untersuchung der Problemstellung® (siche Kapitel 1.3). Die nachfolgenden An-
forderungen basieren zudem auf den in Kapitel 3 vorgestellten Literaturrecherchen und formulie-
ren konkrete Erwartungen an mogliche Losungsansdtze. Sie dienen somit deren Validierung im
Sinne des DSR.

Anforderung 1 (A1): Robustheit, um die Notwendigkeit des Nachtrainierens zu reduzieren

Trotz vielfach kleiner Trainingsdatensétze und dynamischer (Teil-)Probleme (siche H1 bis H3)
ist es wiinschenswert, mittels Maflnahmen zur Steigerung der Robustheit des Lernalgorithmus
dessen fortwahrende Nutzung ohne Nachtrainieren zu erlauben. Dies kann bspw. iiber eine brei-
tere Trainingsbasis erreicht werden. Derartige MaBnahmen kénnen den Aufwand des Einsatzes
derartiger Lernalgorithmen erheblich senken — ihre Anwendbarkeit ist allerdings stark vom jewei-
ligen Anwendungsfall abhingig.

Anforderung 2 (A2): Adaptierbarkeit, um den Aufwand des Nachtrainierens zu reduzieren

Wo sich aufgrund vielfach kleiner Trainingsdatensétze und dynamischer (Teil-)Probleme (siche
H1 bis H3) das stetige Nachtrainieren von Lernalgorithmen nicht vermeiden ldsst, ist es wiin-
schenswert, den damit verbundenen Aufwand zu reduzieren. Dieser Aufwand umfasst verschie-
dene Aspekte, bspw. die Erhebung neuer Trainingsdatensétze, das Anpassen der Deep-Learning-
Architekturen und -Hyperparameter oder schlieBlich das eigentliche Training. Potential fiir eine
Reduzierung des Aufwands bietet auch jegliche Reduzierung des Einsatzes gelabelter Daten. Ab-
héngig vom jeweiligen Anwendungsfall sind diese Aspekte unterschiedlich bedeutsam — Strate-

gien zur Reduzierung des Aufwands sollten dem Rechnung tragen.

Anforderung 3 (A3): Wiederverwendbarkeit von Daten zur Anpassung an neue Anwendungs-
kontexte

Da sich industrielle Anwendungsfille vielfach stark unterscheiden, sich der gewiinschte Leis-
tungsumfang von darin eingesetzten Lernalgorithmen a priori schwer abschétzen ldsst und die

Neu-Erhebung von Trainingsdaten sehr aufwendig ist (siehe H1 bis H3), ist es wiinschenswert,



bereits erhobene Daten unterschiedlicher Qualitdt, Dimensionalitit und Herkunft moglichst ein-
fach wiederverwenden zu konnen. Dies umfasst auch die gleichzeitige Behandlung unterschied-
licher Datenarten innerhalb desselber Lernalgorithmen.

Anforderung 4 (A4): Wiederverwendbarkeit von Code zur Anpassung an neue Anwendungs-

kontexte

Da sich industrielle Anwendungsfille vielfach stark unterscheiden und sich der gewiinschte Leis-
tungsumfang von darin eingesetzten Lernalgorithmen a priori schwer abschétzen ldsst (siche H1
bis H3), ist es wiinschenswert, diese Lernalgorithmen so zu entwerfen, dass sie unter moglichst
weitgehender Wiederverwendung von Code einfach auf unterschiedliche Problemtypen und An-
wendungsfille angepasst werden konnen. Dies kann bspw. durch einen modularen Aufbau der

Lernalgorithmen erreicht werden.

Es ist festzuhalten, dass diese Anforderungen an eine Architektur fiir Lernalgorithmen, nicht an
einen spezifischen Algorithmus gestellt werden. Sie miissen also lediglich in Abhéngigkeit von
konkreten Anwendungsfiéllen prinzipiell erfiillbar sein und nicht in jeder Realisierung der Archi-
tektur auch tatsidchlich erfiillt werden. Aus den genannten Anforderungen ergibt sich daher in
Verbindung mit den in Kapitel 1.2 genannten Herausforderungen die folgende Zielsetzung fiir
diese Arbeit:

Entwicklung einer Architektur fiir iibertragbare Lernalgorithmen, die auch auf kleinen
Datensdtzen und trotz der hohen Dynamik von Automatisierungssystemen robust industrie-

typische Probleme l6sen konnen

1.5 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich wie in Abbildung 1.1 dargestellt in 6 Kapitel:

In Kapitel 2 werden als Erweiterung der DSR-Phase ,,Untersuchung der Problemstellung® die fiir
diese Arbeit relevanten Grundlagen eingefiihrt. Diese unterteilen sich in eine Betrachtung ver-
schiedener Deep-Learning-Methoden, verschiedener Ansdtze zum (Teil-)Problem-iibergreifen-
den Lernen sowie des Clusterings. AbschlieBend werden fiir die gesamte Arbeit giiltige Charak-

teristika des Anwendungskontext Industrie abgeleitet.

Als Teil der ersten Iteration der DSR-Phase ,,Losungsansatzentwicklung* gibt Kapitel 3 fiir die
zuvor genannten Themenfelder einen Uberblick iiber den Stand von Wissenschaft und Technik,
um daraus den Forschungsbedarf abzuleiten und bereits bestehende Losungsansétze zu identifi-
zieren. Basierend darauf wird eine konkrete Forschungsfrage formuliert.
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Gliederung Design Science Research
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s ~N
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Abbildung 1.1: Aufbau der Arbeit

Der Anfang von Kapitel 4 bildet den zweiten Teil der ersten Iteration der DSR-Phase ,,Losungs-
ansatzentwicklung und beschreibt die in dieser Arbeit entwickelte Architektur fiir industrielles
Transfer-Lernen. Besonderes Augenmerk wird dabei auf die einzelne Architektur-Komponenten
sowie deren Funktionsweise gelegt. Der letzte Abschnitt von Kapitel 4 stellt die erste Iteration der
DSR-Phase ,,Losungsansatzvalidierung® in Form eines Abgleichs zwischen dem entwickelten
Konzept mit den in Kapitel 1.4 definierten Anforderungen dar.

Kapitel 5 widmet sich im Rahmen der zweiten Iteration der DSR-Phasen ,,Lsungsansatzentwick-
lung* und ,,Losungsansatzvalidierung* der prototypischen Realisierung und Evaluierung der Ar-
chitektur industriellen Transfer-Lernens anhand dreier, konkreter Evaluierungsfille: einer Ano-
maliedetektion auf Pumpendruckverldufen, einer Ausfallvorhersage fiir elektromechanische Re-
lais sowie einer Ausfallvorhersage auf Vibrationsdaten von Kugellagern. Der erste Evaluierungs-
fall erfiillt dabei den Zweck einer Referenz-Implementierung, wohingegen der zweite die Uber-
tragbarkeit dieser Referenz-Implementierung auf einen anderen Problemtyp und Anwendungsfall



demonstrieren soll. Der dritte Evaluierungsfall zeigt schlieBlich an wieder einem anderen Anwen-
dungsfall einen anderen Realisierungsansatz innerhalb der vorgestellten Architektur. Das Kapitel
endet mit einem Abgleich des Lésungsartefakts mit den in Kapitel 1.4 definierten Anforderungen
hinsichtlich seiner Eignung zur Beantwortung der Forschungsfrage.

Kapitel 6 fasst abschlieBend die Ergebnisse dieser Arbeit zusammen und bietet einen Ausblick.
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2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden im Rahmen der Design-Science-Research-Phase ,,Untersuchung der
Problemstellung™ die theoretischen Grundlagen der in dieser Arbeit relevanten Konzepte und Me-
thoden aus den Bereichen des Deep Learnings, des (Teil-)Problem-iibergreifenden Deep Learni-
ngs sowie des Clusterings eingefiihrt. Aufgrund deren Breite kann dies jeweils nur in stark ver-
kiirzter Form erfolgen, sodass fiir eine tiefergehende Auseinandersetzung auf entsprechende Fach-
literatur verwiesen werden muss. AbschlieBend werden die Charakteristika des Anwendungskon-
texts Industrie betrachtet, aus denen fiir die gesamte Arbeit giiltige Eingrenzungen der Aufgaben-

stellung sowie Abgrenzungen zu verwandten Themen hervorgehen.

2.1 Deep-Learning-Methoden

Maschinelles Lernen ist die Fahigkeit von Computersystemen, aus Daten Zusammenhénge zu
extrahieren, indem sie ,,darauf trainiert werden®. Derartige Systeme konnen sich somit durch Er-
fahrung in Form von Trainingsdatensétzen verbessern und mit der Zeit ein Modell generieren, das
dazu verwendet werden kann, die Losungen von Problemen auf der Grundlage des zuvor Gelern-

ten vorherzusagen [3].
Im Allgemeinen werden drei verschiedene Kategorien maschinellen Lernens unterschieden:

e Uberwachtes Lernen bezeichnet das Lernen mittels gelabelter Trainingsdatensitze. Die
,,Uberwachung“ besteht darin, dass dem Lernalgorithmus im Training also bekannt wird,
was das korrekte Ergebnis gewesen wiére — sodass er darauthin ggf. sein ,,Verhalten“ bzw.
seine Parametrierung anpassen kann. Typische Aufgaben sind Klassifikation, d.h. die
Verortung von Proben in einem diskreten Wertebereich, und Regression, d.h. die Veror-
tung von Proben in einem kontinuierlichen Wertebereich [3, 83].

e Uniiberwachtes Lernen bezeichnet das Lernen mittels ungelabelter Trainingsdatensétze.
Dem Lernalgorithmus kann also im Training nicht bekannt werden, was das korrekte Er-
gebnis gewesen wire — er kann somit auch keinen Anpassungsbedarf daraus ableiten.
Stattdessen sucht er nach Mustern und RegelmaBigkeiten in den Trainingsdaten, bspw. zur
Losung von Clustering-Aufgaben [3, 83].

e Bestirkendes Lernen (engl.: Reinforcement Learning) bezeichnet das Lernen aus den
aus dem Lernergebnis resultierenden Konsequenzen in Form von (ggf. indirekten) ,,Be-
lohnungen*. Dazu wird statt Trainingsdatensdtzen auf Lernumgebungen zuriickgegriffen,
die eine direkte Erprobung des Lernergebnisses ermoglichen. Der Lernalgorithmus, tibli-

cherweise ein Software-Agent [28], strebt also danach, sein Verhalten auf Basis dieser
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indirekten Riickmeldung zu optimieren [82, 83]. Bestirkendes Lernen wird im weiteren
Verlauf dieser Arbeit keine Rolle spielen.

Deep Learning (dt.: Mehrschichtiges Lernen) bezeichnet maschinelles Lernen mittels mehr-
schichtiger, kiinstlicher neuronaler Netze. Deren Grundelement, das kiinstliche Neuron, orientiert
sich an seinem biologischen Pendant [100]. Abbildung 2.1 zeigt den Aufbau eines solchen kiinst-

lichen Neurons.

Eingang Neuron
wq
X — k
. W2
T R X
H ~
Xk =

\ Aktivierungsfunktion

Abbildung 2.1: Aufbau eines kiinstlichen Neurons

In seiner Grundform kann ein kiinstliches Neuron mehrere, mit sogenannten Kantengewichten
w gewichtete Eingangswerte x gleichzeitig verarbeiten. Dazu summiert es die gewichteten Ein-
gangswerte auf und fiihrt sie einer Aktivierungsfunktion zu. Im Rahmen dieser Arbeit relevante
Aktivierungsfunktionen sind die Rectified Linear Unit (dt.: Gleichrichtende Lineareinheit, kurz:
ReLU) [101] und die Scaled Exponential Linear Unit (dt.: Skaliert-exponentielle Lineareinheit,
kurz: SELU) [102]. Der daraus resultierende Wert wird anschlieend als Ausgangswert y ausge-
geben.

Uber die Verkniipfung mehrerer kiinstlicher Neuronen in zwei oder mehr Schichten (zuziiglich
der Eingangsschicht) konnen beliebig komplexe Verkniipfungen von Eingangs- und Ausgangs-
werten realisiert werden. Im Rahmen des Trainings kénnen diese Verkniipfungen mittels Anpas-
sung der einzelnen Kantengewichte an den jeweils vorliegenden Trainingsdatensatz automatisch
erstellt werden. Die Schichten zwischen Ein- und Ausgangsschicht nennt man versteckte Schich-

ten (engl.: Hidden Layers), da sie von auflen nicht direkt zugénglich sind.

Es existiert eine Vielzahl unterschiedlicher Deep-Learning-Methoden, sodass im Folgenden nur
auf eine kleine, fiir diese Arbeit relevante Untermenge eingegangen werden kann: vorwértsge-
richtete Netzwerke in Form von Fully Connected Neural Networks und Convolutional Neural
Networks, rekurrente Netzwerke in Form von Long Short-Term Memory und Autoencoder. Fiir
tiefergehende Informationen sei auf [3, 10, 28, 29, 82, 83, 100] verwiesen.
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2.1.1 Vorwartsgerichtete Neuronale Netzwerke

Vorwirtsgerichtete neuronale Netzwerke (engl.: Feed-forward Neural Networks) sind die ein-
fachsten Netzarchitekturen des Deep Learning. In ihnen sind die Neuronen einer Schicht immer
nur mit denen der darauffolgenden Schicht verbunden.

2.1.1.1 Fully Connected Neural Networks

Fully Connected Neural Networks (FCNN, dt.: Vollvermaschte neuronale Netzwerke) oder
mehrschichtige Perzeptren (engl.: Multi-layer Perceptrons) sind die héufigste Form vorwértsge-
richteter neuronaler Netzwerke [10]. In ihnen sind alle Neuronen einer Schicht mit allen Neuronen
der nachfolgenden Schicht verbunden. FCNN sind, ausreichend Neuronen vorausgesetzt, univer-
selle Funktionsapproximatoren und kénnen daher zu unterschiedlichsten Zwecken eingesetzt wer-
den. Thr Nachteil ist dabei der mit zunehmender Neuronen- und Schichtenzahl stark ansteigende
Rechenaufwand [10, 82].

Eingangs- Versteckte
schicht Schicht

Abbildung 2.2: Aufbau eines FCNN

Abbildung 2.2 zeigt beispielhaft den Aufbau eines zweischichtigen FCNN mit drei Knoten in der
versteckten Schicht und einem Ausgangsknoten. Die Eingangsschicht wird iiblicherweise nicht

mitgezéhlt. Exemplarisch werden die dulleren Kantengewichte benannt, £ steht fiir die Aktivie-

rungsfunktion eines Knotens.

2.1.1.2 Convolutional Neural Networks

Convolutional Neural Networks (CNN, dt.: Neuronale Faltungsnetzwerke) basieren auf [103]
und stellen eine Sonderform der vorwértsgerichteten neuronalen Netzwerke dar. Anders als diese
kommen sie fiir Daten in Gitterstrukturen (bspw. Zeitreihen als eindimensionalen Datenpunkt-
,Gitter* oder Bilder als zweidimensionalen Pixel-Gitter) mit einer um Grofenordnungen verrin-
gerten Anzahl Kantengewichten aus, sodass sie bei weiterhin guten Ergebnissen auf handelsiibli-
cher Hardware trainierbar bleiben [29, 83]. Diese Eigenschaft fiihrt dazu, dass viele der in Kapitel
3.2 untersuchten Ansitze CNN bspw. zur Merkmalsextraktion einsetzen und auch die in Kapitel

5 vorgestellten protoytpischen Implementierungen im Rahmen dieser Arbeit auf diese
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zuriickgreifen. Im Folgenden werden daher die in CNN géngigerweise zum Einsatz kommenden,
unterschiedlichen Schichten und Parameter eingefiihrt:

Faltungsschichten dienen der Herausarbeitung relevanter Merkmale durch Faltung der umlie-
genden Werte auf einen Fokuspunkt. Dies geschieht mittels element-weiser Multiplikation einer
Faltungsmatrix, des sogenannten Kernels, mit einem Ausschnitt der Eingangsmatrix. Die Ele-
mente des Kernels sind dabei die im Trainingsprozess zu optimierenden Kantengewichte. Die
Wahl der Aktivierungsfunktion bestimmt den weiteren Umgang mit dem Ergebnis der Multipli-
kation. Der Kernel wird schrittweise iiber die Eingangsmatrix hinwegbewegt, bis die gesamte
Eingangsmatrix abgerastert ist. Die Schrittweite wird als Stride bezeichnet und ist ein vorher
festzulegender Architektur-Parameter. Faltungsschichten konnen die Dimensionsgrofie der Ein-
gangsmatrix reduzieren, miissen dies aber nicht. Fiir Letzteres wird sogenanntes Padding genutzt,
das die Eingangsmatrix bspw. mit Nullen umgibt und es dem Kernel so erlaubt, auch die Elemente
am Rand der Eingangsmatrix als Fokuspunkt zu nutzen [29, 83].

Auch Pooling-Schichten dienen dem Herausarbeiten relevanter Merkmale, jedoch werden dabei
alle Elemente innerhalb des jeweiligen Matrix-Ausschnitts gleichbehandelt. Am héufigsten ist das
sogenannte Max-Pooling, dass den Maximalwert des Matrix-Ausschnitts weitergibt. Pooling-
Schichten fiithren daher ebenfalls zu einer Reduzierung der Dimensionsgrofe der Matrix [29, 83].

Ublicherweise stehen am Ende eines CNN eine FCNN-Schicht (hier auch Flattening-Schicht
genannt), die die Ausgangsmatrix in einen Vektor iiberfiihrt und ggf. auch direkt eine Klassifika-
tion oder Regression durchfiihrt.

CNN sind somit in der Lage, potenziell interessante Merkmale unabhéngig von deren Position in
der Eingangsmatrix mit denselben Gewichten zu lernen. Dabei reagieren sie auch unempfindlich
auf verschiedene Formen der geometrischen Transformation [29]. Sie eignen sich damit zur Kom-
pression der Eingangsdaten, da diese nach Verarbeitung durch einige Faltungsschichten als ver-
dichtete Merkmalssitze angesehen und extrahiert fiir andere Aufgaben verwendet werden kénnen
(Merkmalsextraktion).

2.1.2 Rekurrente Neuronale Netzwerke

Rekurrente neuronale Netzwerke (RNN, engl.: Recurrent Neural Networks) weisen anders als
vorwartsgerichtete neuronale Netzwerke mindestens einzelne Verbindungen auf, die nicht von
einem Neuron einer Schicht zu einem Neuron der darauffolgenden Schicht gehen. Derartige
Riickkopplungen konnen auf drei Arten erfolgen: Direkte Riickkopplungen fithren vom Ausgang
eines Neurons zum Eingang desselben Neurons im nachfolgenden Zeitschritt, laterale Riickkopp-
lungen fithren vom Ausgang eines Neurons zum Eingang eines Neurons derselben Schicht und

indirekte Riickkopplungen vom Ausgang eines Neurons zu einem Neuron einer vorangegangenen
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Schicht. Riickkopplungen miissen dabei nicht unmittelbar ausgefiihrt, sondern konnen zeitlich
verzogert werden [29].

Durch die Moglichkeit rekursiver Riickfithrungen kann ein Zusammenhang zwischen dem aktu-
ellen Ausgangswert und vergangenen Eingangswerten hergestellt werden. Dies schafft einen zeit-
lichen oder rdumlichen Kontext, der RNN einen Vorteil im Umgang mit sequenziellen Daten ver-
schafft, indem er eine sequenzielle Verarbeitung ermdglicht. RNN werden daher bspw. fiir Auf-
gaben der Spracherkennung und -generierung, maschinelle Ubersetzung oder Anomaliedetektion
auf Zeitreihendaten eingesetzt und kommen somit in einigen der in Kapitel 3.2 untersuchten An-
sdtze zum Einsatz. Abhdngig von der genutzten Aktivierungsfunktion leiden einfache RNN je-
doch unter dem Vanishing oder Exploding Gradient Problem (dt.: Problem gegen Null bzw. Un-
endlich tendierender Gradienten), die durch wiederholtes Aufmultiplizieren sehr kleiner bzw. sehr
grofler Werte im Rahmen des Trainings mittels Backpropagation through Time (dt.: Fehlerriick-
fithrung durch die Zeit) entstehen [29].

Long Short-Term Memory (LSTM, dt.: Langes Kurzzeitgedichtnis) [104] sind die géngigste
Form RNN und leiden nicht unter dem Vanishing Gradient Problem. Statt einer konventionellen
Aktivierungsfunktion nutzen sie sogenannte Gates (dt.: Tore), die mittels eigener Berechnungs-
vorschriften in Verbindung mit einem Neuronen-internen Zustandswert Informationen entweder
unverandert oder gar nicht passieren lassen [29, 100, 105]. Dies fiihrt dazu, dass viele der in Ka-
pitel 3.2 untersuchten Ansitze LSTM bspw. zum Fortschreiben von Zeitreihen einsetzen und auch
die in Kapitel 5 vorgestellten protoytpischen Implementierungen im Rahmen dieser Arbeit auf
diese zuriickgreifen. Abbildung 2.3 veranschaulicht daher den inneren Aufbau eines LSTM-Neu-
rons inklusive der drei Gates (,,Vergessen®, ,,Hinzufligen*, ,,Ausgeben®, in der Abbildung jeweils
gestrichelt eingerahmt) unter besonderer Beriicksichtigung der darin genutzten (iiblicherweise di-
rekten) Riickkopplungen.

LSTM-Neuron LSTM-Neuron LSTM-Neuron

Vergessen Hinzufiigen Ausgeben \

DIREKTE
RUCKKOPPLUNG

DIREKTE
RUCKKOPPLUNG

1
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J

Vorangehender Ei Aktueller Nachfolgender
ingangs-

Zeitschritt ; Zeitschritt Zeitschritt
wert X

Abbildung 2.3: Aufbau eines LSTM-Neurons inklusive seiner Riickkopplungsverbindungen
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2.1.3 Autoencoder

Autoencoder sind neuronale Netzwerke, die versuchen mit ihrem Ausgang ihren Eingang zu re-
produzieren [106]. In der bzw. den Zwischenschicht(-en) befinden sich jedoch weniger Neuronen
als in der Ein- oder Ausgangsschicht, sodass die Informationen zwischenzeitlich mehr oder we-
niger stark komprimiert werden. Da ein funktionaler Autoencoder auch aus diesen komprimierten
Informationen die Eingangsdaten rekonstruieren kann, kdnnen diese als verdichtete Merkmals-
sdtze angesehen und extrahiert fiir andere Aufgaben verwendet werden (Merkmalsextraktion).
Dartiber hinaus sollten robust trainierte Autoencoder unempfindlich gegeniiber verrauschten Ein-
gangssignalen sein, sodass sie zur nichtlinearen Hauptkomponentenanalyse (engl.: Principal
Component Analysis) eingesetzt werden konnen. Das Training von Autoencodern ist auch auf
ungelabelten Trainingsdatensitzen, d.h. uniiberwacht, moglich, da die Abweichung zwischen Ein-
und Ausgang, d.h. der Reproduktionsfehler, als zu reduzierende Gréfie genutzt werden kann und
Label damit nicht zur Verlustbestimmung erforderlich sind [29, 100]. Dies fiihrt dazu, dass viele
der in Kapitel 3.2 untersuchten Ansdtze Autoencoder bspw. zur Merkmalsextraktion einsetzen
und auch die in Kapitel 5 vorgestellten protoytpischen Implementierungen im Rahmen dieser
Arbeit auf diese zuriickgreifen. Abbildung 2.4 veranschaulich daher die Komponenten und Funk-
tionsweise eines Autoencoders mit drei Zwischenschichten (inklusive der Codeschicht).

Eingangs- Code-
schicht schicht
X1 —4f
X, —i>
X3 =
Eingangs- Ausgangs-
sequenz X i sequenz
Seireeeranss : . (Rekonstruktion)
Kodierer l Dekodierer
[h1 hy ... by]

Abbildung 2.4: Funktionsweise eines Autoencoders

2.2 (Teil-)Problem-iibergreifendes Deep Learning

Die in Kapitel 2.1 vorgestellten Deep-Learning-Methoden werden auf Trainingsdatensétzen trai-
niert und kdnnen anschliefend fiir bestimmte Eingangswerte passende Ausgangswerte zuriickge-
ben. Training bezeichnet dabei den Prozess, der iiber eine Anpassung Netzwerk-interner Parame-

ter den jeweils aus den Trainingsdatensdtzen resultierenden Zusammenhang zwischen Ein- und
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Ausgang herstellt. Ein trainiertes neuronales Netzwerk kann somit als abstraktes Modell und des-
sen Netzwerk-interne Parameter als abstrakte, d.h. nicht Menschen-verstiandliche, Reprisentati-
onen von Wissen iiber den jeweiligen Zusammenhang angesehen werden [28, 100, 107, 108].

Trainierte neuronale Netzwerke sind keine allgemein-giiltigen Modelle, sondern tiblicherweise
auf einen engen Problem-Kontext festgelegt. Dieser Problem-Kontext wird durch die im Trai-
ningsdatensatz enthaltenen Proben spezifiziert. Andert sich das Problem, bspw. hinsichtlich der
Haufigkeitsverteilung schon vorhandener Ereignisse oder des Hinzukommens bzw. Wegfallens
von Ereignissen, so muss davon ausgegangen werden, dass das trainierte neuronale Netzwerk
nicht mehr in der Lage ist, die nun vorliegenden Zusammenhénge korrekt zu berticksichtigen. Es
miisste auf Basis eines neu zusammengestellten Trainingsdatensatzes erneut trainiert werden [4,
5, 109-111] (siehe Abbildung 2.5).

Problem Problem*

verdndert sich
................................... >
IiefeV Nst nur 16st nur liefert

N

N ]
Ttrainieren * —.
trainieren trainieren

Daten Algorithmus Algorithmus* Daten*

Abbildung 2.5: Deep Learning ohne Wissenstransfer auf verinderlichen Problemen (nach [5])

Derartige Trainings sowie die vorangehende Beschaffung ausreichender Trainingsdatensétze sind
Ressourcen-aufwéndig, sodass eine Reduzierung des Trainings-Aufwands bzw. der dafiir beno-
tigten Daten 6konomisch und 6kologisch sinnvoll ist [4, 5, 89-91, 111]. Ein Ansatz dazu ist (Teil-
)Problem-iibergreifendes Deep Learning, das das bereits vorhandene, im Netzwerk hinterlegte
Wissen fiir das neue bzw. verdnderte (Teil-)Problem nutzbar macht. Dies kann je nach Realisie-
rungsstrategie als Wissenstransfer angesehen werden und ist durch verschiedene Anpassungen

oder Erweiterungen der in Kapitel 2.1 vorgestellten Deep-Learning-Methoden realisierbar.

Zu beachten ist, dass die Anwendung (Teil-)Problem-iibergreifenden Deep Learnings wiederum
eigene Herausforderungen mit sich bringt: Abhéngig vom gewéhlten Ansatz und Transfer-Szena-
rio, d.h. der Art und Reihenfolge der (Teil-)Probleme sowie der fiir den Transfer zur Verfliigung
stehenden Datensétze, kann sich die Problemloseféhigkeit der neuronalen Netze nicht nur verbes-
sern, sondern auch verschlechtern (siehe Kapitel 2.2.1.3). Um eine solche Verschlechterung zu
vermeiden bzw. tatséchliche Verbesserungen zu erzielen, miissen bspw. Ansatz und Transfer-
Szenario zueinander passen, die Initialisierungen der neuronalen Netze angemessen vorgenom-
men werden oder zu transferierende Proben aus den zur Verfiigung stehenden Datensétzen aus-
gewiahlt werden [112].
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Es existiert eine Vielzahl unterschiedlicher Konzepte und Methoden im Bereich des (Teil-)Prob-
lem-iibergreifenden Deep Learning, sodass im Folgenden nur auf eine im Sinne der in Kapitel 1.4
beschriebenen Zielsetzung dieser Arbeit relevante Untermenge niher eingegangen werden kann:
Transfer-Lernen und kontinuierliches Lernen. Auf weitere, in diesem Kontext hdufiger genannte
Begriffe geht das abschlieBende Unterkapitel ,,Weitere Konzepte* gesammelt ein.

2.2.1 Transfer-Lernen

Das Gebiet des Transfer-Lernens untersucht und entwickelt Methoden des maschinellen Lernens,
die Wissen aus einem oder mehreren zuvor geldsten Quellproblemen nutzen, um ein neues, bisher
unbekanntes Zielprobleme effizienter zu 16sen. Im Folgenden soll dieser weite Fokus auf Ansétze
aus dem Bereich des Deep Learning eingeschrénkt werden. Abbildung 2.6 veranschaulicht den

dabei zugrunde liegenden Wirk-Mechanismus.
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Abbildung 2.6: Transfer-Lernen auf verinderlichen Problemen (nach [5])

Transfer-Lernen wird allgemein auf zwei Arten kategorisiert: Es kann anhand der geldsten Trans-
fer-Probleme oder anhand der dafiir genutzten Transfer-Ansétze strukturiert werden [113-115].

2.2.1.1 Problemkategorisierung

Die Problemkategorisierung betrachtet dabei konkret entweder die Verfiigbarkeit von gelabelten
Daten zu oder die Ahnlichkeit der (Eingangs-)Merkmalsrdume von Quell- und Zielproblemen
[116].

Hinsichtlich der Verfiigbarkeit von gelabelten Daten werden tiblicherweise drei verschiedene Ka-
tegorien unterschieden:

o Induktives Transfer-Lernen adressiert Transferprobleme, in denen gelabelte Trainings-
datensdtze des Zielproblems verfiigbar sind [113—115]. Abhéngig von der zusitzlichen
Verfuigbarkeit von gelabelten Trainingsdatensdtzen des bzw. der Quellproblem(-¢) hat
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diese Kategorie Ahnlichkeiten mit Multi-Tasking (wenn diese verfiigbar sind) [117, 118]
oder autodidaktischem Lernen (wenn diese nicht verfiigbar sind) [119].

e Transduktives Transfer-Lernen adressiert Transferprobleme, in denen nur gelabelte
Trainingsdatensitze des bzw. der Quellproblem(-e) verfiigbar sind [113-115].

e Uniiberwachtes Transfer-Lernen adressiert Transferprobleme, in denen gar keine gela-

belten Trainingsdatensitze verfligbar sind [113-115].

Hinsichtlich der Ahnlichkeit der (Eingangs-)Merkmalsriaume werden iiblicherweise zwei Katego-

rien unterschieden:

e Homogenes Transfer-Lernen adressiert Transferprobleme, in denen Quell- und Ziel-
merkmalsrdume identisch sind [113, 114].

o Heterogenes Transfer-Lernen adressiert Transferprobleme, in denen sich Quell- und
Zielmerkmalsrdaume unterscheiden [113, 114].

In der Literatur werden die gleichen Kategorien vereinzelt auch auf die Ahnlichkeit von (Aus-
gangs-)Labelrdumen angewandt (siche z. B. [114, 120]). In dieser Arbeit wird jedoch wie in [116]
auf eine solche Unterscheidung verzichtet, da vom Autor keine eindeutigen terminologischen
Tendenzen erkannt werden konnten. Obwohl die zuvor beschriebene Terminologie weit verbreitet
ist, gibt es in dem noch sehr neuen Forschungsfeld des Transfer-Lernens diesbeziiglich weiterhin
Uneinheitlichkeiten [116]. In dieser Arbeit werden daher ausschlieBlich die oben genannten De-
finitionen verwendet. Eine ausfiihrlichere Diskussion zur Terminologie des Transfer-Lernens fin-
det sich in [114].

2.2.1.2 Losungskategorisierung

Die Losungskategorisierung zielt darauf ab, anhand der verwendeten Ansétze verschiedene Kate-
gorien des Transfer-Lernens zu definieren. Sie lassen sich in vier Hauptlosungskategorien eintei-

len:

Instanztransfer (siche Abbildung 2.7, Fall I) umfasst Ansétze, die (gewichtete) Proben aus dem
bzw. den Quellproblem(-en) zum Trainingsdatensatz des Zielproblems hinzufiigen, um das Erler-
nen des Zielproblem-Lsungszusammenhangs zu verbessern [113—115]. Dadurch wird die Menge
der fiir das Training verfligbaren Daten erhoht, ohne den Algorithmus selbst wesentlich zu verdn-
dern [121].

Merkmalsreprisentationstransfer (siche Abbildung 2.7, Fall II) umfasst Ansétze, die Proben
aus Quell- und Zielproblemen in einen gemeinsamen Merkmalsraum abbilden, um das Erlernen
des Zielproblem-Losungszusammenhangs zu verbessern [113—115]. Dabei kann sowohl der

Quell- als auch der Ziel- oder sogar ein komplett neuer Merkmalsraum genutzt werden (abgebildet
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ist die Nutzung des Quellmerkmalsraums). Beim mehrschichtigen Transfer-Lernen kann dies
durch Doménen-Adaption erreicht werden [120, 121].
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Abbildung 2.7: Schematische Darstellung der Losungskategorien des mehrschichtigen Transfer-Lernens

Parametertransfer (siche Abbildung 2.7, Fall III) umfasst Ansétze, die Parameter oder Initiali-
sierungen vom auf dem bzw. den Quellproblem(-en) trainierten Lernalgorithmus an den Zielprob-
lem-Lernalgorithmus weitergeben, um dessen Initialisierung zu verbessern, bevor das eigentliche
Training auf dem Zielproblem beginnt [113—115]. Dadurch wird der Algorithmus selbst verén-
dert, wodurch sein Bedarf an Trainingsdaten sinkt. Fiir mehrschichtiges Transfer-Lernen ent-
spricht dies einer teilweisen Wiederverwendung von neuronalen Netzwerken, die auf dem bzw.
den Quellproblem(-en) vortrainiert wurden [121].

Relationaler Wissenstransfer (siche Abbildung 2.7, Fall IV) umfasst Ansitze, die relationales
Wissen zwischen Quell- und Zielproblemen direkt abbilden [113—115], was typischerweise Ex-
pertenwissen tiber die Doménen dieser Probleme erfordert [114]. Mit Deep Transfer Learning
kann dies durch generative adversarische Netze erreicht werden [121].
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Wihrend die ersten beiden Kategorien primér datengetriebene Ansétze darstellen, d.h. zum Wis-
senstransfer auf die Verdanderung der Trainingsdatensitze fiir das Zielproblem zuriickgreifen, kon-
nen die letzten beiden als modellgetriebene Ansitze bezeichnet werden, d.h. sie manipulieren oder
tauschen zum Wissenstransfer die Modelle (reprisentiert in den jeweiligen Algorithmen) selbst
[115]. Modelle bezieht sich in diesem Kontext somit auf abstrakte Modelle, die die Entschei-
dungsfunktion représentieren, d.h. die Gewichte und Topologien neuronaler Netzwerke, wiahrend

z. B. mechanische, elektrische oder funktionale Modelle nicht gemeint sind [116].

2.2.1.3 Negativer Wissens-Transfer

Wenn mittels des Transfers von Wissen aus bekannten Problemen das Erlernen von Lésungen zu
neuen Problemen beeinflusst werden kann, dann muss eine solche Beeinflussung nicht zwangs-
laufig positiv sein. Ein schéddlicher, d.h. das Ergebnis verschlechternder, Wissens-Transfer wird
daher negativer Transfer genannt [113-115, 122].

Nach [122] ist der Leistungsunterschied eines gegebenen Lernalgorithmus mit und ohne Nutzung
von Daten des Quellproblems als Transfer-Leistung anzusehen. Ist diese Leistung ohne Nutzung
von Daten des Quellproblems besser, so liegt negativer Transfer vor. Ursache negativen Trans-
fers sind demnach Divergenzen in der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung (engl.: Joint
Distribution) von Quell- und Zielmerkmalsrdumen bzw. deren Nutzung im Rahmen des Wissens-
Transfers. Positiver Transfer ist demnach die Ausnutzung systematischer Ahnlichkeiten zwi-
schen den Merkmalsraumen. Die Menge gelabelter Zieldaten hat dabei einen ambivalenten Ein-
fluss auf das Auftreten von negativem Transfer: Einerseits verbessern groflere Mengen gelabelter
Zieldaten die Leistung des Algorithmus ohne Wissens-Transfer und erhéhen damit relativ die
Wahrscheinlichkeit negativen Transfers. Andererseits ermoglichen erst grolere Mengen gelabel-
ter Zieldaten die Untersuchung der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung und damit eine

systematische Eindimmung negativen Transfers [122].

In Abwesenheit bekannter Verteilungsfunktionen fiir Quell- und Zielmerkmalsrdume wird eine
Ahnlichkeits-basierten Auswahl von Transfer-Wissen empfohlen. Auf diese Weise konnte in ver-
schiedenen Studien eine deutliche Reduzierung des negativen Transfers bis hin zu positivem
Transfer erreicht werden [123—126]. Trotzdem wird negativer Wissens-Transfer weiterhin als
Herausforderung insbesondere fiir den praktischen Einsatz von Transfer-Lernen angesehen [114,
115, 122].

2.2.2 Kontinuierliches Lernen

Wihrend der Begriff "Kontinuierliches Lernen" in unterschiedlichen Kontexten und verschiede-

nen Forschungsbereichen verwendet wird, beschreibt er hier ein Gebiet, das sich auf die Lsung
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von (Teil-)Problem-iibergreifenden Klassifikationsproblemen mit bekannten Quell- und Ziella-
bels unter Verwendung von Deep-Learning-Methoden konzentriert. Ziel ist es, Probleme sequen-
ziell zu lernen ohne die Losungen zuvor gelernter Probleme zu vergessen - ein Phinomen, das als
"katastrophales Vergessen" bezeichnet wird [127] — so dass schlieBlich alle betrachteten Probleme
von einem einzigen Deep-Learning-Algorithmus geldst werden konnen [118, 128]. Dafiir muss
eine zweckmaBige Losung des sogenannten Stabilitdts-Plastizitits-Dilemmas, welches die Ge-
gensitzlichkeit der gewiinschten Eigenschaften Konservierung von Losungen bekannter (Teil-)
Probleme und Anpassung an neue (Teil-)Probleme beschreibt [129], gefunden werden [84]. Ob-
wohl es also auch beim kontinuierlichen Lernen um Wissenstransfer geht, unterscheiden sich
Zielsetzung, Methodik und Terminologie deutlich von der des Transfer-Lernens [116]. Abbildung

2.8 veranschaulicht den dem kontinuierlichen Lernen zugrunde liegenden Wirk-Mechanismus.

Die Problemkategorien des kontinuierlichen Lernens kénnen als feinere Unterteilungen der
Problemkategorie des homogenen induktiven Transfer-Lernens angesehen werden. Dabei ist je-
doch zu beachten, dass fiir kontinuierliche Lernansétze eine bloie Anpassung der Lernalgorith-
mus-Féhigkeiten auf das Zielproblem nicht ausreichend ist, sondern dass stattdessen eine sowohl
Quell- als auch Zielprobleme 16sende Erweiterung derselben notwendig ist [116—118].
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Abbildung 2.8: Kontinuierliches Lernen auf veriinderlichen Problemen (nach [5])

Nach [128] werden beim kontinuierlichen Lernen iiblicherweise drei Hauptlosungskategorien un-
terschieden. Sie konnen mit den Losungskategorien des Transfer-Lernens in Verbindung ge-
bracht werden:

e Architektur-Strategien sind Ansétze, die die Architektur, also z. B. die Anzahl oder Art
der Schichten, eines neuronalen Netzwerks verdndern, um den Effekt des katastrophalen
Vergessens abzumildern. Analoge Ansétze im Transfer-Lernen sind im Parameter- oder

relationale Wissenstransfer zu finden [116].

e Regularisierungs-Strategien sind Ansitze, die die Verlustfunktion eines Algorithmus so

erweitern, dass die Verdnderung von Parametern, die fiir das Losen von zuvor gelernten
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Problemen wichtig sind, bestraft wird. Analoge Ansdtze im Transfer-Lernen sind im Pa-
rametertransfer zu finden [116].

e Wiederholungs-Strategien sind Ansdtze, die Daten von zuvor trainierten Problemen
beim Training neuer Probleme wiederverwenden. Analoge Ansitze im Transfer-Lernen
sind im Instanz- oder Merkmalsreprasentations-Transfer zu finden [116].

Eine detailliertere Diskussion dieser Strategien findet sich in [118, 128, 130].

2.2.3 Abgrenzung von weiteren Konzepten

Im Zusammenhang mit (Teil-)Problem-tibergreifendem Deep Learning werden teilweise auch

weitere Konzepte aufgebracht [131-134]. Dazu gehoren insbesondere die Folgenden:

Foderales Lernen (engl.: Federated Learning) [135] bezeichnet den Wissenstransfer zwischen
dezentralen Clients und zentralem Server im Rahmen verteilten Lernens, um gemeinsam verschie-

dene Varianten eines Problems zu 16sen ohne die zugrundliegenden Daten auszutauschen [5, 111].

One-/Single-/Few-Shot Learning (dt.: Lernen mit einem bzw. wenigen Versuchen) ist ein Sam-
melbegriff fiir Lernalgorithmen, deren Ziel es ist, die Menge an benétigten Trainingsdaten zu
minimieren. Dabei werden hdufig Methoden des Transfer- oder kontinuierlichen Lernens einge-
setzt [4, 5, 100, 111].

Aus Sicht des Autors dieser Arbeit ist hier eine Uberschneidung mit (Teil-)Problem-iibergreifen-
dem Deep Learning nur zufillig gegeben und nicht konstituierend fiir die genannten Konzepte.
Dies unterscheidet sie von Transfer- und kontinuierlichem Lernen, das grundsétzlich (Teil-)Prob-
lem-iibergreifend ist.

2.3 Clustering

Clustering ist eine zentrale Technik der Datenanalyse und hat zum Ziel, Proben innerhalb eines
oder mehrerer Datensétze anhand ihrer Proximitéit zu gruppieren. Dabei werden dhnliche Proben
jeweils demselben Cluster und unéghnliche Proben jeweils unterschiedlichen Clustern zugeordnet.
Das Resultat des Clusterings ist somit eine Menge an Clustern, denen alle Proben zugeordnet sind,
wobei jede Probe exakt einem Cluster angehort [82, 136].

Clustering ist grundsétzlich deskriptiv in dem Sinne, dass die Zuordnung ausschlieBlich auf be-
reits im Datensatz vorhandenen, intrinsischen Informationen beruht. Dies ermdglich die uniiber-
wachte Ausfiihrung von Clustering-Algorithmen und unterscheidet Clustering von der Klassifi-
kation, die eine pridiktive Zuweisung auf Basis von liber den Datensatz hinausgehenden, extrin-
sischen (Klassen-)Informationen erfordert und somit nur iiberwacht stattfinden kann [3, 82, 136].
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Keines der im Folgenden genannten Clustering-Verfahren funktioniert ohne a priori gegebene
Abbruchbedingungen bzw. Vorgaben, typischerweise die Anzahl Cluster betreffend. Somit ist es
notwendig, die aus einer solchen Vorgabe resultierenden Clustering-Ergebnisse zu validieren [3,
82, 136-140]. Abbildung 2.9 zeigt den vollstandigen Ablauf des Clustering-Prozesses unter Ein-
beziehung der Cluster-Validierung.

e ]

|

Parame 5] Schwell- ja K]
trierung des —p Clustering —] — E — wert lber- — E
Clustering
Clustering- Finales
Ergebnis nein Clustering-

f I Ergebnis

Abbildung 2.9: Schematischer Ablauf des Clustering-Prozesses

2.3.1 Proximitatsmetriken

Da Clustering Zuordnungen basierend auf der Proximitét durchfiihrt, muss diese messbar gemacht
werden. Dafiir kénnen unterschiedliche Proximititsmetriken eingesetzt werden. Die Wahl einer
dieser Metriken beeinflusst das Ergebnis des Clusterings [136, 141].

Allgemein werden Proximititsmetriken in Abstands- oder Ahnlichkeits-Metriken untergliedert
[136, 141]:

Eine funktionale Abstandsmetrik ist symmetrisch, ergibt also unabhéngig von der Betrachtungs-
richtung fiir zwei Proben x;, x; den gleichen Abstand d (x;, x;). Dariiber hinaus nimmt der Abstand
mit zunehmender Proximitét ab, sodass er fiir identische Proben 0 wird. Die bei weitem géngigs-

ten Abstandsmetriken fiir numerische Daten sind der Euklidische Abstand

p
2
2
de (i, ;) = Z(xi,k = %)
k=1
und der Manhattan- oder Cityblock-Abstand

14
dm (%0, %7) = Z ik = 2
k=1
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als Sonderformen des allgemeineren Minkowski-Abstands mit p als der Vektorldnge bzw. Di-
mensionalitdt der Proben. Eine spezifische Gewichtung der einzelnen Dimensionen kann mittels
eines Vor-Faktors w erfolgen, setzt jedoch Kenntnisse iiber deren Relevanz voraus, die vielfach

erst mittels des Clusterings ermittelt werden soll [136, 141-143].

Eine funktionale Ahnlichkeitsmetrik ist ebenfalls symmetrisch, ergibt also unabhéngig von der
Betrachtungsrichtung fiir zwei Proben x;, x; die gleiche Ahnlichkeit s(x;, x;), nimmt jedoch mit
zunehmender Proximitét zu und erreicht fiir identische Proben ihren Maximalwert. Eine géngige
Ahnlichkeitsmetrik fiir nummerische Daten ist die Kosinus-Ahnlichkeit

T

Xi "X
s(x;,x;) = ——— = cos (0
(o) = gy = €0 ©

mit © als dem Winkel zwischen x; und x; [136, 143].

2.3.2 Clustering-Verfahren

Clustering-Verfahren lassen sich in verschiedene, auf ihrem Ansatz basierenden Kategorien ein-
teilen. Dazu zéhlen neben den im Folgenden aufgefiihrten hierarchischen, partitionierenden oder
Dichte-basierten Clustering-Verfahren, die im weiteren Verlauf dieser Arbeit eine Rolle spielen,

noch mindestens Fuzzy und Graphen-basiertes Clustering [136].

Hierarchische Clustering-Algorithmen verfahren Distanz-basiert und schrittweise kontinuier-
lich, sodass nachfolgende Schritte grundsitzlich nicht die Entscheidungen vorangegangener
Schritte korrigieren konnen [136, 144]. Sie werden hinsichtlich der Vorgehens-Richtung in zwei
Unter-Kategorien unterteilt:

e Agglomerierende Verfahren fligen einzelne Proben sukzessive zu Clustern zusammen.
Sie beginnen mit Proben ohne Cluster-Zuordnung und enden ohne Abbruchbedingung
erst, wenn alle Proben demselben Cluster angehoren. Géngige Beispiele fiir agglomerie-
rendes Clustering sind das Néachster- [145] und das Fernster-Nachbar-Verfahren [144].

¢ Trennende Verfahren unterteilen Cluster sukzessive immer feiner. Sie beginnen mit ei-
nem einzelnen Cluster, das alle Proben umfasst und enden ohne Abbruchbedingung erst,
wenn alle Cluster lediglich aus einer Probe bestehen. Trennende Clustering-Verfahren
sind rechnerisch aufwéndiger als agglomerierende Verfahren und werden daher seltener
eingesetzt [82, 144].

Ebenfalls ein hierarchischer Clustering-Algorithmus, allerdings speziell fiir grole Datenmengen
optimiert, ist der Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies (dt.: Ausgewoge-
nes iteratives Reduzieren und Gruppieren unter Verwendung von Hierarchien, kurz: BIRCH)
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Clustering-Algorithmus [146]. Im weitesten Sinne agglomerierend erstellt BIRCH einen Clus-
tering Merkmalsbaum, wobei die maximale Anzahl Proben im selben Verzweigungsknoten eines
Clusters durch den sogenannten Verzweigungsfaktor und die maximale Distanz der Proben in den
Verzweigungsknoten auf der untersten Ebene eines Clusters durch einen Distanzschwellenwert
vorgegeben werden miissen. BIRCH hat Probleme mit nicht-kreisférmigen oder deutlich unter-
schiedlich groen Clustern [82].

Partitionierende Clustering-Algorithmen erlauben den Wechsel einzelner Proben zwischen
Clustern. Grundlage ist dabei meist die Minimierung eines Cluster-iibergreifenden, bspw. Dis-
tanz-basierten Fehlerwerts (Fehlerminimierungs-Algorithmen). Aus Performanz-Griinden wird
vielfach ein heuristisch-iteratives statt eines mathematisch-vollstdndigen Vorgehens genutzt.
Dadurch sind partitionierende Clustering-Verfahren anfillig fiir lokale Minima. Sie haben dariiber
hinaus Probleme mit isoliert liegenden Proben [82, 136]. Der K-Means Clustering-Algorithmus
[147] ist der einfachste und haufigste Fehlerminimierungs-Algorithmus. Ein Cluster wird hier
durch den Schwerpunkt (d.h. Mittelpunkt) der ihm zugeordneten Proben représentiert. Vor dem
Start des Algorithmus miissen diese Schwerpunkte (ggf. zufdllig) initialisiert werden, was erheb-
liche Auswirkungen auf die Ergebnisse haben kann. AnschlieBend werden alle Proben dem Clus-
ter mit dem ihnen néchsten Schwerpunkt zugewiesen, worauthin die Schwerpunkte neukalkuliert
werden [82, 136, 148]. Der Mini-Batch K-Means Clustering-Algorithmus [149] ist eine Erwei-
terung des K-Means Clustering-Algorithmus, der an Stelle der gesamten Probenzahl zufillig aus-
gewihlte Untermengen (sogenannte Mini-Batches) nutzt. Es lie sich zeigen, dass dies die rech-
nerische Komplexitdt erheblich reduzierte, ohne das Ergebnis signifikant zu beeintrachtigen
[149].

Dichte-basierte Clustering-Algorithmen gruppieren Proben anhand ihrer rdumlichen Dichte,
also der Anzahl anderer Proben innerhalb einer gewissen Distanz. Sie konnen damit unregelmafig
geformt sein [82, 148]. Dichte-basiertes Clustering hat jedoch Probleme mit Clustern unterschied-
licher Dichten [136]. Der Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (dt.:
Dichte-basierte rdumliche Gruppierung verrauschter Anwendungen, kurz: DBSCAN) Clus-
tering-Algorithmus [150] ist einer der gingigsten Dichte-basierte Clustering-Algorithmus [82].
Thm muss eine Mindestanzahl Proben fiir ein neues Cluster sowie der Distanzschwellenwert, der
die maximale Distanz zwischen zwei direkt verbundenen Proben innerhalb desselben Clusters
beschreibt, vorgegeben werden [148, 150].

2.3.3 Cluster-Validierung

Ein guter Clustering-Algorithmus sollte Cluster mit geringen inneren (Kompaktheit) und grofen
duBeren Abstinden (Separiertheit) schaffen [82]. Der Silhouetten-Index (SI) [139] ermdglicht
eine solche Bewertung des Cluster-Ergebnis auf Basis des Unterschiedes des mittleren Abstands



2. Grundlagen 25

aller Proben zu anderen Proben desselben Cluster und des mittleren Abstands aller Proben zu allen
Proben des néchstgelegenen, anderen Clusters. Er ist definiert als

1 i Z bj; — aj;

“n e max {aj;, b}
mit n als der Anzahl Proben im Datensatz, n; als der Anzahl Proben im i-ten Cluster, a;; als
durchschnittlichem Abstand zwischen der j-ten Probe im i-ten Cluster und allen anderen Proben
im selben Cluster, b;; als durchschnittlichem Abstand zwischen der j-ten Probe im i-ten Cluster
und allen Proben im néchstgelegenen, anderen Cluster, wobei SI € [0; 1] und ein hoherer Wert
eine bessere Bewertung darstellt. Der SI ist eher aufwendig zu berechnen, erlaubt jedoch durch
die Normalisierung auf Probenzahl innerhalb der Cluster bzw. innerhalb des Datensatzes Verglei-
che auch zwischen unterschiedlichen Datensétzen [137].

2.4 Anwendungskontext Industrie

Aus dem Anwendungskontext Industrie folgen mittelbar verschiedene, fiir diese Arbeit relevante
Eigenschaften, die iiber die reine Verortung des Problems in ,,Institutionen, deren wirtschaftliche
Tétigkeit iiberwiegend darin besteht, Elektrizitit, Gas, Fernwidrme und Waren zu erzeugen oder
zu gewinnen oder in verschiedener Weise zu be- oder verarbeiten, und zwar mit dem Ziel, andere
Waren herzustellen* [151] hinausgeht.

In Kapitel 1.2 wurde bereits die Heterogenitit der Datenarten im Anwendungskontext Industrie
festgestellt. Zusitzlich dazu muss auf die zentrale Rolle von Zeitreihendaten verwiesen werden,
die in dieser Form in anderen Anwendungskontexten nicht vorliegt [31, 35, 47, 49, 152-154].
Jegliche Losungsansitze miissen also aktuell insbesondere zur Nutzung von Zeitreihendaten
geeignet sein. Es ist denkbar, dass sich diese Charakteristik zukiinftig zugunsten anderer Daten-
arten dndert, bspw. durch den verstérkten Einsatz von Ontologien und Wissensgraphen (engl.:
Knowledge Graphs) [155].

In Kapitel 2.2.1.1 wurden bereits verschiedene Formen der Problemkategorisierung fiir Transfer-
Lernen eingefiihrt. Im Anwendungskontext Industrie geht es aktuell um den Transfer zwischen
identischen Quell- und Zielmerkmalsrdumen, d.h. um homogenes Transfer-Lernen [45, 48,
156]. Dies liegt darin begriindet, dass die praktische Anwendung von Transfer-Lernen noch ein
sehr junges Forschungsfeld ist und auch der einfachere, weil auf groBerer Ahnlichkeit von Quell-
und Transferproblem basierende Fall des homogenen Transfer-Lernens noch nicht zufriedenstel-

lend geldst ist.

Die genannten Charakteristika des Anwendungskontext Industrie werden den folgenden Kapiteln

zugrunde gelegt, ohne dort erneut explizit genannt zu werden.
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3 Stand der Wissenschaft und Technik

In diesem Kapitel wird zum Einstieg in die Design-Science-Research-Phase ,,Losungsansatzent-
wicklung* ein Uberblick iiber den Stand der Wissenschaft in Bezug auf fiir den Anwendungskon-
text Industrie prinzipiell geeignete Methoden (Teil-)Problem-iibergreifenden Lernens gegeben.
Darauffolgend wird der Stand der Technik in der anwendungsbezogenen Forschung hinsichtlich
der beiden Anwendungsfille ,,Anomaliedetektion und ,,Ausfallvorhersage* wiedergegeben. Ab-
schlieBend erfolgt eine Bewertung von Clustering-Methoden, bevor als Fazit eine konkrete For-

schungsfrage identifiziert wird.

3.1 Ansatze fur (Teil-)Problem-iibergreifendes Deep Learning

In den folgenden Unterkapiteln wird der Stand der Wissenschaft hinsichtlich der im Anwendungs-
kontext Industrie genutzten Methoden kontinuierlichen und Transfer-Lernens beschrieben. Dabei
kann aufgrund der Vielfalt unterschiedlicher Verfahren nur eine jeweils sehr knappe Vorstellung
erfolgen, fiir dariiberhinausgehende Erléduterungen sei auf die jeweils aufgefiihrten Quellen ver-
wiesen. Abschlieend wird eine Bewertung der vorgestellten Ansétze vorgenommen. Einschét-
zungen zu deren Verbreitung basieren dabei wesentlich auf den in Kapiteln 3.2.1.3 und 3.2.2.3

vorgestellten Literaturstudien.

3.1.1 Kontinuierliches Lernen

In den letzten Jahren hat die Forschung an Methoden fiir kontinuierliches Lernen eine breite Aus-
wahl an verschiedenen Ansitzen hervorgebracht. Einen Uberblick iiber die verschiedenen L&-
sungskategorien gibt Kapitel 2.2.2. Fiir die praktische Anwendung im in Kapitel 1 beschriebenen
Kontext eignet sich jedoch nicht alle davon:

Ansitze aus der Losungskategorie der Wiederholungs-Strategien erfordern grof3e Datenspeicher
oder intelligente Auswahlverfahren fiir représentative Proben, die jedoch bei dynamischen Pro-
zessen aufgrund der unbekannten, zukiinftigen Entwicklung schwierig zu realisieren sind [63, 64,
87, 157, 158]. Sie werden daher im Folgenden nicht weiter betrachtet.

Innerhalb der Architektur-Strategien ist der von komplementéren Lern-Systemen (engl.: Com-
plementary Learning Systems) nach [159] inspirierte Ansatz der Zwei-Gedachtnis-Methode
(engl.: Dual Memory Method, kurz: DMM) [130, 157, 160, 161] hervorzuheben: Ein langsam
lernendes Modul (inspiriert vom Neokortex des Sdugetiergehirns) und ein schnell lernendes Mo-
dul (inspiriert vom Hippocampus des Sdugetiergehirns) kombinieren ihre Stirken, um (Teil-
)Problem-iibergreifendes Lernen zu realisieren. Das langsam lernende Modul dient dazu, allge-

meine Informationen aus den Eingabedaten zu extrahieren und zu verallgemeinern. Im Gegensatz
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dazu wird das schnell lernende Modul verwendet, um spezifische Informationen aus den Einga-
bedaten zu extrahieren und sie als neue Erkenntnisse zu speichern. Vom reinen Parametertransfer
des Transfer-Lernens unterscheidet sich dieser Ansatz dahingehend, dass bei der DMM kontinu-
ierlich jede neue Probe in das Training einbezogen wird und sich der Algorithmus damit auch
dynamischen Prozessen fortwéihrend anpasst.

Innerhalb der Regularisierungs-Strategien existiert eine wachsende Zahl vielversprechender
Methoden, wie bspw. elastische Gewichts-Konsolidierung (engl.: Elastic Weight Consolidation)
[162], dessen Online-Version [163], synaptische Intelligenz [164] oder Lernen ohne Vergessen
(engl.: Learning Without Forgetting) [165]. Sie alle beruhen auf der Annahme, dass mehr als ein
Parametersatz eine Losung eines konkreten (Teil-)Problems darstellen kann, sodass in vielen Fl-
len andere Parametersitze eine Losung sowohl des urspriinglichen als auch eines neuen (Teil-
)Problems darstellen konnen sollten (siehe Abbildung 3.1). Dies wird iiber eine Verdnderung der
Verlustfunktion erreicht, die die relative Wichtigkeit eines Parameters innerhalb eines Parameter-
satzes auf die Losungsqualitét fiir das bzw. die urspriingliche(-n) (Teil-)Problem(-e) einbezieht
und eine Verdnderung wichtiger Parameter bestraft. Aufgrund der Art und Weise, mit der diese
relative Wichtigkeit bspw. mittels der sogenannten Fisher-Informations-Matrix bestimmt wird
[166], eignen sich die zuvor genannten Ansétze nur fiir Klassifikations- und nicht fiir Regressi-
onsprobleme [63, 64, 87]. Der Ansatz Gedichtnis-bewusster Synapsen (engl.: Memory Aware
Synapses) [167] ist dagegen aufgrund eines anderen Vorgehens auch auf Regressions-Probleme
anwendbar: Statt der Wichtigkeit eines Parameters innerhalb eines Parametersatzes fiir die Lo-
sungsqualitdt wird sein Einfluss auf die Ausgabewerte des gelernten Modells (unabhingig davon,
ob korrekt oder inkorrekt) als Grundlage fiir den mit seiner Verdnderung einhergehenden zusétz-
lichen Verlust genommen. Ein praktischer Vergleich verschiedener Ansitze findet sich u. a. in
[168-170].

Sub-Raum geringer

Verluste fiir (Teil-) Sub-Raum geringer
Problem 1 Verluste fiir (Teil-)
., Problem 2

" Vieldimensionaler
Parameterraum

Abbildung 3.1: Grundprinzip Regularisierungs-basierten kontinuierlichen Lernens
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3.1.2 Transfer-Lernen

In den letzten Jahren hat die Forschung an Transfer-Lern-Methoden eine breite Auswahl an ver-
schiedenen Ansitzen hervorgebracht. Einen Uberblick iiber die verschiedenen Losungskategorien
gibt Kapitel 2.2.1.2. Fiir die praktische Anwendung im in Kapitel 1 beschriebenen Kontext eignet
sich jedoch nicht alle davon:

Ansétze aus der Losungskategorie des Instanztransfers eignen sich aufgrund der Anforderungen
an eine manuelle Auswahl der zu transferierenden Ansétze nicht fiir einen praktischen Einsatz in
(hoch-)automatisierten Umfeldern. Ansétze aus der Losungskategorie des relationalen Wissens-
transfers existieren nur in geringer Zahl und dem Autor sind keine unter Verwendung von Deep-

Learning-Methoden bekannt.

Im Folgenden wird der aktuelle Stand der Algorithmen-Entwicklung fiir die in dieser Arbeit rele-
vanten Transfer-Konzepte vorgestellt.

3.1.2.1 Merkmalsreprasentationstransfer

Aufgrund der in dieser Arbeit zugrunde gelegten Nutzung von Deep Learning, der Nutzbarkeit
im Anwendungskontext Industrie sowie der in Kapitel 1.4 formulierten Anforderungen, verblei-
ben lediglich vier der in [114, 115] beschriebenen, géngigen Merkmalsreprasentationstransfer-
Ansitze. Sie alle fiihren einen symmetrischen Merkmalsreprésentationstransfer durch [171] und

werden im Folgenden vorgestellt.

Ein zentrales Konzept des Merkmalsreprésentationstransfers ist die Doménen-Adaption [100,
172]. Es wird zwischen uniiberwachter, d.h. auf Ziellabel komplett verzichtender, und semi-iiber-
wachter, d.h. nur wenige Ziellabel benétigender, Doméanen-Adaption unterschieden [173]. Un-
iiberwachte Doménen-Adaption ist transduktives Transfer-Lernen [113]. Doménen-Adaption be-
ruht tiblicherweise auf der Minimierung des Abstands zwischen den Merkmalsverteilungen der
verschiedenen (Teil-)Probleme. Géangige Metriken fiir diesen Abstand sind nach [115] die maxi-
male mittlere Abweichung [zwischen Merkmalsverteilungen] (engl.: Maximum Mean Discre-
pancy [between feature distributions], kurz: MMD) oder die Kullback-Leibler-(KL-)Divergenz
[174].

[175] beschreibt die uniiberwachte Domiinen-Adaption mittels Fehlerriickfiihrung (engl.:
Unsupervised Domain Adaptation by Backpropagation, kurz: UDAB) und ist dreiteilig aufgebaut:
Ein Merkmalsextrakteur verarbeitet sowohl Quell- als auch Zielproben, ein Pradiktor 16st basie-
rend auf den extrahierten Merkmalen das eigentliche Problem und ein Diskriminator versucht
zwischen den extrahierten Merkmalen von Quell- und Zielproblem zu unterscheiden. Wéahrend
Pradiktor (nur auf Quellproben) und Diskriminator im Training erlernen sollen, ihr jeweiliges
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Teilproblem optimal zu 16sen, wird der Merkmalsextrakteur mit dem Ziel, den Pradiktor zu ver-
bessern und den Diskriminator zu verschlechtern, optimiert. Die Abweichungen zwischen den
gemeinsamen Merkmalsverteilungen werden also nicht explizit, sondern nur implizit durch den
Diskriminator bestimmt. [175] nutzt eine gemeinsam auf ihren jeweiligen Verteilungsfunktionen
trainierte Kombination aus CNN als Merkmalsextrakteur und FCNN als Diskriminator und Pra-
diktor zur Losung einer Klassifikationsaufgabe. Prinzipiell ist dieser uniiberwachte Ansatz jedoch
auf andere, ebenfalls auf Fehlerriickfiihrung basierende Architekturen und auch Regressionsauf-
gaben libertragbar.

[176] beschreibt die Mehrschicht-Domiinen-Adaption (engl.: Multi-Layer Domain Adaptation,
kurz: MLDA). Uber eine angepasste Verlustfunktion, die auch die MMD beriicksichtigt, wird die
Abweichung zwischen den gemeinsamen Merkmalsverteilungen von Quell- und Zieldatensatz
iiber die gesamte Tiefe des Netzwerks hinweg reduziert. [176] nutzt eine gemeinsam auf derselben
Verlustfunktion trainierte Kombination aus CNN als Merkmalsextrakteur und FCNN als Klassi-
fikator zur Losung einer Klassifikationsaufgabe. Prinzipiell ist dieser uniiberwachte Ansatz je-

doch auf andere Architekturen und auch Regressionsaufgaben iibertragbar.

[177] beschreibt die Transferkomponenten-Analyse (engl.: Transfer Component Analysis,
kurz: TCA). In einem Hilbertraum mit reproduzierendem Kern (engl.: Reproducing Kernel Hil-
bert Space) werden unter Minimierung der (lediglich marginalen) MMD neue, gemeinsame Merk-
male fiir Quell- und Zieldatensatz gesucht, die jedoch die urspriingliche Varianz der beiden Da-
tensétze erhalten. Diese Merkmalssuche wird dem eigentlichen Deep Learning mittels neuronaler
Netzwerke vorgeschaltet. Damit ist dieser uniiberwachte Ansatz mit verschiedenen Netzwerk-
Architekturen nutzbar.

[178] beschreibt den mehrstufigen, entrauschenden Autoencoder (engl.: Stacked Denoising
Autoencoder, kurz: SDA). Einem solchen SDA werden im Training sowohl Quell- als auch Ziel-
proben zugefiihrt, wodurch er gemeinsame Merkmale finden muss, die in beiden Doménen funk-
tionieren. Die Abweichungen der (lediglich marginalen) Merkmalsverteilungen werden also gar
nicht bestimmt, sondern direkt zu reduzieren versucht. Diese Merkmalssuche, die ebenfalls Deep-
Learning-basiert sein kann, wird dem Deep Learning zur eigentlichen Problemldsung mittels neu-
ronaler Netzwerke vorgeschaltet. Damit ist dieser uniiberwachte Ansatz mit verschiedenen Netz-
werk-Architekturen nutzbar, wobei nicht jede SDA auch eine Doménen-Adaption darstellen

muss.

3.1.2.2 Parametertransfer

Aufgrund der in dieser Arbeit zugrunde gelegten Nutzung von Deep Learning und der Homoge-
nitét der in ihr betrachteten, industriellen Transfer-Probleme (siche Kapitel 2.4) kénnen drei An-
sdtze des Parametertransfers unterschieden werden (siehe Abbildung 3.2). Da Parametertransfer



30

iiblicherweise induktives Transfer-Lernen ist [113], kann hier zumeist nicht auf Label des Zielda-
tensatzes verzichtet werden. Sofern der Parametertransfer jedoch die Menge zum Training beno-
tigter Zieldaten reduziert, reduziert er gleichzeitig den Labeling-Aufwand.
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Abbildung 3.2: Parametertransferansitze

Der partielle Parametertransfer umfasst Ansétze, die lediglich die Parameter des Merkmalsext-
rakteurs vom auf dem Quellproblem trainierten Lernalgorithmus an den Zielproblem-Lernalgo-
rithmus weitergeben [32]. Der Merkmalsextrakteur ist dann nicht Gegenstand des Trainings auf
dem Zielproblem, sondern wird wahrenddessen fixiert. Eine derartige Nutzung eines gemeinsa-
men Merkmalsextrakteurs reduziert den Trainings-Aufwand auf dem Zielproblem, da lediglich
ein kleiner Teil des gesamten Lernalgorithmus noch trainiert werden muss [179].

Eine Abwandlung des partiellen Parametertransfers ist die sogenannte Mehrkopfigkeit (engl.:
Multi-Headedness). Hier wird fiir (bspw. aus verschiedenen Sensor-Werten) zusammengesetzte
Proben pro Teilprobe ein separater Merkmalsextrakteur genutzt [49, 180, 181]. Im Transferfall
werden die Parameter der Merkmalsextrakteure vom auf dem Quellproblem trainierten Lernalgo-
rithmus ebenfalls an den Zielproblem-Lernalgorithmus weitergeben — sofern auch das Zielprob-
lem entsprechende Teilproben aufweist [49, 181]. Der Vorteil ist, dass die Merkmalsextraktion
auf diesem Weg besser zum jeweiligen (Teil-)Problem passt und nicht notwendige Teil-Algorith-
men verworfen werden.

Der vollstiandige Parametertransfer umfasst Ansétze, die alle Parameter und Initialisierungen des
auf dem Quellproblem trainierten Lernalgorithmus an den Zielproblem-Lernalgorithmus weiter-
geben [32]. Der transferierte Lernalgorithmus wird anschlieBend auf dem Zielproblem weitertrai-
niert. Dieses auch Feinabstimmung (engl.: Finetuning) genannte Verfahren reduziert den Trai-
nings-Aufwand auf dem Zielproblem, da der Lernalgorithmus bereits vortrainiert ist [179].
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3.1.3 Abstrakte Bewertung der Ansitze

Kontinuierliches Lernen ist derzeit primar im Kontext der Bilderkennung, der Verarbeitung na-
tiirlicher Sprache (engl.: Natural Language Processing) und im bestdrkenden Lernen weit verbrei-
tet [87, 182, 183].

DMM wird in Einzelféllen bereits im Anwendungskontext Industrie eingesetzt [157, 160]. Auch
Methoden aus dem Bereich der Regularisierungs-Strategien kommen hier vereinzelt schon zum
Einsatz (siche Kapitel 3.2.1.3 und 3.2.2.3). Nachteilig ist jedoch Prinzip-bedingt, dass kein Ver-
gessen vorgesehen ist, bei dynamisch verdnderlichen Prozessen also bspw. der Urzustand lang-
fristig weiter Kapazitdt belegt, ohne absehbar wieder benédtigt zu werden. Fiir die Regularisie-
rungs-Methoden gilt dariiber hinaus, dass sie bisher unverstandene Abhéngigkeiten von Ahnlich-
keit, Richtung, Reihenfolge und Anzahl von Quell- und Zielproblemen aufweisen, was einen pro-

duktiven Einsatz aufgrund mangelnder Determiniertheit weiter erschwert [63, 64, 184].

Transfer-Lernen wird bereits sehr breit erforscht. Merkmalsreprasentationstransfer ist bspw. in
der Ausfallvorhersage weitverbreitet (siche Kapitel 3.2.2.3). Dabei kommen vor allem Doméinen-
Adaptions-Varianten zum Einsatz. Dies ist darin begriindet, dass derartige Ansétze in einem
Schritt sowohl die Merkmalsrdume anpassen als auch das eigentliche Problem 16sen. Gleichzeitig
wird in UDAB und MLDA nicht nur die marginale Verteilung, sondern auch die bedingte Vertei-
lung betrachtet, was sich vorteilhaft auf die Losungsqualitat auswirkt [185, 186]. Nachteilig ist
jedoch, dass Doménen-Adaption meist nur zwischen zwei (Teil-)Problemen stattfindet und eine
breitere Mischung unterschiedlicher Quellprobleme nicht vorgesehen ist. Parametertransfer ist
bspw. in der Bild- und Objekterkennung sowie in der Verarbeitung natiirlicher Sprache weit ver-
breitet: State-of-the-art Lernalgorithmen, wie bspw. VGG-16 [26] oder ResNet50 [187] in der
Bilderkennung bzw. GPT-3 [25] oder BERT [188] in der Verarbeitung natiirlicher Sprache, wur-
den auf umfangreichen Trainingsdatensitzen vortrainiert und kénnen nun mit geringem Aufwand
und unter Verwendung kleiner Datensétze auf neue (Teil-)Probleme angepasst werden — ohne,
dass sie an Leistungstahigkeit verlieren [4]. Dabei kommt sowohl partieller als auch vollstandiger

Parametertransfer zum Einsatz.

Beide Ansitze haben jedoch Prinzip-bedingte Nachteile: Die gemeinsame Merkmalsextraktion
reduziert den Trainingsaufwand, ldsst jedoch die Losungs-zentralen letzten Schichten des Netz-
werks auflen vor. Die Feinabstimmung wiederum legt fiir jedes neue (Teil-)Problem einen voll-
standigen, neuen Parametersetz an, der komplett neu trainiert werden muss — sie ist also Parame-
ter-ineffizient [189, 190].

Allgemein ist festzustellen, dass eine strenge Unterscheidung zwischen kontinuierlichem und
Transfer-Lernen nicht zweckdienlich ist [116]. Die gemeinhin als Transfer-Lern-Ansatz angese-
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hene Doménen-Adaption erfiillt bspw. auch die Definition des kontinuierlichen Lernens. Im Fol-
genden wird daher auf eine Unterscheidung zwischen kontinuierlichem Lernen und Transfer-Ler-
nen verzichtet und allgemein von (Teil-)Problem-iibergreifendem Deep Learning gesprochen.

Fiir eine spezifische Bewertung der im Anwendungskontext Industrie genutzten Methoden konti-
nuierlichen und Transfer-Lernens hinsichtlich der Erfiillung der in Kapitel 1.4 definierten Anfor-
derungen sei auf das folgende Kapitel verwiesen, indem derartige Deep-Learning-Methoden An-
wendungsfall-spezifisch betrachtet werden.

3.2 Anwendungsfall-spezifische Betrachtung von Deep-Lear-
ning-Methoden

In den folgenden Unterkapiteln wird der Stand der Technik hinsichtlich der in den Anwendungs-
féllen Anomaliedetektion und Ausfallvorhersage eingesetzten Deep-Learning-Methoden mit be-
sonderem Fokus auf (Teil-)Problem-iibergreifendes Lernen beschrieben. AbschlieBend wird eine
Bewertung der vorgestellten Ansitze vorgenommen. Fiir eine Erlduterung der Auswahl der An-

wendungsfille sei auf Kapitel 5.1 verwiesen.

3.2.1 Anwendungsfall Anomaliedetektion

3.2.1.1 Uberblick iiber den Anwendungsfall

Anomalien sind Abweichungen von einem als normal definierten Zustand [32, 191-194]. In tech-
nischen Systemen sind sie Ausdruck von unerwiinschten Betriebszustinden jenseits des intendier-
ten Systemverhaltens, die zu Ineffizienzen oder teilweisen bis vollstandigen Systemausfillen fiih-
ren konnen [32]. Die Anomaliedetektion ist daher ein intensiv beforschtes Anwendungsfeld —
sowohl im Kontext industrieller Anwendungen als auch dariiber hinaus [32, 191-194].

Ublicherweise unterscheidet man drei verschiedene Arten von Anomalien: Punktuelle Anoma-
lien sind Abweichungen einer einzelnen Probe relativ zum Vergleichsdatensatz. Kontextuelle
Anomalien sind Abweichungen, die nur aufgrund ihres Kontexts anormal sind. Zur Beurteilung
eines solchen Kontextes miissen entweder kontextuelle oder behaviorale Zusammenhénge fiir den
Datensatz bekannt sein. Kollektive Anomalien sind Anomalien, die erst durch das Zusammen-
treffen mehrerer entsprechender Proben anormal sind [32, 191].

Anomaliedetektion mittels maschinellen Lernens kann in Abhéngigkeit des konkreten Anwen-
dungsfalls auf verschiedene Arten durchgefiihrt werden: Uberwachte Anomaliedetektion nutzt
gelabelte Trainingsdatensétze, um die Charakteristika normaler und (potenziell verschiedener Ar-

ten) anormaler Proben im Sinne eines Klassifikationsproblems zu erlernen. Herausfordernd ist
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dabei iiblicherweise der geringe Anteil anormaler Daten sowie deren ausreichende Représentati-
vitdt bzw. Vollstandigkeit und sicheres Labeling. Semi-iiberwachte Anomaliedetektion adres-
siert diese Herausforderungen und nutzt lediglich normale Proben zum Training. Dadurch redu-
ziert sich das Problem zu einem sogenannten Ein-Klassen-Klassifikationsproblem (engl.: One-
Class Classification) [195, 196], dass auch unbekannte Anomalien aufgrund ihrer Abweichung
vom erlernten Normalzustand erkennbar macht. Uniiberwachte Anomaliedetektion wiederum
kommt vollig ohne gelabelte Trainingsdatensdtze aus und basiert auf der Annahme, dass normale
Proben viel hédufiger sein werden als anormale [191-194].

3.2.1.2 Allgemeines Deep Learning

Verschiedene Deep-Learning-Methoden kdnnen zur Anomaliedetektion eingesetzt werden. Un-

terschieden werden dabei grundsitzlich zwei unterschiedliche Herangehensweisen:

Diskriminative Ansitze detektieren Anomalien, indem sie den Unterschied zwischen normalen
und anormalen Klassen (Mehr-Klassen-Klassifikation) bzw. zwischen der normalen Klasse und
nicht dazugehorigen Proben (Ein-Klassen-Klassifikation) erlernen. Die Anomaliedetektion wird
somit als Klassifikationsproblem behandelt. Zu den diskriminativen Ansétzen gehdren daher prin-
zipiell alle gdngigen Klassifikations-Algorithmen, insbesondere aber FCNN und RNN [192, 194].
Letztere erlauben die Beriicksichtigung zeitlicher Kontexte in der Anomaliedetektion und sind
damit geeignet fiir die Detektion kontextueller Anomalien [32]. Vorteilhaft fiir diskriminative
Mehr-Klassen-Ansitze sind Datensétze mit einem hohen Anteil anormaler Daten. Fiir diskrimi-
native Ein-Klassen-Ansiétze sind hingegen Datensitze mit einem geringen Anteil anormaler Daten
vorteilhaft [192].

Generative Ansitze detektieren Anomalien, indem sie die Proben zu rekonstruieren versuchen.
Da sie (primdr) mit normalen Proben trainiert wurden, konnen sie anormale Proben schlechter
rekonstruieren. Zu den generativen Ansitzen gehoren insbesondere Autoencoder und Deep Belief
Networks, die ihrerseits aus Restricted Boltzmann Machines bestehen [192, 194]. In jiingster Ver-
gangenheit geht der Trend in Richtung variationaler Autoencoder [197], die aufgrund ihres zu-
sdtzlichen Erlernens einer Verteilungsfunktion fiir die Eingangsdaten Anomalien sicherer erken-
nen [192]. Fiir Zeitreihendaten sind dariiber hinaus auch alle gdngigen Regressions-Algorithmen
geeignet [198]. Vorteilhaft fiir generative Ansitze sind Datensétze mit einem niedrigen Anteil

anormaler Daten [192].

Trotz vielfach sehr vielversprechender Ergebnisse auf isolierten Anwendungsfillen bei ausrei-
chender Verfligbarkeit entsprechender Trainingsdatensitze [154, 199-203] weisen diese Ansitze
jedoch grundsétzliche Liicken hinsichtlich des Aufwands beim Nachtrainieren (A2, siche Kapitel
1.4) und der Wiederverwendbarkeit (A4, siche Kapitel 1.4) der Lernalgorithmen auf. Dieser Um-
stand wird teilweise auch von den Autoren der zuvor genannten Verdffentlichungen anerkannt,
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so wird bspw. in [199, 200, 202] eine Erweiterung des vorgestellten Ansatzes um die Fahigkeit
zum Transfer-Lernen angeregt.

Nach [193, 194] kann der eigentlichen Anomaliedetektion eine Merkmalsextraktion oder eine Di-
mensionsreduzierung vorgeschaltet werden, um den Rechen- und Speicheraufwand zu begrenzen

bzw. die Detektions-Qualitit zu erh6hen.

3.2.1.3 (Teil-)Problem-iibergreifendes Deep Learning

Methodik

Zur Identifizierung relevanter Publikationen fiir (Teil-)Problem-iibergreifenden Deep Learning
im Anwendungsfall Anomaliedetektion wurde eine zweistufige, systematische Literaturstudie
(engl.: Systematic Literature Review) durchgefiihrt:

Im ersten Schritt wurde auf Google Scholar wissenschaftliche Verdffentlichungen identifiziert,
die den in Tabelle 3.1 aufgelisteten Kombinationen von Suchbegriffen entsprechen. Fiir jede
Suchanfrage wurde dazu jeweils ein Begriff der Kategorie ,,Suchbegriff 1“ mit dem einen Begriff
der Kategorie ,,Suchbegriff 2 kombiniert.

Tabelle 3.1: Suchbegriffe fiir die erste Stufe der systematischen Literaturstudie zum (Teil-)Problem-iiber-
greifenden Deep Learning im Anwendungsfall Anomaliedetektion

Suchbegriff 1 Suchbegriff 2

Transfer Learning

Anomaly Detection
Continual Learning

Im zweiten Schritt wurden die identifizierten wissenschaftlichen Verdffentlichungen manuell ge-
filtert. Nur englischsprachige®, im Volltext vorli