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1 Zusammenfassung

Publizierbare Version

Sollen im Rahmen eines Fertigungsbetriebes analytische Services zur Uberwachung oder Op-
timierung des Produktionsprozesses in die bestehende Produktionsumgebung integriert wer-
den, ergeben sich verschiedene Problemstellungen. In der Regel handelt es sich bei den
auf den Steuereinheiten anfallenden Sensordaten um sehr hochauflésende Zeitreihen, wel-
che haufig aufgrund beschrankter Ressourcen in voller Auflésung nicht Ubertragen werden
kénnen, bzw. ist eine derartig hohe Abtastrate fir die nachgelagerten analytischen Services
auch gar nicht erforderlich. Haufig werden von solchen Services nicht die vollstandigen rohen
Sensordaten benétigt, sondern bestimmte Merkmale, welche aus den Rohdaten berechnet
werden kénnen. Die Definition, Berechnung und Bereitstellung solcher Merkmale sollte idea-
lerweise von einem zentralen Modul Ubernommen werden, welches Zugriff auf die Rohdaten
der Produktionsmaschinen hat. Handelt es sich bei den analytischen Services um Machine-
Learning-Anwendungen, ist eine einfache Ubertragbarkeit zuvor trainierter Modelle ebenfalls
wilnschenswert. Dieser Beitrag stellt Losungsansatze der genannten Problemstellungen in
Form von Methoden zur effizienten Sensordatenkomprimierung, einem zentralisierten Modul
zur Merkmalserzeugung und -verwaltung sowie Rahmenwerken zur Ubertragung erzeugter
Modelle auf andere Laufzeitumgebungen vor.

i-Twin

i-Twin erforscht Interoperabilitdtskonzepte fiir daten-getriebene digitale Zwillinge in der Ferti-
gungsindustrie. Das Projekt propagiert eine Open-Source-Middleware flr die Integration von
Fertigungs-IT-Systemen und vernetzten Anlagen auf der Grundlage von Semantic Integration
Patterns. Das vorrangige Ziel von i-Twin ist es, den Integrationsaufwand zu reduzieren und
den Austausch von Stamm- und Betriebsdaten in Fertigungsnetzwerken zu erméglichen. Die
Ergebnisse werden in einem Forschungslabor und in einem industriellen Asset-Management-
Szenario validiert. Das Projektkonsortium unter der Leitung der Salzburg Research verbindet
die Forschungsinteressen von drei Systemanbietern (H&H Systems: CMMS, COPA-DATA: OT
Software Plattform, IcoSense: Edge-Nodes) und eines Industrieunternehmens (INNIO Jenba-
cher: diskrete Fertigung) mit der Expertise der beteiligten Forschungspartner (Universitat Salz-
burg: Data Science, Salzburg Research: Motion Data Intelligence). Das Projekt i-Twin wird
gefordert vom BMK (Bundesministerium fiir Klimaschutz, Umwelt, Energie, Mobilitat, Innova-
tion und Technologie) und von der FFG (Osterreichische Forschungsférderungsgesellschaft
mbH) aus Mitteln des Programms IKT der Zukunft.
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2 Uberblick

Im Rahmen dieses Deliverable D2.3b werden drei Hauptaspekte behandelt, die im folgenden
kurz charakterisiert werden, bevor in den folgenden Abschnitten Details vorgestellt werden.

2.1 Sensordatenkomprimierung

In der Praxis tritt sehr oft die Situation auf, dass die Sensordaten, die ggf. zu analysieren sind,
auf einer Steuereinheit anfallen. Diese Steuereinheit hat aber vorrangig die Aufgabe, einen
Prozess zu steuern und muss daher die Datenaufzeichnung und Ubertragung als unterge-
ordneten Prozess behandeln. Durch Bandbreitenbeschrankung des Ubertragungskanals oder
mangelnde Rechenleistung der Steuereinheit ist es dann oft nicht méglich, die Sensordaten
mit der vollen zeitlichen Auflésung an einen anderen Rechner zu Ubertragen, der diese Daten
sammelt und einer Analyse zufiihrt, was zu einem Verlust wertvoller, oft sogar entscheiden-
der Information fihrt. Um mit diesem Problem umzugehen, wird ein sowohl bzgl. Rechenzeit
als auch Speicherbedarf effizientes Verfahren bendétigt, das mitlaufend (“online”) die Sensorda-
ten so komprimiert, dass trotz einer geringeren Abstastung des eigentlichen Signals mdglichst
wenig Information verlorengeht.

2.2 Merkmalsberechnung und Verfiigbarmachen berechneter Merkmale

Gerade dann, wenn Zeitreihendaten analysiert werden, aber auch fiir Daten anderen Charak-
ters, besteht eine zentrale Problemstellung in der Aufbereitung, Vorverarbeitung und Aggre-
gation der Rohdaten, welche von Sensoren und Logbuchprozessen auf Industriemaschinen
erzeugt werden. Zwar kdnnte man diese Vorverarbeitung auch fir jeden Einzelfall im zu er-
zeugenden Modell durchfihren, doch fihrt dies zu unnétigem, weil redundantem Aufwand, da
Datenanalysemodelle oft &hnliche Aufbereitungen, Transformationen und Aggregationen erfor-
dern. Es ist daher wiinschenswert, diese Aufbereitungen und Aggregationen in ein getrenntes,
konfigurierbares Modul, namlich einen Merkmalsspeicher (“feature store”) auszulagern. Merk-
malsspeicher Ubernehmen in automatisierter und zentralisierter Weise die Merkmalserzeugung
flr eine oder mehrere Machine-Learning- oder Data-Analytics-Anwendungen. Sie sorgen dafur,
dass Merkmale einfach definiert und konsistent berechnet werden, auch wenn Anderungen im
datengenerierenden Prozess auftreten (beispielsweise eine veranderte Abtastrate).

2.3 Ausfihrungsmodell und -format fur die erzeugten Modelle

Wegen der oft hohen Anforderungen an Rechenleistung und Speicherausstattung wird der
Modellierungsschritt (siehe CRISP-DM-Modell [Chapman et al. 1999]) der Datenanalyse (“Da-
ta Mining”) meist auf Servern oder leistungsfahigen Workstations durchgefiihrt. Hier stehen
gewohnlich spezielle Entwicklungsumgebungen (z.B. Knime oder RapidMiner) oder Program-
miersprachen (z.B. Python oder R) zur Verfligung, die die dem Datenanalysten seine Aufgabe
sehr erleichtern, indem sie die Vorverarbeitung, die explorative Datenanalyse speziell durch
Datenvisualisierung und die Modellerzeugung mit machtigen Werkzeugen unterstiitzen. Diese
Umgebungen sind jedoch meist nicht geeignet, “on the edge”, also auf dem spateren Einsatz-
rechner flr das erzeugte Modell (“deployment” im CRISP-DM-Modell, [Chapman et al. 1999])
installiert zu werden. Hier stehen spezielle Modellformate zur Verfigung, mit denen erzeugte
Datenanalysemodelle in standardisierter Form, ggf. mit zusatzlichen Sicherungen gegen Lauf-
zeitfehler, in ressourcensparender Weise in speziellen Laufzeitumgebungen ausgefiihrt werden
kénnen. Beispiele fur solche Formate sind PMML (Predictive Model Markup Language), PFA
(Portable Format for Analytics) und ONNX (Open Neural Network eXchange).
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Abbildung 1: Fiktive Sensordaten-Zeitreihe.

3 Sensordatenkomprimierung

In der Praxis tritt sehr oft die Situation auf, dass die z.B. auf einer Maschine aufgenommenen
Sensordaten, die ggf. zu analysieren sind, auf einer Steuereinheit anfallen. Diese Steuereinheit
hat aber, wie ihr Name schon sagt, vorrangig die Aufgabe, einen Prozess (z.B. die Bearbei-
tung eines Werkstiicks) zu steuern und muss daher die Datenaufzeichnung und Ubertragung
als untergeordneten Prozess behandeln. Durch Bandbreitenbeschrénkung des Ubertragungs-
kanals oder wegen mangelnder Rechenleistung der Steuereinheit ist es dann oft nicht mdglich,
die Sensordaten mit der vollen zeitlichen Auflésung, mit der sie auf der Steuereinheit vorlie-
gen, an einen anderen Rechner zu Ubertragen, der diese Daten sammelt und einer Analyse
zufOhrt. Dies flhrt zu einem Verlust wertvoller, oft sogar entscheidender Information. Um mit
diesem Problem umzugehen, werden sowohl bzgl. Rechenzeit als auch Speicherbedarf effizi-
ente Verfahren benétigt, die mitlaufend (“online”) die Sensordaten so komprimieren, dass trotz
einer geringeren Abstastung des urspriinglichen Signals mdglichst wenig Information verlo-
rengeht. In den folgenden Abschnitten werden daher prototypisch einfache Verfahren vorge-
stellt, mit denen eine sowohl bzgl. Laufzeit als auch Speicherbedarf effiziente Komprimierung
von Sensordaten-Zeitreihen bei ertraglichem (und tber Parameter im Rahmen der mdglichen
Ubertragungsdichte steuerbarem) Genauigkeitsverlust vorgenommen werden kann.

3.1 Problemstellung

Das durch Sensordatenkomprimierung zu I6sende Problem soll hier anhand der in Abbildung 1
gezeigten fiktiven eindimensionalen (also nur eine MessgroBe erfassenden) Sensordaten-Zeit-
reihe illustriert werden. Diese Zeitreihe besteht aus 301 aquidistanten Messpunkten (Indizes 0
bis 300 auf der horizontalen Achse) mit Messwerten aus dem Intervall [-100, 100] (auf der ver-
tikalen Achse). Wir nehmen an, dass diese Zeitreihe auf einer Steuereinheit gemessen wird,
es aber nicht moglich ist, sie mit voller zeitlicher Auflésung an einen anderen Rechner (z.B. den
Rechner, auf dem eine Analyse dieser Daten vorgenommen werden soll) zu Ubertragen (z.B.
weil die Bandbreite der Ubertragungsstrecke nicht ausreicht). Stattdessen wollen wir anneh-
men, dass eine Ubertragung von nur etwa einem Zehntel der Messpunkte maglich ist. Diese
Ubertragenen Messpunkte missen nicht unbedingt aquidistant sein, sollten aber eine gewisse
lokale Dichte nicht Ubersteigen (die in der Anwendung von der konkreten Steuereinheit, ihrer
Rechenleistung und der Bandbreite des Ubertragungskanals abhéngt).

Ein sehr einfacher Ansatz, die Messdaten ndherungsweise zu Ubertragen, ist offenbar, nur
jeden k-ten Datenpunkt, k > 1, zu Ubertragen. Dadurch wird das Signal, das durch den Sensor
gemessen wird, nattrlich gréber abgetastet. Aber da das Signal keine allzu schnellen Schwan-
kungen zeigt, kdnnte man sinnvoll erwarten, dass der prinzipielle Verlauf des Signals noch
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Abbildung 2: Drei Abtastungen des Signals aus Abbildung 1, bei denen nur jeder 12. Messpunkt
Ubertragen wird, die aber verschiedene Phase haben.
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Abbildung 3: Drei Abtastungen des Signals aus Abbildung 1, bei denen nur jeder 12. Messpunkt
Ubertragen wird, aber ohne das Originalsignal, was die Unterschiede deutlich hervortreten 1af3t.

erkennbar bleibt, wenn die Abtastschrittweite k nicht zu grof3 gewahlt wird.

Wie die genaue Abtastung aussieht, hangt jedoch nicht nur von der Abtastschrittweite, son-
dern auch von ihrer Phase relativ zum Signal ab. Wenn es keinen “natirlichen” Startpunkt gibt
(was in der Praxis schon wegen Messungenauigkeiten, aber auch wegen Variationen im Pro-
zessverlauf meist der Fall ist), kbnnen recht unterschiedliche komprimierte Signale entstehen.
Dies istin Abbildung 2 gezeigt, in der vor dem Hintergrund der Originalabtastung in rot, blau und
grin drei grobere Abtastungen gezeigt sind, die alle drei jeden 12. Messpunkt Ubertragen, aber
zu unterschiedlichen Zeitpunkten einsetzen. Obwohl alle drei Abtastungen durch gleichartige
Aussonderungen von Messpunkien entstanden sind, ist der Verlauf dieser drei Abtastungen
recht deutlich verschieden, besonders im Bereich ab ca. Index 175, ab dem sich das Original-
signal etwas schneller andert. Dies ist noch deutlicher in Abbildung 3, in der das Originalsignal
fehlt, so dass die Unterschiede besonders deutlich hervortreten.

Durch eine einfache aquidistante Abstastung (d.h. mit konstanter Schrittweite k) kann folg-
lich das gleiche Signal nach der Ubertragung sehr verschieden aussehen, sogar dann, wenn
der grobe Signalverlauf noch einigermaf3en ahnlich ist. Hat man die Situation, dass eine Ma-
schine immer wieder den gleichen Prozess durchlauft (z.B. weil eine Serie gleichartiger Werk-
stlicke bearbeitet wird), so ist dies sehr nachteilig, da dann eigentlich ahnliche, ggf. sogar ex-
akt gleiche Prozessverlaufe durch leichte Verschiedenheit der Phase der Abtastung nach der
Ubertragung als sehr unterschiedlich erscheinen kénnen. Dies erschwert eine Uberwachung
des Produktionsprozesses, bei der z.B. anomales Verhalten erkannt werden soll, erheblich:
Allein durch die verschiedene Abtastung erscheinen die Ubertragenen Signale trotz gleichen
Quellsignals als recht stark schwankend, so dass nur sehr starke Abweichungen von einem

Christian Borgelt, Sebastian Baron und Marleen Bahe © Projektkonsortium i-Twin (2023—2024) 6
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Abbildung 4: Eine Abtastung des Signals aus Abbildung 1 mit variabler Schrittweite, bei der
speziell Extremwerte und Punkte Ubertragen werden, an denen sich der Signalverlauf andert.

normalen Verhalten als Anomalie erkannt werden kénnen. Kleinere Abweichungen kénnten ih-
ren Grund schon allein in der durch die verschiedene Phase der Abtastung erzeugten Variation
haben und kdnnen daher nicht — zumindest nicht statistisch verlasslich — identifiziert werden.

Christian Borgelt, Sebastian Baron und Marleen Bahe © Projektkonsortium i-Twin (2023-2024) 7
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Eine mOgliche LOsung des aufgezeigten Problems besteht darin, die Abtastschrittweite va-
riabel zu gestalten und speziell Messpunkte zu Ubertragen, die Extremwerte des Signals (lokale
Minima und Maxima) oder Punkte darstellen, an denen sich der Signalverlauf (deutlich) andert.
Fir das obige Beispiel (siehe Abbildung 1) kénnte eine solche Abtastung zu einer Ubertragung
des in Abbildung 4 gezeigten komprimierten Signals fihren. Obwohl in diesem Beispiel nur
insgesamt 21 Punkte Ubertragen werden, wahrend bei den in den Abbildungen 2 und 3 ge-
zeigten Abtastungen jeweils 25 Punkte Ubertragen wurden, wird das Originalsignal wesentlich
besser wiedergegeben. Da sich die Abtastung an hervorstechenden Messpunkten orientiert
(Extremwerte und Punkte an denen sich der Signalverlauf signifikant andert), ist auBerdem mit
einer wesentlich geringeren Variation des lbertragenen Signals flr nur geringfligig verschiede-
ne Originalsignale zu rechnen. Dadurch sollte es mdglich werden, anomales Verhaltens auch
bei deutlich kleineren Abweichungen vom normalen Prozessverlauf zu erkennen.

Das zu ldsende Problem kann folglich zusammenfassend so beschrieben werden: Um ein
Signal durch eine Aussonderung der Messpunkte komprimiert unter méglichst geringem Infor-
mationsverlust zu Ubertragen, sollte der Sender der Daten speziell auffallige Messpunkte wie
Extremwerte und Punkte, an denen sich der Signalverlauf signifikant andert, fiir eine Uber-
tragung auswahlen. Da diese Komprimierung auf einer Steuereinheit geschehen muss, die oft
Uber nur begrenzte Rechenleistung und Speicherkapazitat verfligt, miissen die zu Ubertragen-
den Messpunkte méglichst berechnungs- und speichereffizient ausgewahlt werden kénnen.

3.2 Mitlaufende Komprimierung

Um Messpunkte in der gewilinschten Weise auszuwahlen, erscheint es auf den ersten Blick
am natUrlichsten, die Messdaten in Abschnitten oder Zeitfenstern (von z.B. 50 oder 100 Mes-
spunkten) zwischenzuspeichern und diese Abschnitte auf Extremwerte und Anderungspunkte
zu untersuchen. Dies hatte den Vorteil, dass zumindest fir die inneren Punkte des Zeitfensters
sowohl Vorganger als auch Nachfolger bekannt sind (fiir die meisten Punkte sogar mehrere
Vorganger und Nachfolger), was die Analyse und Messpunktauswahl erheblich vereinfacht. Bei
einer solchen Zwischenspeicherung kénnten auch mehrere alternative Auswahlen von Mes-
spunkten erstellt und beziglich eines Fehlerkriteriums verglichen werden, so dass eine bzgl.
eines solchen Fehlerkriteriums beste Auswahl von Messpunkten gefunden werden kann.

Wegen der meist begrenzten Speicherausstattung der Steuereinheit, die die Auswahl der zu
Ubertragenden Messpunkte vornehmen muss, verbietet sich jedoch i.a. die Speicherung eines
(langeren) Abschnitts des Originalsignals. Meist kénnen nur einige wenige Messpunkte oder
aus den Messpunkten berechnete GréBen gespeichert werden. AuBerdem ist die Analyse ei-
nes zwischengespeicherten Zeitfensters ggf. recht aufwendig und kann schnell die Rechenzeit
Uberschreiten, die auf die Messpunktauswahl aufgewendet werden kann.

Idealerweise sollte die gesuchte Messpunktauswahl daher mitlaufend (“online”) berechnet
werden kénnen. Das bedeutet, dass mit jedem neuen Messpunkt, der verfligbar wird, un-
mittelbar entschieden wird, ob dieser Punkt (oder ein einzelner, fir eine mobgliche spatere
Ubertragung zuriickgehaltener Vorgéngerpunkt) Gibertragen werden sollte oder nicht. In diesem
Fall waren nur sehr wenige Messpunkte zwischenzuspeichern (in den im folgenden betrachte-
ten Ansatzen sind zu jedem Zeitpunkt der Verarbeitung sogar nur héchstens drei Messpunkte
verflgbar, nur zwei werden zwischengespeichert) und ggf. einige (wenige) aus den vorange-
henden Messpunkten berechnete Aggregate, die zur Entscheidungsfindung dienen.

Der folgende Abschnitt beschreibt einfache Algorithmen fir eine solche mitlaufende (“on-
line”) Komprimierung, die auf der Annaherung des Originalsignals durch einen Polygonzug
beruhen. Dies ist eine der einfachsten und am effizientesten zu berechnenden Formen der Si-
gnalkomprimierung. Komplexere Naherungen, z.B. durch stlickweise quadratische Funktionen
oder (kubische) Splines, kdnnten zwar ebenfalls in Betracht gezogen werden, doch rechtfertigt
die erzielbare Genauigkeitsverbesserung nicht den erhéhten Speicher- und Rechenaufwand.

Christian Borgelt, Sebastian Baron und Marleen Bahe © Projektkonsortium i-Twin (2023—2024) 8



Semantic Integration Patterns for Al | Tu_ll"

3.3 Annaherung durch Polygonzug

Die Grundidee der mitlaufend zu berechnenden Komprimierung eines (abgetasteten) Signals
durch einen Polygonzug besteht darin, unter Zuhilfenahme einiger weniger HilfsgréBen fir je-
den neuen Messpunkt zu prifen, wie gut er durch eine Erweiterung einer linearen Naherung
des aktuellen Abschnitts erfasst werden kann. Die Gute dieser Erfassung des neuen Punk-
tes wird durch einen Schwellenwert fir ein Fehlermal3 bestimmt, wobei im folgenden sechs
verschiedene Fehlermafe (genauer: zwei Gruppen zu vier und zwei Maf3en) betrachtet wer-
den. Bleibt ein solches Fehlermal3 der Punkte des aktuellen Abschnitts bei Einbeziehung des
nachsten Punktes nicht unter dem benutzerspezifizierten Schwellenwert, so wird der (zu die-
sem Zweck gemerkte) Vorgangerpunkt Gbertragen und ein neuer linearer Abschnitt begonnen.

Zusatzlich sollten Prifungen auf Extremwerte (lokale Minima und Maxima) vorgenommen
werden, um die lineare Naherung an solchen Extrempunkten auch dann zu beenden (und
einen neuen linearen Abschnitt zu beginnen), wenn die Erweiterung um den nachsten, schon
jenseits eines lokalen Minimums oder Maximums liegenden Punkt noch mdglich ware, ohne die
benutzerspezifizierte Fehlerschranke zu Uberschreiten. Als letzter Bestandteil des Verfahrens
erfordert ein (fast) horizontaler Signalverlauf eine Sonderbehandlung.

Zur Ableitung der nétigen Berechnungsformeln rekapitulieren wir zunachst die Grundla-
gen der univariaten linearen Regression, auf vier der folgenden Verfahren aufbauen (die zwei
Ubrigen verwenden einen einfacheren Naherungsansatz). Bei der univariaten linearen Regres-
sion ist ein Datensatz D = {(x1, ¥1), ..., (Xn, ¥n)} von n Datenpunkten gegeben, die jeweils aus
einem Wert x; der unabhangigen Variable und einem Wert y; der abhangigen Variable beste-
hen, i = 1,...,n. Die Hypothese Uber die funktionale Abhangigkeit der abhangigen von der
unabhangigen Variable lautet Y = f(X) = a + bX + €. Hier ist X eine Zufallsvariable, die die
Verteilung der unabhangigen Variable beschreibt und ¢ ein zufélliger Stérterm, der den Erwar-
tungswert 0 besitzt. Die Parameter a und b beschreiben die lineare Abhangigkeit.

Ziel der univariaten linearen Regression ist es, die unbekannten Parameter a und b so zu
bestimmen, dass die gegebenen Datenpunkte durch die Funktion Y = f(X) = a+ bX mdglichst
gut angenahert werden. Als Fehlerkriterium wird dabei Ublicherweise die Summe der quadrier-
ten Abweichungen zwischen den tatsachlichen Zielwerten y; und den aus den zugehdrigen
Werten x; mit Hilfe der Parameter a und b berechneten hypothetischen Zielwerten y; = a + bx;
verwendet. Diese Fehlerquadratsumme, d.h., das Fehlerfunktional

n

E(a,b) = Y (a+bx —y)?,

i=1

ist durch eine geeignete Wahl der Parameter a und b zu minimieren.

Eine Losung dieses Optimierungsproblems laBt sich mit dem klassischen Ansatz bestim-
men, der ausnutzt, dass notwendige Bedingungen fir ein Minimum einer Funktion sind, dass
die partiellen Ableitungen nach den Parametern der Funktion verschwinden.! Dies liefert:

oF U |
Pa - 2 ,§=1 (a+bx; - yi) = 0,
OF Z”

i=1

'Es handelt sich um notwendige, aber nicht hinreichende Bedingungen, weil auch an einem Maximum oder
einem Sattelpunkt der Funktion die partiellen Ableitungen verschwinden.

Christian Borgelt, Sebastian Baron und Marleen Bahe © Projektkonsortium i-Twin (2023—2024) 9
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Aus diesen Bedingungen erhalt man das System der sogenannten Normalgleichungen:
n n
an + bz Xi = Z Vi
i=1 i=1
n n n
a>ox v XA = Doy
i=1 i=1 i=1
Mit den folgenden Abkirzungen fir die auftretenden Summen:
n n n n n
S=D X Sy=D Vi Sw=) X Sy=) Vi sy=) X
i=1 i=1 i=1 i=1 =1

die sich aus den gegebenen Daten unmittelbar berechnen lassen, kébnnen die Normalgleichun-
gen vereinfacht geschrieben werden als:

an + bsy = sy,
aSy + bSx

Sxy-

Im univariaten linearen Fall sind die Normalgleichungen also ein lineares Gleichungssystem
mit zwei Gleichungen und zwei Unbekannten (namlich a und b). Wir schreiben dieses Glei-
chungssystem in Matrix-Vektor-Schreibweise als

c-(a>=F mit C=<” SX> und F=<Sy).
b Sx  Sxx Sxy

Die Cramersche Regel erlaubt es, die Losung dieses Gleichungssystems anzugeben als (die
senkrechten Striche bezeichnen die Bildung der Determinante der eingeschlossenen Matrix):

_ICdl
C|

_ Gl
ICl”

a und b

(vorausgesetzt, es ist |C| # 0, also C eine regulare, d.h. invertierbare Matrix) wobei

a=< % ) und cb=( noS )

Sxy  Sxx Sx  Sxy

Die sich ergebende Lésung kann einfacher geschrieben werden, indem man auf die (empiri-
schen) Mittelwerte der beiden Koordinaten der Datenpunkte, also

1 < Sy 1 < s
4
=— Xj= — und = — = —,
Hx n Z i n Hy n Z Yi n
i=1 i=1
und ihre (empirischen) Varianzen o, und oy, sowie inre (empirische) Kovarianz oy, also

2
Sxx — N2 Syy — Ny, Sxy — Npixpiy

Oyy = , Oyy = , Oyy =
T n—1 W n—1 v n—1

zuriickgreift.? Mit diesen GréBen kdnnen die in der Cramerschen Regel aufiretenden Determi-

2Varianzen und Kovarianz wurden hier mit der sogenannten Bessel-Korrektur, also einem Teilen durch n — 1
berechnet, was jedoch fir die folgende Rechnung keine Rolle spielt, da sich dieser Faktor (wie auch der Faktor 1,,
aus den Mittelwertsformeln) in den Lésungsformeln fir die Parameter a und b herauskirzt. Es kénnte also in der
Varianzberechnung genauso gut mit einem Faktor ‘E gerechnet werden — das Ergebnis &ndert sich dadurch nicht.
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nanten geschrieben werden als®

IC| = nsxx — 3)2( = NSxx — nzu)%

= N(Sxx — n:u)z() = NN —1)ox,
ICh| = NSxy — SxSy = NSy, — NPpxpy

= n(sXy - n:quU«y) = n(n— 1)ny,
‘Ca‘ = sysxx - SXysX = n/szsxx — n/,LXsXy

= Npy ((n — 1)oxx + n:u)z() — Npix ((n —1)oxy + nﬂxﬂy)
= (N — 1) pyoxx + nzﬂ)znuy —n(n—1)uxoxy — nzﬂ)Znuy
= n(n - 1)(/11}/0')()( - /,on'xy).

Mit dieser Darstellung kénnen die Losungen (statistisch eigentlich: Schatzungen) fur die beiden
unbekannten Parameter a und b schlieBlich sehr bequem geschrieben werden als

n(n — 1)UXX O xx
a = M= Dyow o) - oy,
n(n - 1)UXX O xx

Far die folgenden Anwendungen ist es allerdings glnstiger, statt der Varianzen und Kovari-
anzen die entsprechenden Summen der quadratischen Abweichungen bzw. der Produkte der
Abweichungen von den Mittelwerten zu verwenden:

Oxx = (n - 1)UXX5 5yy = (n - 1)‘7yy1 5xy = (n - 1)0'xy-
Da sich die Faktoren (n — 1) wegkilrzen, erhalt man

1) 1)

Damit kann die Summe der Abweichungsquadrate geschrieben werden als*

n 2
E = E(ab) = ) (a+bx—y)® = <5yy — ;w) = l|A|,
i=1 XX XX
= (n—1) Oxx Oxy

Oxy Oyy
die Determinante der Matrix der Summe der quadratischen Abweichungen bzw. Produkte der
Abweichungen von den Mittelwerten ist, die sich von der (empirischen) Kovarianzmatrix ¥ nur
um den Faktor (n — 1) unterscheidet.

Wie oben ausgefiihrt, soll ein weiterer Datenpunkt durch Ausweitung des aktuellen linearen
Abschnitts erfasst werden, wenn die Giite der linearen Passung Uber einem von einem Be-
nutzer spezifizierten Mindestwert liegt. Zum Messen der Gute ist die Abweichungs- oder Feh-
lerquadratsumme jedoch nicht gut geeignet, da sie (1) eine quadratische GréBe ist, was die
Wahl eines geeigneten Schwellenwertes erschwert und (2) als Summe Uber die Datenpunkte
von der Anzahl der eingehenden Datenpunkte abhangt. Besser ist daher die Verwendung der
Quadratwurzel aus dem mittleren quadratischen Fehler (“root mean squared error”), also

1 1 %y
ermse = \/ nE = |5 [0y — |-

6XX

wobei |A|=‘ gy gyi

= (- 1)z

3Die in diesen Umformungen verwendeten Beziehungen sind in Anhang A hergeleitet.
“Eine ausfiihrliche Herleitung dieser Beziehung findet sich in Anhang A.
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Far diesen Fehler gibt ein Benutzer einen Schwellenwert Ogyse vor. Wird dieser Schwellenwert
durch das Einbeziehen des nachsten Datenpunktes lberschritten, so wird der aktuelle linea-
re Abschnitt beendet und einer neuer begonnen. Zur mitlaufenden Berechnung des jeweiligen
Fehlers (d.h., fir jeden neuen Datenpunkt wird der Fehler berechnet, der sich durch Einbezie-
hen des neuen Datenpunktes relativ zu einer Regressionsgeraden ergibt) miissen gemaf der
obigen Formel lediglich die Summen 6, und 6, der Abweichungsquadrate und die Summe dyy
der Produkte der Abweichungen fortgeschrieben werden.

Auf den ersten Blick mag es so erscheinen, als ob zur Berechnung dieser Summen (0xx,
dyy und dyy) die Datenpunkte des aktuellen Abschnitts abgespeichert werden miiBten. Dies ist
jedoch nicht der Fall, da mit Hilfe einer einfachen Erweiterung des Welford-Algorithmus® der
Fehler nur unter Speicherung dieser Summen, der Anzahl der eingehenden Datenpunkte und
der Mittelwerte 1, und py, berechnet werden kann. Man geht dazu so vor:

1. Benutzervorgabe: Schwellenwert 6gyse > 0.

2. Berechne Oysg = GZRMSE (um die Berechnung der Quadratwurzel zu vermeiden).
3. Initialisiere i =0, pux =0, 1y = 0, 6xx = 0, 6y, = 0 und oy, = 0.

4. FUr jeden (neuen) Datenpunkt (x, y) berechne:

k <« i
i i+1
k + &
dy <« X — ux
dy «— Y-y
Hx <= Hx+ %
Hy <= Hy+ #
Sxx < Oxx + kd?
dyy < Oy + kdf
Sy  Ox +kdd,
euse 1 (O — 0% /0x)
emse < Ouse?

Zum Fortschreiben des Fehlers missen also lediglich sechs Variablen gespeichert werden:
* Die Anzahl der Datenpunkte in Form eines Index i
(Index des letzten verarbeiteten Datenpunktes).
+ Die Mittelwerte ux und p, fUr die bisher verarbeiteten Datenpunkte.
+ Die Summen dxx, 6, und 6y, flr die bisher verarbeiteten Datenpunkte.

SEine vollstandige Herleitung des Welford-Algorithmus ist in Anhang B angegeben.
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Hinzu tritt natdrlich auBerdem der vom Benutzer vorgegebene Schwellenwert, der jedoch als
Ouse = O3use abgelegt wird, um die recht teure Berechnung der Quadratwurzel vor dem Ver-
gleich des aktuellen Fehlers mit dem Schwellenwert zu vermeiden. Da das Wurzelziehen eine
montone Operation ist, bleiben Ordnungsrelationen erhalten, und es kann statt eppmse > Orvse
offenbar genauso gut eysg > Ouse getestet werden.

Zusatzlich werden fir die Berechnung vier temporare Variablen benétigt, die Zwischener-
gebnisse beinhalten, aber zwischen den Berechnungen flr zwei aufeinanderfolgende Daten-
punkte nicht gespeichert werden missen:

+ Ein Merker k flir den alten Indexwert /, in dem anschlieBend der Bruch -5 abgelegt wird.

 Zwei Variablen dy und d, fur die Abweichungen der Werte des aktuellen Datenpunktes
von den jeweiligen Mittelwerten 1, und .

» Eine Variable, in der der aktuelle Fehlerwert eysg berechnet wird, damit er mit dem vom
Benutzer vorgegebenen Schwellenwert verglichen werden kann.

Mit diesen Variablen kann der Fehler ohne (Zwischen-)Speicherung der Datenpunkte mit ge-
ringem und festem Speicheraufwand leicht fortgeschrieben und eine Entscheidung Uber die
Ausweitung des aktuellen linearen Abschnitts getroffen werden.

Wie oben bereits erwahnt, tritt zu diesem Fehlerkriterium eine Erkennung (lokaler) Minima
oder Maxima, um einen linearen Abschnitt nicht Gber solche Extrempunkte hinaus zu erweitern,
sondern an solchen Extrempunkten auf jeden Fall einen neuen linearen Abschnitt zu beginnen,
da sich der Signalverlauf offenbar signifikant andert. Ein (lokales) Minimum oder Maximum
kann leicht wie folgt erkannt werden. Seien (x;, y;), (X, ¥;) und (xk, yx) drei Datenpunkte mit
i < j < k, allerdings nicht notwendigerweise j = i+ 1 und k = j + 1. (Der Grund fir dieses
allgemeinere Kriterium wird weiter unten klar werden — in der Anwendung ist stets k = j + 1,
aber nichtimmer j = i+1.) Dann bildet der mittlere Datenpunkt (x;, y;) ein lokales Minimum oder
Maximum (bzgl. dieser drei Datenpunkte), wenn gilt

-1, wennz <0,

san(y; — yi) #san(yx — ¥j), wobei sgn(z) = 0, wennz=0,
+1, wennz >0,

Man beachte, dass mit diesem Kriterium auch “Schultern” (z.B. ansteigender Verlauf, der in
einen konstanten Verlauf Gbergeht oder ein fallender Verlauf, der in einen konstanten Verlauf
Ubergeht, als (lokale) Minima oder Maxima erkannt werden. Fir die Anwendung ist dies eine
sinnvolle Erweiterung gegentber einer strengen Erkennung eines (lokalen) Minimums oder
Maximums, fur die auf sgn(y; — y;) - sgn(yx — ¥;) < 0 gepruft werden mufte.

Dieses Extremwertkriterium wird vor dem Fehlerkriterium flr eine lineare Naherung (siehe
oben) gepruft. Ist es erfillt, wird unabhangig davon, ob das Fehlerkriterium erflillt ist oder nicht,
der aktuelle lineare Abschnitt beendet und ein neuer begonnen.

Die Prifung auf ein (lokales) Minimum oder Maximum (oder auch einer “Schulter”) erscheint
zwar sehr natdrlich, flihrt aber auch zu einem Problem. Ist der Signalverlauf horizontal, d.h.,
andert sich der Wert der abhangigen Variable Y Uber eine gewisse Zeit nicht, ist das Signal
aber mit einem gewissen Rauschen behaftet (vgl. den oben erwahnten Stérterm ¢), so kann
es durch das Extremwertkriterium zu einer Erkennung vieler (linearer) Abschnitte zwischen
(lokalen) Minima und Maxima kommen, ohne dass eine echte Anderung des Signalverlau-
fes vorliegt. Ein horizontaler (oder fast horizontaler Verlauf, mit einer Steigung kleiner als das
Signalrauschen) muss daher gesondert behandelt werden.

Um (fast) horizontale Signalverldufe zu behandeln, wird geprtft, ob alle Datenpunkte seit
dem letzten (fur eine Ubertragung) ausgewahlten Punkt innerhalb eines “Schlauches” eines
vom Benutzer vorzugebenden maximalen Durchmessers liegen, d.h., ob die Differenz zwi-
schen dem maximalen und dem minimalen y-Wert dieser Datenpunkte héchstens so grof3
ist wie ein vom Benutzer vorzugebender Schwellenwert 6, (“yr” fir y-range).
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Um dieses Kriterium zu testen, werden fir den jeweils aktuellen Abschnitt der minimale
und der maximale y-Wert bestimmt und ihre Differenz mit dem vom Benutzer vorgegebenen
Schwellenwert 0, verglichen. Dies kann leicht mitlaufend geschehen:

2. FUr jeden (neuen) Datenpunkt (x, y), berechne

Ymin < Min {Ymin, ¥}
Ymax <  Mmax{Y¥max, y

3. Wenn y¥max — Ymin < 0yr, dann erweitere den aktuellen (horizontalen) Abschnitt,
sonst beginne einen neuen Abschnitt.

Damit haben wir nun alle Kriterien beisammen, die fiir eine Kompression von Sensordaten mit
Hilfe von Polygonzigen bendtigt werden. (Spater werden lediglich noch Variationen des Feh-
lerkriteriums als Alternativen zur Wurzel aus dem mittleren quadratischen Fehler besprochen.)
Wir kdnnen damit jetzt dieses Verfahren vollstdndig beschreiben.

Zusatzlich zu den bereits aufgeflihrten Variablen speichert das Verfahren zwei Datenpunk-
te: den Anker, der den Beginn des aktuellen linearen oder horizontalen Abschnitts markiert,
und den Kandidaten, der der letzte verarbeitete Datenpunkt ist und der ein mdgliches En-
de des aktuellen (linearen oder horizontalen) Abschnitts darstellt. Bei Eintreffen eines neuen
Datenpunktes werden die oben besprochenen Kriterien in der Reihenfolge Horizontalkriteri-
um, Extremwertkriterium, und schlieBlich Fehlerkriterium gepriift. Zeigt eines dieser Kriterien
das Ende eines (linearen oder horizontalen) Abschnitts an, so wird der aktuelle Kandidat als
nachster Eckpunkt des Polygonzuges Ubertragen und zum neuen Anker, wahrend die Kandi-
datenvariable geleert wird. Im Detail wird dabei so vorgegangen:

1. Benutzervorgabe: guse > 0 (maximaler mittlerer quadratischer Fehler)
und 6y, > 0 (maximaler y-Wertebereich flr einen horizontalen Verlauf).

2. Berechne Oysg = 92RMSE (um die Berechnung der Quadratwurzel zu vermeiden).

3. Initialisiere panchor = G (Anker) und peang = 9@ (Kandidat) und i = 0 (Index, Punktanzahl).
(Das Symbol @ wird hier benutzt, um anzuzeigen, dass noch kein Punkt zugewiesen ist.)

4. Fir jeden (neuen) Datenpunkt (x, y):

(2) Wenn panchor = D, S€tz€ Panchor = (X, ¥), I = 1, Ymin = Ymax = V¥ kix = X, Ky =Y,
dxx = 6yy = 0xy = 0 und gehe ohne Ausgabe zum nachsten Datenpunki.

(Man beachte: panchor = @ sollte nur fiir i = 0 auftreten.)

(b) Aktualisiere die Variablen i, iy, jty, dxx, dyy und dy, mit dem neuen Punkt (x, y)
geman dem erweiterten Welford-Algorithmus (siehe oben) sowie ymin und Ymax.

(C) Wenn Pcand = Q, setze Pcand = (va)-

(Man beachte: Flr peang = 9 gilt fir das Fehlerkriterium immer eyse = 0 < Oysk,
da nur zwei Punkte, der Anker und der Kandidat, vorliegen, die durch eine Gerade
immer perfekt beschrieben werden, namlich die Gerade durch diese beiden Punkte.)
AnschlieBend gehe ohne Ausgabe zum nachsten Datenpunkt.

(d) Berechne r™) = max{y, Ymax} — Vmin, den y-Wertebereich unter Einbeziehung des
neuen Punktes (x, y). Wenn r"®" < 6,,, dann liegen alle Punkte vom Anker bis zum
neuen Punkt (x, y) innerhalb eines “Schlauches” mit Durchmesser 6y,. Es kann folg-
lich der aktuelle (horizontale) Abschnitt erweitert werden. Daher wird der Kandidat
verworfen und durch den neuen Punkt (x, y) ersetzt: peang = (X, y). AnschlieBend
gehe ohne Ausgabe zum nachsten Datenpunkt.
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(e) Berechne r®d) = y, .. — Vimin, d.h., den y-Wertebereich ohne den neuen Punkt (x, y).
Wenn r°d < ¢,,, dann liegen alle Datenpunkte vom Anker bis zum Kandidaten in-
nerhalb eines “Schlauches” mit Durchmesser 6, aber durch den neuen Datenpunkt
wird dieser “Schlauch” verlassen. Der aktuelle horizontale Abschnitt kann daher
nicht erweitert werden, sondern muss mit dem Kandidaten enden. Der Kandidat
wird zum neuen AnKer: Panchor = Pcand, UNd der neue Punkt ersetzt den Kandidaten
Pcand = (X, ¥). Setze Ymin = Min{Yanchor, ¥} UNd Ymax = Max{ Yanchor, ¥ }- Gehe danach
unter Ausgabe des neuen Ankers zum nachsten Datenpunk.

(f) Prife, ob der Kandidat ein Extremwert unter den drei Punkten panchor, Peand UNd
(x, y)ist, d.h., ob sgN(Vanchor — Ycand) # SON(Vcand — ¥)- Ist dies der Fall, wird durch den
Kandidaten ein (linear) steigender oder fallender Abschnitt beendet. Dieser Kandidat
wird daher zum neuen AnKer: Panchor = Peand, UNd der Kandidat wird durch den neuen
Punkt ersetzt: peang = (X, ¥). Setze Ymin = Min{Yanchor ¥} UNd Ymax = Max{Yanchor: ¥ }-
Gehe danach unter Ausgabe des neuen Ankers (der den vorangehenden linearen
Abschnitt beendet) zum nachsten Datenpunkt.

(9) Berechne eyse = 1 (0yy — 02,/6xx). Wenn eyse < fuse, dann kann der aktuelle
lineare (steigende oder fallende) Abschnitt erweitert werden. Daher wird der Kandi-
dat verworfen und durch den neuen Punkt (x, y) ersetzt: pcang = (X, ¥). AnschlieBend
gehe ohne Ausgabe zum nachsten Datenpunkt.

(h) Ist dagegen eyse > Ouse, SO muss der aktuelle lineare Abschnitt beendet werden,
da eine Erweiterung zu einem zu grof3en Fehler fihrt. Dieser Abschnitt wird durch
den Kandidaten beendet. Dieser Kandidat wird daher zum neuen Anker: Panchor =
Pcands Und der Kandidat wird durch den neuen Punkt ersetzt: peang = (X, y). Set-
Z€ Ymin = MiN{Yanchor: ¥} UNd ¥Ymax = Max{Yanchor, ¥} Gehe danach unter Ausgabe
des neuen Ankers (der den linearen Abschnitt beendet) zum nachsten Datenpunkt.

Eine prototypische Implementierung dieses Verfahrens als Python-Klasse findet sich in An-
hang C. Man beachte, dass diese Implementierung nicht fir den direkten Einsatz auf einer
Steuereinheit geeignet ist, da es kaum madglich ist, auf einer Steuereinheit eine Python-Um-
gebung zu installieren. AuBBerdem ist Python nicht flr seine Laufzeiteffizienz bekannt, so dass
selbst dann, wenn eine Installation méglich wéare, kaum die nétige Geschwindigkeit erreicht
wirde. Diese Implementierung zeigt daher nur das Prinzip, mifte aber fir den praktischen
Einsatz in einer Programmiersprache wie C/C++ reimplementiert werden.

Bisher wurde als Fehlerkriterium der mittlere quadratische Fehler verwendet. Zwar hat die-
ser Vorteile gegeniber der Fehlerquadratsumme, aber immer noch den Nachteil, dass er vom
y-Wertebereich des Signals abhangt. Es muss daher fir jeden Sensor, dessen Daten auf diese
Weise komprimiert werden sollen, abhangig vom y-Wertebereich eine eigene Fehlerschranke
definiert werden. Auch wenn dies unter Ausnutzung von Hintergrundwissen maéglich sein mag,
ware es bequemer, ein MaB fur die Gute einer linearen Abhangigkeit zu verwenden, das vom
y-Wertebereich unabhangig ist. Ein solches Maf ist der Pearsonsche Korrelationskoeffizient:

_ 9
VO xxOyy

Unter Ausnutzung der bereits weiter oben verwendeten Beziehungen

r =

5XX=(n—1)Uxx, 5yy=(n—1)0'yy, (Sxy=(n—1)axy

kann der Korrelationskoeffizient direkt aus den Summen der Abweichungsquadrate und der
Summe der Produkte der Abweichungen von den jeweiligen Mittelwerten berechnet werden:

Voudyy
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Der Korrelationskoeffizient liegt stets im Intervall [—1, 1], wobei ein negativer Wert eine fal-
lende und ein positiver Wert eine steigende lineare Abhangigkeit anzeigt. Um nicht zwischen
steigenden und fallenden Abhangigkeiten unterscheiden zu missen, sollte entweder der Be-
trag |r| des Korrelationskoeffizienten oder sein Quadrat r?, das auch als Bestimmtheitsmaf
bekannt ist, verwendet werden. Wir entscheiden uns hier fir die zweite Mdglichkeit:

2
2 _ 5)(}’

re = )
Oxxdyy

Far den (quadrierten) Korrelationskoeffizienten kann analog zur Schranke 6gyse fur die Wurzel
aus dem mittleren quadratischen Fehler eine Schranke 6.0 Vorgegeben werden. Einziger Un-
terschied ist, dass Oryuse eine Obergrenze, aber .o €ine Untergrenze darstellt. Solange der
quadrierte Korrelationskoeffizient (das Bestimmtheitsmaf3) Gber dieser Schranke liegt, kann der
aktuelle (lineare) Abschnitt erweitert werden; fallt er unter diese Schranke, so wird der aktuel-
le Abschnitt beendet und ein neuer begonnen. Zur Verwendung des Korrelationskoeffizienten
muss folglich in dem oben beschriebenen Verfahren lediglich die Benutzervorgabe von 6guse
durch die Vorgabe von 6Ocor € [0, 1] ersetzt werden und die Schritte 4(g) und 4(h) durch:

4. FUr jeden Datenpunkt (x, y):

2
(g) Berechne r? = 52*({”. Wenn r2 > #2,,, dann kann der aktuelle lineare (steigende
oder fallende) Abschnitt erweitert werden, da der Fehler klein genug bleibt. Daher
wird der Kandidat verworfen und durch den neuen Punkt (x, y) ersetzt: peang = (X, ¥)-

AnschlieBend gehe ohne Ausgabe zum nachsten Datenpunkt.

(h) Ist dagegen r? < 6#2,,,, so muss der aktuelle lineare Abschnitt beendet werden, da
eine Erweiterung zu einem zu groBen Fehler fihrt. Dieser Abschnitt wird durch den
Kandidaten beendet. Dieser Kandidat wird daher zum neuen Anker: Panchor = Peands
und der Kandidat wird durch den neuen Punkt ersetzt: peang = (X, y). Setze ymin =
Min{Yanchor> ¥} UNd Ymax = Max{yanchor, ¥ }- Gehe danach unter Ausgabe des neuen
Ankers (der den linearen Abschnitt beendet) zum nachsten Datenpunkt.

Eine prototypische Implementierung dieses Verfahrens als Python-Klasse findet sich in An-
hang C. Fir diese Implementierung gelten die gleichen Bemerkungen, die bereits oben zur Im-
plementierung des Verfahrens mit der Wurzel aus dem mittleren quadratischen Fehler gemacht
wurden: Sie ist beispielhaft, fir einen direkten Einsatz auf einer Steuereinheit nicht brauchbar
und mUBte fir einen solchen Einsatz in eine Sprache wie C/C++ portiert werden.

Ein Nachteil der beiden soeben beschriebenen Verfahren ist, dass zur Berechnung des
Fehlers oder des (quadrierten) Korrelationskoeffizienten auf die Regressionsgrade fir die be-
trachteten Datenpunkte zurlickgegriffen wird, diese Gerade im allgemeinen jedoch nicht durch
die Ubertragenen Punkte geht. Dies ist in Abbildung 5 illustriert. Nehmen wir an, dass die im
linken Teilbild gezeigten Punkte einen linearen Abschnitt bilden, also lediglich der erste und
der letzte dieser Punkte flr die Polygonzugnaherung Ubertragen werden. Dann wird der Feh-
ler, unabhangig davon, ob mit der Wurzel der Fehlerquadratsumme oder dem (quadrierten)
Korrelationskoeffizienten gearbeitet wird, anhand der Regressionsgerade dieser Datenpunkte
eingeschatzt. Diese Regressionsgerade ist im rechten Teilbild in blau gezeigt. Offenbar geht sie
nicht durch die tGbertragenen Punkte, also den ersten Punkt (1, 1) und den letzten Punkt (8, 6).
Die Ubertragung legt jedoch die Gerade nahe, die durch diese beiden Punkte geht, also die im
rechten Teilbild rot gezeichnete Gerade. Diese minimiert zwar nicht die Fehlerquadratsumme,
aber es ist die Gerade, die nach der Ubertragung “gesehen” wird. Deshalb ist es angemesse-
ner, diese Gerade zur Fehlereinschatzung zu verwenden, damit sich der Fehler darauf bezieht,
wie der sich ergebende Polygonzug von den Datenpunkten abweicht.
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Abbildung 5: Eine Regressionsgerade geht im allgemeinen nicht durch den ersten und letzten
Datenpunkt eines linearen Abschnitts, aber dies sind die Datenpunkte, die Ubertragen werden.

Um diesen Fehler zu berechnen, betrachten wir den Fall, dass eine Regressionsgerade be-
stimmt werden soll, die durch einen vorgegebenen Punkt (xg, o) geht. In der Anwendung wird
dies stets der Ankerpunkt sein, aber die folgende Beschreibung ist allgemeiner gehalten. Wir
gehen also von der Hypothese aus, dass die funktionale Abhangigkeit der abhangigen von der
unabhangigen Variable Y = f(X — xg) = yo + b(X — Xp) + € lautet. Hier ist X wieder eine Zufalls-
variable, die die Verteilung der unabhangigen Variable beschreibt und ¢ ein zufélliger Storterm,
der den Erwartungswert 0 besitzt. Der Parameter b beschreibt die lineare Abhangigkeit. Es
gibt in diesem Modell keinen konstanten Term a (“intercept ”), damit die Regressionsgerade
auf jeden Fall durch den vorgegebenen Punkt (xg, yo) verlauft.

Ziel der Regression ist es, den Steigungsparameter b so zu bestimmen, dass die gegebe-
nen Datenpunkte durch die Funktion Y = f(X — Xxp) = yo + b(X — Xp) moglichst gut angenahert
werden. Fir die Berechnungen ist es bequem, die Datenpunkte so zu transformieren, dass sie
relativ zum Punkt (xo, ¥o) angegeben werden. Man kdnnte auch sagen, sie werden so verscho-
ben, dass der Punkt (xp, yo) im Ursprung des Koordinatensystems liegt. Folglich ist es glinstig,
das um xp und yg verschobene® Modell Y — yp = b(X — xp) zu betrachten.

Als Fehlerkriterium verwenden wir zunachst wieder die Summe der quadrierten Abweichun-
gen zwischen den tatsachlichen Zielwerten y; und den aus den zugehérigen Werten x; mit Hilfe
des Parameters b berechneten hypothetischen Zielwerten yy = yo + b(x; — Xg) verwendet. Diese
Fehlerquadratsumme, d.h., das Fehlerfunktional

n

E(b) = > (b(xi — X0) — (¥i — Y0))*-
i=1

ist durch eine geeignete Wahl des Parameters b zu minimieren.

Eine Lésung dieses Optimierungsproblems laBt sich wieder mit dem klassischen Ansatz
bestimmen, der ausnutzt, dass notwendige Bedingungen fir ein Minimum einer Funktion sind,
dass die partiellen Ableitungen nach den Parametern der Funktion verschwinden. Hier gibt es
nur den einen Parameter b; also muss gelten

= 22 (b0~ i) L O

=1

Dies liefert die Normalgleichung

Christian Borgelt, Sebastian Baron und Marleen Bahe © Projektkonsortium i-Twin (2023-2024) 17



Semantic Integration Patterns for Al | Tu_ll"

(nur eine Gleichung, da der Parameter a fehlt), also

b= Sy — yo)
SoiLy (X — Xo)

Die Summe der Fehlerquadrate kann geschrieben werden als

n

> (b(xi — X0) — (¥i — Y0))?
i1

n
b2 (% — x0)® —2b> (% — X0)(¥i — Yo) + >_ (Vi — Yo)?
= e =

2
b=Sxx — 2b Sxy + Syy,

E©)

wobei die sz, die Summen flr die um xg und yg ,verschobenen* Datenpunkte sind, also

n n n

Sxx = Z(Xi — X0)?, Syy = Z(YI — ¥0)%, Sxy = Z(Xi — x0)(¥i — Yo)-

i=1 i=1 i=1

Man beachte, dass in diesem Ansatz nur diese Summen fortgeschrieben werden missen und
nicht die Summen der Abweichungsquadrate von den Mittelwerten, also nicht dxx, dy, und dyy.
Dadurch braucht man den Welford-Algorithmus nicht und kann damit auch auf die Berech-
nung/Fortschreibung der Mittelwerte ., und 1, verzichten, was Speicher spart.

Statt der Summe E der quadratischen Abweichungen ist es aber auch hier wieder besser,
die Quadratwurzel aus dem mittleren quadratischen Fehler (“root mean squared error”) fur die
Filterung einzusetzen, da diese nicht von der Zahl der Datenpunkte abhangt und die gleiche
Einheit hat wie die Zielgré3e y (statt eine quadratische GroRe zu sein). Wir verwenden also

e(F(a)l\)ASE = \/ﬁ = \/%(bzsxx —2b Sy + 5yy).

Mit diesem Maf3 kann der Filteralgorithmus genauso durchgefiihrt werden wie oben flr eguse
angegeben (siehe Seite 14f). Allerdings darf nicht direkt mir den Datenpunkten selbst gearbei-
tet werden, sondern es missen stets die Differenzen x; — xo und y; — yo betrachtet werden.

In der Anwendung wird man nattrlich nicht einen beliebigen Punkt (xg, yo) vorgeben, der
mit den Daten nichts zu tun hat, durch den die Regressionsgerade verlaufen muss, sondern
den Anker wahlen, also (Xg, ¥o) = (Xanchors Yanchor)- ES sollte auBerdem klar sein, dass sich
an der Berechnung der Fehlerquadratsumme nichts andert, wenn statt des oben bestimmten
optimalen Wertes flir den Paramater b die Steigung der Gerade durch den Anker und einen
neuen Datenpunkt (x, y), also der Gerade durch (Xanchors Yanchor) Und (X, y), verwendet wird. In
diesem Fall ist die Steigung b zu berechnen als

b= Y — Yanchor
X — Xanchor

Wird mit diesem Wert fir die Steigung b gearbeitet, so wird der Fehler stets relativ zu der
Gerade eingeschétzt, die nach der Ubertragung der ausgesonderten Punkte ,gesehen* wird.
Wie oben hat allerdings die Quadratwurzel des mittleren quadratischen Fehlers aber im-
mer noch den Nachteil, dass er vom y-Wertebereich des Signals abhangt. Es muss daher
fir jeden Sensor, dessen Daten auf diese Weise komprimiert werden sollen, abhangig vom
y-Wertebereich eine eigene Fehlerschranke definiert werden. Bequemer ware es, ein Maf3 fur
die Glte der Ubertragenen Geradenstiicke zu haben, das vom y-Wertebereich unabhangig ist.
Oben haben wir daftir den quadrierten Pearsonschen Korrelationskoeffizienten verwendet, der
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fir eine lineare Regression mit dem Bestimmtheitsmaf3 identisch ist. Das Bestimmtheitsmaf3
(“coefficient of determination’) ist jedoch eigentlich allgemeiner und definiert als

g2 _ g 2imWi— f(Xi))Z,
S (Vi — py)?

also als 1 minus die Summe der Residuenquadrate (Fehlerquadrate) der Regressionsfunkti-
on f geteilt durch die Varianz der Zielgré3e y. Dises MafB kann (innerhalb gewisser Grenzen)
auch fur nicht-lineare Regressionsfunktionen oder lineare Funktionen, die von der optimalen
Regressionsgerade abweichen, eingesetzt werden.

Fir den Spezialfall eines Regressionsmodels mit einer Gerade durch den Anker, wie er
gerade betrachtet wurde, erhalt man:

2 _ q_ S (Vi = o) — b(Xi — X0))?
° SV — Y0) — 1ty—y,)2

S ﬂ o4l b?Sxx — 2bsyy + Syy ) 2bSyy — b?Sxx

Syy Syy Syy

Dieses Maf3 kann analog zum quadrierten Korrelationskoeffizienten eingesetzt werden (An-

passungen wie auf Seite 16 angegeben), d.h., es wird ein Schwellenwert 6-,p vorgegeben,

dessen Unterschreiten zu einem Beenden des aktuellen und Beginnen eines neuen linearen

Abschnitts fihrt. AuBerdem darf natirlich wieder nicht direkt mir den Datenpunkten selbst ge-

arbeitet werden, sondern es missen stets die Differenzen x; — xo und y; — yo betrachtet werden.
Auch hier kann natlrlich die Steigung b berechnet werden als

b= Y — Yanchor
X — Xanchor

Wird mit diesem Wert flr die Steigung b gearbeitet, so wird der Fehler stets relativ zu der
Gerade eingeschéatzt, die nach der Ubertragung der ausgesonderten Punkte ,gesehen” wird.

In den bisher verwendeten Methoden beruhte das Fehlermal3 auf den quadrierten Abweichun-
gen zwischen den tatsachlichen Zielwerten y und den aus den zugehorigen Werten x mit
Hilfe der Parameter a und b der linearen Abhangigkeit berechneten hypothetischen Zielwer-
ten y; = a+ bx;. Als Alternative bietet sich auch noch eine Betrachtung der Summe der Abso-
lutwerte dieser Abweichungen an. Allerdings 1aB3t sich diese Summe kaum exakt berechnen,
ohne alle Datenpunkte des aktuellen Abschnitts zwischenzuspeichern. Es ist aber mdglich, ei-
ne (pessimistische) Naherung dieser Summe zu berechnen, mit der die Datenpunkte ebenfalls
wirksam gefiltert und durch einen Polygonzug angenahert werden kdnnen.

Dieser Ansatz hat gegentiber den beiden vorangehenden den Vorteil, dass auf den erwei-
terten Welford-Algorithmus und damit auf die fir ihn bendtigten Variablen verzichtet werden
kann. Statt einer Regressionsgerade wird stets die Gerade von Anker zum Kandidaten bzw.
zum neuen Datenpunkt betrachtet, wie dies auch bei den beiden vorangehenden Ansatzen
der Fall war. Dies kann, zuséatzlich zum geringeren Speicherbedarf, als weiterer Vorteil gese-
hen werden, da ja der am Ende enstehende Polygonzug genau aus solchen Geraden besteht
und nicht aus den Ausgleichsgeraden, durch die die Datenpunkte eines (linearen) Abschnitts
angenahert werden. Es werden folglich auBer dem Anker, dem Kandidaten und der Punktan-
zahl/dem Punktindex i nur eine Variable zum Aufsummieren der absoluten Abweichungen (fur
die Filterung linearer Abschnitte) nur noch die Variablen ynin und ymax flr die Horizontalfilterung
bendtigt. (Die Extremwertfilterung verwendet nur Anker, Kandidaten und neuen Datenpunkt,
die ja sowieso gespeichert werden missen.) Im Vergleich dazu missen die beiden vorange-
henden Verfahren die drei Summen sy, S,, und sy, fortschreiben (aber immerhin nicht mehr
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(Xi, Yi) ——=

Panchor

!

Abbildung 6: lllustration der Berechnung der Summe der zusatzlichen absoluten Fehler durch
den Ubergang von der alten Geraden Panchor—Peand auf die neue Gerade Panchor—I(X, y). Die
Summe der absoluten Fehler wird héchstens um die Summe der Langen der roten Linien
erhoht. Die Langen dieser Linien sind d; = La““:: wobei j die Indizes der Punkte zwischen

X—Xanch

Panchor UNd Peang durchlauft (jede rote Linie gehort zu einem Punkt).

die Mittelwerte px und 1, wie die ersten beiden Verfahren). Ein Nachteil gegentber den bei-
den vorangehenden Ansétzen ist jedoch, dass die Summe der absoluten Abweichungen nur
pessimistisch geschatzt und nicht wie die Fehlerquadratsumme exakt berechnet werden kann.

Die Berechnung einer Naherung der Summe der absoluten Abweichungen beruht auf dem
Strahlensatz. Die Grundidee ist, die Abstande zwischen der alten Gerade pPanchor—Pcand UNd
der (potentiellen) neuen Gerade pPanchor—(X, ¥) an allen Punkten zwischen Xanchor UNd X zu
betrachten, wobei implizit angenommen wird, dass die x-Werte aquidistant sind (was fir das zu
filternde Originalsignal sinnvoll erwartet werden kann). Am Anker ist dieser Abstand offenbar 0
(da ja beide Geraden durch den Anker gehen). Der Abstand am Punkt x ist die (absolute)
Differenz zwischen y und einem aus der Geraden panchor—Pcand Perechenbaren Schatzwert y
und sei mit d bezeichnet. An den Punkten x; zwischen dem Anker und dem Punkt x sind die
Abstande unter der (pessimistischen) Annahme, dass sie alle in die gleiche Richtung gehen
und nicht von spateren Veranderungen der Gerade wieder verringert werden (man beachte:
hierin besteht die pessimistische Naherung), nach Strahlensatz

~_ Xj — Xanchor
j=——
X — Xanchor

Die Gesamterhéhung der Summe der absoluten Abweichungen ist folglich

y_1-d
D' = 5
wenn wir den Abstand d (Dreiecksseite) einbeziehen, denn dann schaut man effektiv auf
aquidistante “Sehnen” in einem Dreieck mit dem Ecken panchor, (X, ¥) und (x, y+d) (siehe Abbil-
dung 6). Allerdings tragt der Abstand d tatsachlich nicht zum Fehler bei, weil die neue Gerade
(nach einer potentiellen Erweiterung des aktuellen linearen Abschnitts) durch den Punkt (x, y)
geht. Folglich missen wir d abziehen und erhalten
_p g9 4 =2

D=D —d-= 5 d= 5 d.
Dieser Fehler, der allein durch den Ubergang vom Kandidaten auf den neuen Datenpunkt ent-
steht, ist in einer internen Variable A zu aggregieren, die (eine Naherung) der Summe der ab-
soluten Fehler fir die Datenpunkte im aktuellen linearen Abschnitt fortschreibt. D.h., zu Beginn
eines neuen linearen Abschnitts wird A = 0 gesetzt und anschlieBBend fur fir jeden Datenpunkt,
um den der aktuelle lineare Abschnitt erweitert wird, berechnet

A+~ A+D.
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Abbildung 7: Abtastung des Signals aus Abbildung 1 (grau) mit variabler Schrittweite, die von
dem vorgestellten Verfahren mit 6, = 0.1 und entweder Oguse = 10, Ocorr = 0.9, Oae = 24 oder
Orae = 0.9 erzeugt wird. Sie stimmt mit der “idealen” Abtastung aus Abbildung 4 (berein.

Da diese Summe wieder von der Zahl der Datenpunkte abhangt (wie oben die Summe der
quadratischen Abweichungen), ist sie nicht gut direkt einsetzbar. Besser ist es, aus Delta den
mittleren absoluten Fehler zu berechnen:

A

eMAE = 7

Far diesen mittleren absoluten Fehler kann nun ein Benutzer analog zu 6gyse eine Obergren-
ze Oyae vorgeben. AuBBerdem sind natlrlich die Schritte 4(g) und 4(h) in dem oben fir die Wur-
zel aus dem mittleren quadratischen Fehler beschriebenen Verfahren anzupassen, so dass sie
auf eyae und Oyae Bezug nehmen und schlieB3lich ist A = 0 Uberall dort einzufigen, wo der
Anker ersetzt wird (wo auch ymin und ymax Neu initialisiert werden).

Fir den mittleren absoluten Fehler gilt jedoch auch, was oben (ber die Wurzel aus dem
mittleren quadratischen Fehler gesagt wurde. Welche Werte fiir den Schwellenwert yae ge-
eignet sind, hangt vom y-Wertebereich des zu komprimierenden Signals ab und muss daher
gaf. fir jedes zu komprimierende Signal getrennt bestimmt werden.

Dieses Problem kann man umgehen, indem man den mittleren absoluten Fehler zum y-
Wertebereich des aktuellen Abschnitts in Beziehung setzt, d.h. den relativen mittleren absolu-

ten Fehler berechnet:
EMAE

Ymax — Vmin
Flr diesen relativen mittleren absoluten Fehler kann nun ein Benutzer wieder eine Obergren-
ze fOrae vorgeben. AuBerdem sind natirlich wieder die Schritte 4(g) und 4(h) anzupassen.
Eine prototypische Implementierung dieser beiden Verfahren, mit dem mittleren absoluten
Fehler und dem relativen mittleren absoluten Fehler, als Python-Klasse findet sich in Anhang C.
Fir diese Implementierungen gelten die gleichen Bemerkungen, die bereits oben gemacht
wurden: Sie sind beispielhaft, fir einen Einsatz auf einer Steuereinheit nicht direkt brauchbar,
und mUBten fur einen solchen Einsatz in eine Sprache wie C/C++ portiert werden.

€RAE =

Dass alle beschriebenen Verfahren, ob basierend auf der Wurzel aus dem mittleren quadrati-
schen Fehler zur Regressionsgeraden, dem quadrierten Korrelationskoeffizienten, der Wurzel
aus dem mittleren quadratischen Fehler zur Geraden durch den Anker und einen neuen Punkt,
dem Bestimmtheitsmal3 dieser Geraden, dem mittleren absoluten Fehler oder dem relativen ab-
soluten Fehler, zumindest fir das in Abbildung 1 gezeigte Signal eine wirksame Komprimierung
liefern, ist in Abbildung 7 gezeigt. Alle vier Verfahren liefern das gleiche, mit der “idealen” Ab-
tastung aus Abbildung 4 Ubereinstimmende Ergebnis, wenn man als Parameter 0,, = 0.1 (ma-
ximaler y-Wertebereich fiir einen horizontalen Abschnitt) und entweder ryse = 10, Ocorr = 0.9,
0% <& = 10, cop = 0.75, Ouae = 24 oder fpag = 0.9 wahlt.
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Welches der Verfahren flrr eine konkrete Aufgabe am geeignetsten ist, hangt von der An-
wendung und den Daten ab, die sie produziert. Ein Vorteil der Wurzel aus dem mittleren qua-
dratischen Fehler und des quadrierten Korrelationskoeffizienten ist, dass die Fehlermaf3e nicht
genahert sind (es wird eine Regressiongerade als Naherung der Datenpunkte berechnet, aber
der Fehler dieser Gerade bzw. das Bestimmtheitsmaf3 der Datenpunkte wird exakt berechnet).
Verwendet man den Regressionsansatz, der statt der optimalen Regressionsgerade (die im all-
gemeinen von den Ubertragenen Geradenstlicken abweicht) die Gerade durch den Anker und
einen neuen Datenpunkt betrachtet, so wird der Fehler bezlglich der tatsachlich Gbertragenen
Geradenstlcke eingeschéatzt und es missen sogar weniger GroBen fortgeschrieben werden.

Im Gegensatz dazu arbeiten die Verfahren, die den mittleren absoluten Fehler oder den re-
lativen mittleren absoluten Fehler verwenden, nur mit einer (pessimistischen) Naherung dieses
Fehlers. Der Fehler wird tendenziell Gberschatzt und die Uberschatzungen kénnen sich iiber
mehrere Punkte aggregieren, so dass eine lineare Naherung u.U. verworfen wird, obwohl sie
bei exakter Berechnung dieser Fehlermal3e noch akzeptabel ware. Diesem Nachteil steht je-
doch der Vorteil gegenlber, dass statt sechs Variablen (zuséatzlich zur Punktanzahl/zum Punk-
tindex /) fir den Welford-Algorithmus bei Verwendung einer allgemeinen Regressionsgeraden
bzw. drei Variablen flir den Ansatz, der eine Gerade durch den Anker und einen neuen Daten-
punkt betrachtet, nur eine einzige Variable A zum Aufsummieren der absoluten Fehler bendtigt
wird. AuBerdem sind die durchzufiihrenden Rechnungen etwas einfacher und erfordern etwas
weniger Schritte. Wenn der Speicherplatz auf der Steuereinheit, die die Sensordatenkompri-
mierung vornehmen soll, sehr knapp ist und die Rechenleistung sehr begrenzt, sind diese
Verfahren daher klar im Vorteil. Die Naherung dirfte auBerdem meist relativ harmlos sein.
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4 Merkmalsberechnung und
Verfugbarmachen berechneter Merkmale

Gerade dann, wenn Zeitreihendaten analysiert werden, aber auch fiir Daten anderen Charak-
ters, besteht eine zentrale Problemstellung in der Aufbereitung, Vorverarbeitung und Aggre-
gation der Rohdaten, welche von Sensoren und Logbuchprozessen auf Industriemaschinen
erzeugt werden. Zwar konnte man diese Vorverarbeitung auch fir jeden Einzelfall im zu er-
zeugenden Modell durchfihren, doch fihrt dies zu unnétigem, weil redundantem Aufwand, da
Datenanalysemodelle oft ahnliche Aufbereitungen, Transformationen und Aggregationen erfor-
dern. Es ist daher wiinschenswert, diese Aufbereitungen und Aggregationen in ein getrenntes,
konfigurierbares Modul, namlich einen Merkmalsspeicher (“feature store”) auszulagern. Nach-
folgend werden zunachst die zentralen Charakteristiken eines solchen Merkmalsspeichers dis-
kutiert, sowie dessen maogliche Einbindung im Kontext der i-Twin-Plattform und letztlich ein
Ansatz zur Implementierung eines solchen Merkmalsspeichers unter Verwendung von Apache
Spark, welcher in der Lage ist, die erwahnten Charakteristiken bereitzustellen.

4.1 Eigenschaften eines Merkmalsspeichers

Merkmalsspeicher Gbernehmen in automatisierter und zentralisierter Weise die Merkmalser-
zeugung flr eine oder mehrere Machine-Learning- oder Data-Analytics-Anwendungen. Sie
sorgen dafir, dass Merkmale einfach definiert und konsistent berechnet werden, auch wenn
Anderungen im datengenerierenden Prozess auftreten (beispielsweise eine verénderte Abtast-
rate eines Sensors). Damit wird auch Redundanz bei der Merkmalsberechnung verhindert, vor
allem dann, wenn mehrere Applikationen dieselben Merkmale bendtigen.

Was die Bereitstellung der erzeugen Merkmale angeht, so sind Merkmalsspeicher tblicher-
weise sowohl in der Lage, diese direkt an die jeweiligen Anwendungen weiterzuleiten, welche
sich fUr die entsprechenden Merkmale registriert haben, kdnnen diese aber — sofern nétig —
ebenfalls persistent in Form von Datensatzen ablegen, was insbesondere fiir das Trainieren
von Machine-Learning-Modellen bendtigt wird.

Falls ein solcher Ausgabedatensatz Merkmale mehrerer unterschiedlicher Signale vereint,
ist es auBerdem nétig, diese in eine einheitliche und aquidistante zeitliche Auflésung zu Gber-
fihren (z.B. durch Abtastratentransformation). Dies ist essentiell, um ein Ausgabeformat si-
cherzustellen, welches wiederum als Eingabe fiir nachfolgende Machine-Learning-Modelle die-
nen kann. Hierflr missen die berechneten Merkmale unter Umstanden auf eine aquidistante
Zeitreihe, welche die gewiinschte Abtastrate aufweist, interpoliert werden.

Des weiteren gewdbhrleistet eine konstante Uberwachung der Eingabedaten, aus welchen
die Merkmale berechnet werden, das friihzeitige Erkennen von substantiellen Veranderungen
im datengenerierenden Prozess. Eine solche Veranderung zu erkennen ist insbesondere im
Kontext von Machine-Learning-Modellen essentiell, da sie in der Regel zur Folge hat, dass
die berechneten Merkmale nicht mehr mit jenen vergleichbar sind, welche zum Trainieren des
Modells verwendet wurden und deshalb das Modell auch nicht mehr zuverlassig auf diese
angewendet werden kann. Deshalb werden die Eingangssignale, welche zur Merkmalsberech-
nung verwendet werden, durch einen Monitoring-Prozess Uberwacht, sodass eine solche Ver-
anderung frihzeitig erkannt und gemeldet werden kann. [Chapman et al. 1999]

Schlussendlich sollte — wie Eingangs erwahnt — die Interaktion des Nutzers mit dem Merk-
malsspeicher, also die Definition neuer sowie die Verwaltung und der Bezug bestehender Merk-
male, Uber eine mdglichst einfache Schnittstelle erfolgen, welche gleichzeitig eine méglichst
hohe Flexibilitat bzw. ein mdglichst groBes Spektrum an Mdéglichkeiten flr die Definition von
Merkmalen gewahrleistet.
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4.2 Einbindung eines Merkmalsspeichers in die i-Twin-Plattform

Im Rahmen der i-Twin-Datenintegrationsschicht (“data integration layer”) erfolgt die Weiter-
gabe von Sensor- und ahnlichen, von Produktionsmaschinen erhobenen Daten an Anwen-
dungen durch das Verteilungsnetzwerk (“distribution network”). Hierbei subskribieren Anwen-
dungen auf der Ebene der Anwendungsschicht (“application layer”) sich fir die Themen (“to-
pics”) jener Ereigniselemente, welche die Daten der zu Uberwachenden 14.0-Komponente zur
Verfugung stellt und erhalten fir die Dauer dieser Subskribierung entsprechende Ereignisnach-
richten (“event messages”), welche zuséatzlich zu den Ereignisdaten (also beispielsweise Sen-
sormesswerte) auch notwendige Meta-Informationen wie beispielsweise Zeitstempel oder auch
eine Referenz auf das zu Uberwachende Element (“observable reference”) enthalten.

Der Merkmalsspeicher steht so in gewisser Weise zwischen der Datenintegrationsschicht
(“data integration layer”) und der Anwendungsschicht (“application layer”) (siehe Abbildung 8).
Er bezieht seine Eingabedaten, welche fir die Merkmalsberechnung herangezogen werden,
durch das oben angesprochende Verteilungsnetzwerk (“distribution network”) in dem er sich
fir die Themen (“topics”) subskribiert, welche jene Daten zur Verfligung stellen, aus denen
Merkmale berechnet werden sollen. Damit diese der vom Merkmalsspeicher geforderten Da-
tenstruktur entsprechen, existiert ein entsprechende Interface (“Featureable”) welches von der
Klasse, die das Event-Element reprasentiert implementiert werden muss, damit diese vom
Merkmalsspeicher entgegengenommen werden kann und Merkmale aus dem entsprechen-
den Payload berechnet werden kdénnen. Die Anforderungen, welche das Interface stellt sind
dabei lediglich eine Funktion, welche die entsprechenden Merkmaldaten zurlickgiebt sowie
eine weitere Funktion welche den Zeitstempel der Erzeugung des Merkmals zurlckgibt, wel-
cher wiederum fir Merkmale mit Zeitkontext (z.B. Reampling) verwendet werden. Fir den Fall,
dass ein Merkmal registriert wird, bevor das entsprechende Submodell der Merkmalsquelle
registriert wird, enthalt der Merkmalspeicher ahnlich wie der Connector einen Model-Change-
Listener um auf eine spatere Erstellung des entsprechenden Submodells mit der Merkmals-
berechnung, speicherung bzw. -bereitstellung unmittelbar reagieren kann, ohne dass hierfir
eine entsprechende Benachrichtigung durch den Nutzer vonndten ist. Des weiteren wird das
sematische Nachschlagen (“semantic lookup”) verwendet, um Ober die Referenz (“observa-
ble reference”) der Ereignisnachrichten jene Metadaten der entsprechenden Anlage (“asset”)
abzurufen, die fir die Merkmalsberechnung und -bereitstellung bendtigt werden, wie beispiels-
weise die Abtastrate des Signals oder dessen physikalische Einheit.

Anwendungen welche nun Merkmale aus dem Merkmalsspeicher beziehen wollen, tun
dies wie im Fall des Verteilungsnetzwerks in Form von Subskriptionen, allerdings erfolgen die-
se Subskriptionen nunmehr beim Merkmalsspeicher bzw. werden durch diesen verwaltet und
beziehen sich auf bereits bestehende Merkmale bzw. missen neue Merkmale in einem vor-
hergehenden Schritt zunachst angelegt werden. Werden die Rohdaten ohne jedwede Trans-
formation oder Aggregation bendtigt, kénnen die Subskriptionen natirlich nach wie vor beim
Verteilungsnetzwerk selbst erfolgen. Die Rickgabe der berechneten Merkmale hingegen kann
allerdings wieder durch das Verteilungsnetzwerk in Form eines neuen Event-Elements erfol-
gen, sodass sich die Kommunikation einer Anwendung mit dem Merkmalsspeicher nicht we-
sentlich von jener mit dem Vereilungsnetzwerk unterscheidet. Andere Riickgabeformate, sowie
eine (voribergehende) Speicherung der Merkmale sind allerdings ebenfalls nétig, wie im weite-
ren Verlauf des Kapitels erlautert wird. Bendtigt eine Machine-Learning- oder Data-Analytics-
Anwendung Daten aus mehreren Quellen, mussen die entsprechenden Merkmale im Sinne
eines Zeitreihenverbundes (“time series join”) bzw. einer Interpolation auf einen vorgegebenen
Zeitvektor vereinigt werden. Dies &hnelt dem Konzept der Multi-Source-Streaming-App welche
in D21 (System Design) vorgestellt wurde. Enthélt eine einzelne Quelle Zeitreihen mehrere
Signale kann dies ebenfalls von Seiten des Merkmalsspeichers entgegengenommen werden,
sofern sich die Zeitstempel (und damit natiirlich auch die Abtastraten) der einzelnen Signale
nicht unterscheiden, also nur ein Vektor mit Zeitstempeln zurlickgegeben wird.
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Abbildung 8: Einbindung des Merkmalsspeichers in die i-Twin-Plattform

4.3 Implementierungsansatz mit Apache Spark

Im Rahmen dieses Projektes soll der Merkmalsspeicher mithilfe von Apache Spark implemen-
tiert werden. Apache Spark ist eine einheitliche Plattform fir Big-Data-Applikationen bzw. stellt
zum gegenwartigen Zeitpunkt die grote dieser Art dar und wird in naher Zukunft aller Voraus-
sicht nach ein Grundpfeiler fir Applikationen, welche die Verarbeitung groBer Datenmengen
ermdglichen bleiben. Spark ist in der Programmiersprache Scala programmiert, kompiliert al-
lerdings ebenso wie Java auf der Java-Virtual-Machine (JVM), was eine einfache Integration in
bestehende Java-Anwendungen ermdglicht. Spark stellt mehrere APIs zur Big-Data verarbei-
tung zur Verfigung und gewahrleistet eine hochperformante Ausfihrung unabhangig davon,
wie diese Schnitstellen miteinander kombiniert werden. Ebenfalls vereinfacht Spark die Skalie-
rung einer Big-Data-Anwendung erheblich. Nachfolgend werden jene Komponenten von Spark
vorgestellt, welche eine zentrale Rolle fir die Implementierung des Merkmalsspeichers dar-
stellen werden. Eine ausfuhrliche Auflistung aller von von Spark zur Verfligung gestellten APIs
findet sich in [Chambers and Zaharia 2018]:

» Spark core:
Spark core stellt die Grundlage des Spark-Sytems dar und stellt dementsprechend als
Treiberprozess Grundfunktionalitaten wie die Aufgabenanalyse, -planung und -verteilung
an die Ausfihrungprozesse, Input-/Output usw. zur Verfligung. Die Interaktion zwischen
dem Spark-Core-Treiber mit den Auswihrungsprozessen wird im Unterkapitel zur Merk-
malsberechnung naher erlautert. Spark Core Ubersetzt des weiteren den Ausflhrungs-
code in Scala bevor er an die Ausfiihrungsprozesse weitergeleitet wird, wodurch es még-
lich wird, die eigentliche Aufgabendefinition in unterschiedlichen Programmiersprachen
(neben Java bestehen auch Interfaces zu Python und R) zu verfassen. Die Grundle-
gende Datenstruktur, auf der Spark Core operiert sind sogenannte Resilient-Distributed-
Datasets (RDDs), auf welche nahezu samtliche Spark-Funktionalitaten aufbauen. Diese
RDDs stellen einen Teilbestand von Daten dar, welcher Uber mehrere Rechner verteilt
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sein konnen und auf welchen grundlegende Transformationen (filter, map, reduce, usw.)
durchgefihrt werden kénnen. Diese Transformationen kénnen als gerichteter azyklischer
Graph verstandern werden. In der Regel werden die Tranformationsanweisungn von Sei-
ten des Nutzers allerdings nicht auf RDDs direkt definiert sondern auf einer héheren
Abstraktionsebene wie DataFrames welche im Folgenden noch vorgestellt werden.

+ Spark structured streaming:

Structured Streaming ermdéglicht eine performante Verarbeitung und Transformation von
Datenstromen aus verschiedenen Quellen wie Kafka, Flume, Web-Sockets etc.. Diese
API teilt jene Strome in einzelne Pakete auf und Ubersetzt bzw. optimiert Transforma-
tionen welche auf Ebene der jeweils genutzten Programmiersprache definiert wurden in
RDD-Syntax. Des weiteren kimmert sich Structured Streaming um eine einfach zu bedie-
nende bzw. teils sogar vollstandig automatisierte Implementierung von Funktionen, wel-
che bei der Verarbeitung von Datenstromen gemeinhin bendtigt werden. Dazu gehdren
etwa Checkpointing, um bei einer Unterbrechung der Anwedung spater an der korrekten
Stelle des Datenstroms fortfahren zu kdnnen, sowie Late-Arriver-Handling um eine kon-
sistente Merkmalsberechnung zu ermdéglichen selbst wenn einzelne Datenpunkte ver-
spatet eingelangen. Dies ist insbesondere nitzlich, wenn Merkmale aus mehreren Da-
tenquellen berechnet werden sollen, da es zu keinem unvollstandigen Ausgabedatensatz
kommt, falls eine der Quellen einzelne Datenpunkte verspatet liefert. Eine graphische
veranschalichung des late-arriver-handlings ist in Abbildung 9 dargestellt.
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12:02 | catdog

Input Stream 1207 | owlcat
12:03 | dogdog

12:04 | dog
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after 5 minute triggers 12:05-12:15 | cat
12:05-12:15 | owl
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Late data handlingin

Windowed Grouped Aggregation

Abbildung 9: Schema des Late-Arriver-Handlings in Spark

» Spark Dataframes und Datasets:
In der Regel werden Operaionen in Spark auf der DataFrame API definiert. Diese stellt
Daten schlichthin in tabellarischer Form mit Zeilen und Spalten dar. Ahnlich wie in SQL-
Datenbanken muss fur die Spalten zuvor ein Schema definiert werden, welches deren
Namen und Datentyp festlegt. Da DataFrames auf den zuvor erwahnten RDDs basie-
ren kann eine solche Tabelle ebnfalls problemlos verteilt Gber mehrere Rechner existie-
ren. Im Gegensatz zu RDDs kdnnen Transformationen auf DataFrames allerdings viel
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einfacher Definier werden, Spark ermdglich sogar die Anwendung von SQL-Statements
auf DataFrames, welche von Spark-core in die korrespondierenden RDD-Operationen
Ubersetzt werden. Datases kdnnen wiederum als eine Erweiterung von DataFrames ver-
sanden werden, welche es einem ermdglichen, Java- bzw Scala-Klassen direkt in das
Spark-Sysem zu integrieren und Operationen direkt auf Kollektionen dieser Klassen zu
definieren, wahrend sie von Spark als DataFrames behandelt werden und jderzeit auch
als solche dargestellt werden kdnnen. Die entsprechende Klasse muss dafiir in Java nach
dem Java-Bean-Muster definiert sein bzw. als Case-Class in Scala.

Abbildung 10 stellt die zentralen Komponenten des Merkmalsspeichers sowie dessen Schnitt-
stellen zur Definition, Verwaltung und Subskription von Merkmalen dar.

Merkmalsspeicher

Monitoring

Bereitstellung

Event-Element /
Streamingdienst

Event-Element Berechnung
Speicher

Registry

Definition g Managementy Subscription

Abbildung 10: Grundstruktur des Merkmalsspeichers (links) bzw. einzelner Merkmale (rechts).

Nachfolgend werden diese zentralen Elemente des Merkmalsspeichers sowie Ansatze zu de-
ren Umsetzung unter Verwendung von Apache Spark erlautert.

4.3.1 Merkmalsdefinition und -verwaltung

Mit Spark SQL bietet Spark eine weitere Funktionalitat, die SQL-ahnliche Abfragen auf DataF-
rames, einer zentralen Datenstruktur in Apache Spark, ermdglicht. Zusatzlich ist es mdglich,
neben den von Spark zur Verfligung gestellten Funktionen eigene benutzerdefinierte Funktio-
nen (“user-defined functions”, UDFs) zu registrieren und in spateren SQL-Abfragen zu verwen-
den [Luu 2021]. Hierdurch wird eine einfache Definition von Merkmalen ermdglicht, da SQL
sehr weit verbreitet ist und vielfach verwendet wird. Derart definierte merkmale sind allerdings
beschriankt, da sie keinen Zeinkontext beinhalten durfen, wehalb SQL-Funktionen wie bei-
spielsweise “LAG” nicht verwendet werden kénnen. Temporale Merkmale werden von Spark
gesondert behandelt da das zuvor erwahne Late-Arriver-handling angewandt wird. Deshalb
muss eine zeitliche Obergrenze (in Spark als “watermark” bezeichnet) definiert werden, fir
welche Spark die Merkmalsberechnung zuriickhalt um auf Late-Arrivers zu warten. Ohne ei-
ne solche Watermark wiirde Spark die Zwischergebnisse der berechneten Merkmale ewig im
Speicher behalten, da diese sich theoretisch jederzeit durch zu spéat eingelangte Datenpunkte
verandern kdénnten. Um dennoch eine fir den Nutzer einfache Bedienbarkeit zu gewahrleisten
wird werden werden mehrere haufig verwendete zeiabhangige Merkmale bereits Uber ein-
fach zu handhabende Funktionen zur Verfliigung gestellt. Sollten diese nicht ausreichen, ist es
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darlber hinaus mdéglich, solche Merkmale selbst zu definieren. Spark stellt dafiir die Funktio-
nen “MapGroupWithState” sowie “FlatMapGroupWithState”zur verfigung, deren Anwendung
allerding etwas umstandlicher ist als bereits vordefinierte Merkmale zu verwenden. Der Un-
terschied besteht darin, ob ein einzelner Eingabedatenpunkt auf einen oder potentiel mehrere
(bzw. keinen) Ausgabedaenpunkte gemappt werden soll. Neben den vordefinierten temporalen
Merkmalen werden auch Implementierungen flir eine Reihe simplerer Merkmale zur Verfligung
gestellt. Diese stellen zum GroBteil Wrapper fir Funktionen dar, welche Spark bereits stan-
dardmaBig anbietet, sodass sie im Rahmen des Merkmalsspeichermoduls verwendet werden
kénnen. Eine Auflistung aller seitens des Merkmalsspeichers zur Verfigung gestellten Merk-
male findet sich in Tabelle 1. Diese ist nach in folgende Gruppen unterteilt:

» Einfache Funktionen: Hierbei handelt es sich um Funktionen, die lediglich auf Basis
einer einzelnen Zeile bzw. eines einzelnen Wertes berechnet werden.

» Aggregatsfunktionen: Diese Funktionen berechnen globale Aggregeate einer Tabelle.
Die Ausgaben der entsprechenden Pipeline beinhalten deshalb auch lediglich den ak-
tualisierten Aggregatswert. Diese Funktionen kénnen ebenfalls alle als Fenstefunktionen
verwendet werden, sodass sie Fensterweise lokale Aggregate berechnen.

* Multicol Funktionen: Diese Funktionen beziehen sich ebenso wie einfache Funktionen
nur auf einzelne Zeilen, beziehen allerdings den Input mehrer Spalten mit ein.

+ Signalverarbeitungsfunktionen: Bei diesen Funktionen handelt es sich um in der Si-
gnalverarbeitung haufig verwendete Methoden, welche zu ihrere Berchnung zeitlichen
Kontext bendtigen.

» Fensterfunktionen: Diese Funktionen beziehen sich auf einen Teilausschnitt der Tabel-
le, bilden allerdings keine Aggregate, weshalb die Anzahl der Ausgabezeilen jener der
Eingabezeilen entspricht. Zur Bildung von Fenstern gibt es zwei mogliche Funktionen:

— group_time(Integer winlen, Integer olap)

Bildet Fenster nach dem verflgbaren Zeitvektor welche eine lange von winlen Se-
kunden besitzen uns sich um olap Sekunden Uberlappen

— group_by(String colname)
Bildet Fenster auf basis der Werte welche der colname Spalte.

« Hilfsfunktionen: Diese Funktionen berechnen keine neuen Variablen sondern helfen
dabei, berechnete Variablen zu verwalten.

Eine weitere Schnittstelle ermdglicht die Verwaltung bestehender Merkmale. Mittels dieser
Schnittstelle soll es sowohl mdéglich sein, bestehende Merkmale zu durchsuchen als auch
Merkmalsdefinitionen zu verandern, wodurch jeweils eine neue Version des betreffenden Merk-
mals angelegt wird (siehe Merkmalsregistratur).

4.3.2 Merkmalsregistratur
Merkmale werden als Pipelines registriert. Eine Pipeline wiederum besitzt drei Komponenten:

* Quelle: Die Datenquelle, welche die Rohdaten fiir das zu berechnende Merkmal lie-
fert. Wie bereits erwahnt, wird die entsprechende Quelle Uber die “observable Refe-
rence” referenziert und sobald eine Pipline gestartet wird, wird ein ensprechendes Event-
Element registriert. Ebenso muss ein Schema fir den Datenstrom spezifiziert werden, da
von Seiten des Event-Elementes lediglich Java-Object-Arrays Ubergeben werden. Eine
Ubersicht, wie die Datentypen von Spark mit jenen von Java zusammenhangen, findet
sich in Tabelle 2.
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Einfache Funktionen

abs(String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den Absolutbetrag der Werte einer numerischen Spalte
acos(String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den Arkuskosinus der Werte einer numerischen Spalte
acosh (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den Arkuskosinus-hyperbolicus der Werte einer numerischen Spalte
asin (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den Arkussinus der Werte einer numerischen Spalte
asinh (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den Arkussinus-hyperbolicus der Werte einer numerischen Spalte
atan (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den Arkustangens der Werte einer numerischen Spalte
atanh (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den Arkustangens -hyperbolicus der Werte einer numerischen Spalte
ceil (String spalte, Integer decimals) spalte: Spaltenname, Rundet den Wert einer numerischen Spalte auf decimals Dezimalstellen auf
decimals: Dezimalstelle
cos (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den Cosinus der Werte einer numerischen Spalte
cot (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den Cotangens der Werte einer numerischen Spalte
cosh (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den Cosinus-hyperbolicus der Werte einer numerischen Spalte
date_add (String spalte, Integer: days) spalte: Spaltenname, Addiert days Tage zu einer DateTime Spalte
days: Zu addierende Tage
date_format (String spalte, String format) spalte: Spaltenname, Konvertiert einen DateTime Zeitstempel in das mit format spezifizierte Format,
format: DateTime Muster z.B. dd.MM.yyyy wiirde einen String der Form 15.01.2024 zurlickgeben
date_sub (String spalte, Integer: days) spalte: Spaltenname, Subtrahidays Tage zu einer DateTime Spalte
days: Zu subtrahierende Tage
day (String spalte) spalte: Spaltenname Extrahiert den Tag eines DateTime Zeitstempelt aus der spezifizierten Spalte
degrees (String spalte) spalte: Spaltenname Konvertiert einen in Radianten spezifizierten Winkel in den entsprechenden Wert in Grad.
exp (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet das Exponential der Werte der spezifizierten Spalte
factorial (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet das Factorial der Werte der spezifizierten Spalte
floor (String spalte, Integer decimals) spalte: Spaltenname, Rundet den Wert einer numerischen Spalte auf decimals Dezimalstellen auf
decimals: Dezimalstelle
hours (String spalte) spalte: Spaltenname Extrahiert die Stunde eines DateTime Zeitstempelt aus der spezifizierten Spalte
intsr (String spalte, String substring) spalte: Spaltenname, Gibt die Position des ersten Vorkommens von substring zuriick
substring: Suchstring
isnan (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt einen boolschen Wert zuriick, welcher angibt ob der Wert eine Zeile NA ist
isnull (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt einen boolschen Wert zurlick, welcher angibt ob der Wert eine Zeile null ist
Icase (String spalte) spalte: Spaltenname Konvertiert alle Zeichen einer String-Spalte in Kleinbuchstaben
len (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt die Anzahl an Zeichen einer String-Spalte zuriick
In (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den natiirlichen Logarithmus einer numerischen Spalte
log (String spalte, Integer base) spalte: Spaltenname, Berechnet den Logarithmus einer numerischen Spalte zur angegebenen Basis
base: Basis
Itrim (String spalte) spalte: Spaltenname Entfernt Leerzeichen vom linken Ende einer String-Spalte
minute (String spalte) spalte: Spaltenname Extrahiert die Minute eines DateTime Zeitstempelt aus der spezifizierten Spalte
month (String spalte) spalte: Spaltenname Extrahiert den Monat eines DateTime Zeitstempelt aus der spezifizierten Spalte
pow (String spalte, Integer exp) spalte: Spaltenname, Berechnet die Potenz zur Basis einer numerischen Spalte mit dem Exponenten exp
exp: Exponent
radians (String spalte) spalte: Spaltenname Konvertiert einen in Grad spezifizierten Winkel in den entsprechenden Wert in Radianten.
regexp-extract (String spalte, String exp) spalte: Spaltenname, Extrahiert den Regex-Ausdruck exp aus einer String-Spalte
exp: Regex-Ausdruck
regexp_like (String spalte, String exp) spalte: Spaltenname, Gibt einen boolschen Wert zurlick ob der Regex-Ausdruck exp in einer String-Spalte vorkommt

exp: Regex-Ausdruck

regexp_extract (String spalte, String exp,String replacement) | spalte: Spaltenname, Ersetzt den Regex-Ausdruck exp aus einer String-Spalte durch replacement
exp: Regex-Ausdruck,
replacement: Ersatz-String

reverse (String spalte) spalte: Spaltenname Kehrt die Zeichenfolgen einer String-Spalte um
round (String spalte, Integer decimals) spalte: Spaltenname Rundet den Wert einer numerischen Spalte auf decimals Dezimalstellen.
sec (String spalte) spalte: Spaltenname Extrahiert die Minute eines DateTime Zeitstempelt aus der spezifizierten Spalte
shiftleft (String spalte, Integer numBits) spalte: Spaltenname, Versetzt die Werte einer numerischen Spalte um numBits nach links
numBits: Anzahl Bits
shiftright (String spalte,Integer numBits) spalte: Spaltenname, Versetzt die Werte einer numerischen Spalte um numBits nach rechts
numBits: Anzahl Bits
sign (String spalte) spalte: Spaltenname Wandelt eine numerische Spalte in einen boolschen Ausdruck um der das Vorzeichen
des Wertes angibt (true: positives Vorzeichen, false: negatives Vorzeichen)
sin (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den Sinus der Werte einer numerischen Spalte
sinh (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den Sinus-hyperbolicus der Werte einer numerischen Spalte
sqrt (String spalte, Integer n) spalte: Spaltenname, Berechnet die n-te Wurzel einer numerischen Spalte

n: Wurzelexponent
substr (String spalte, Integer pos,Integer len) spalte: Spaltenname, Gibt den Teilstring einer String-Spalte zuriick, welcher an pos Position beginnt und Lange /en hat
pos: Startposition
len: Stringlange

tan (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den Tangens der Werte einer numerischen Spalte

tanh (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet den Tangens-hyperbolicus der Werte einer numerischen Spalte

ucase (String spalte) spalte: Spaltenname Konvertiert alle Zeichen einer String-Spalte in GroBbuchstaben

weekday (String spalte) spalte: Spaltenname Extrahiert den Wochentag eines DateTime Zeitstempelt aus der spezifizierten Spalte

year (String spalte) spalte: Spaltenname Extrahiert das Jahr eines DateTime Zeitstempelt aus der spezifizierten Spalte

Aggregatsfunktionen

avg (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt den Durchschnittswert einer numerischen Spalte zuriick

count (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt die Anzahl an Zeilen in einer Spalte zurtick

count_distinct (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt die Anzahl an Zeilen in einer Spalte mit einzigartigen Werten zuriick

count._if (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt die Anzahl an Zeilen in einer boolschen Spalte zurtick welche WAHR-Werte enthalten

every (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt einen boolschen Wert zuriick der angibt, ob alle Zeilen einer boolschen Spalte WAHR sind

first (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt den ersten Wert einer Spalte zurtick

kurtosis (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet die Kurtosis (4. standartisierter Moment) der Werte einer numerischen Spalte

last (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt den letzten Wert einer Spalte zurtick

max (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt den Maximalwert einer numerischen Spalte zurlick

median (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt den Medianwert einer numerischen Spalte zuriick

min (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt den Minimumswert einer numerischen Spalte zuriick

mode (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt den Modalwert einer numerischen Spalte zurtick

not (String spalte) spalte: Spaltenname Invertiert die Werte einer boolschen Zeile

percentile (String spalte, Floatarray percentage) spalte: Spaltenname, Berechnet die Perzentile einer numerischen Spalte fiir die angegebenen Prozentwerte (angegeben als
percentage: Prozentwert Anteilswert im Bereich [0.0, 1.0]

product (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt das Produkt der Werte einer numerischen Spalte zuriick

skewness (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet die Schiefe (zentraler Moment 3. Ordnung) der Werte einer numerischen Spalte

some (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt einen boolschen Wert zurtick der angibt, ob mindestens eine Zeile einer boolschen Spalte WAHR ist

std (String spalte) spalte: Spaltenname Berechnet die Standardabweichung der Werte einer numerischen Spalte

sum (String spalte) spalte: Spaltenname Gibt die Summe der Werte einer numerischen Spalte zuriick
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Multicol Funktionen

concat (Stringarray spalten)

spalten: Spaltennamen

Concatiniert die angegebenen String-Spalten zu einer Spalte

contains (String right, String left)

right. rechter Spaltenname,
left: linker Spaltenname

Pruft ob der ausdruck der linken String-Spalte in der rechten String-Spalte enthalten ist
und gibt entsprechend einen boolschen Wert zurlick

corr (String right, String left)

right. rechter Spaltenname,
left: linker Spaltenname

Berechnet den Pearson Korrelationskoeffizien zwischen der linken und rechten Spalte

date_diff (String right, String left)

right. rechter Spaltenname,
left: linker Spaltenname

Gibt die Anzahl an Tagen zuriick die zwischen right und left liegen

make_date (String year, String month,
String: day)

year. Jahres-Spaltenname,
month: Monats-Spaltenname,
day: Tages-Spaltenname

Vereint drei Spalten welche Jahr, Monat und Tag enthalten zu einer DateTime Spalte

try_divide(String dividend, String divisor)

dividend: Dividend-Spalte
divisor: Divisor-Spale

Berechnet divided / divisor. Gibt null zurlick falls die Werte der divisor-Spalte 0 sind

Signalverarbeitungsfunktionen

filter (String spalte, String method,
Integer srate, Integer lower_bound,
Integer upper_bound, Integer order)

spalte: Spaltenname,

method: Filtermethode (lowpass”,
"highpass”, "bandpassoder
"bandstopp”

srate: Abtastrate des Signals
lower_bound: Untergrenze des
Filters in Hz (-1 oder null falls nicht
bendtigt)

upper_bound: Obergrenze des
Filters in Hz (-1 oder null falls nicht
bendtigt)

order: Filterordnung

Wendet einen Butterworth Filter auf die Werte einer numerischen Spalte an.

resample (String spalte, String method, Integer srate, Integer srate_new)

spalte: Spaltenname,

method: Resampling-Methode
(entweder lineardder Bpline”)
srate: Ausgangs-Abtastrate
srate_new: Gew(inschte Abtastrate

Fuhrt ein Resampling der Werte einer numerischen Spalte auf die angegebene Abtastrate durch

Fensterfunktionen

dense_rank (String spalte)

spalte: Spaltenname

Gibt den Rang jedes Element einer numerischen Zeile innerhalb eine Fensters zuriick

nth_value (String spalte, Integer offset)

spalte: Spaltenname,
offset:Versatz (gezéhlt ab 1)

Gibt den Wert innerhalb jedes Fensters zurlick,
der offset Zeilen vom Fensterbeginn entfernt liegt.

precent_rank (String spalte)

spalte: Spaltenname

Gibt den relativen Rang jedes Element einer numerischen Zeile innerhalb eine Fensters zurtick.

rank (String spalte)

spalte: Spaltenname

Gibt den Rang jedes Element einer numerischen Zeile innerhalb eine Fensters zuriick.
Im Gegensatz zu dense_rank wird bei gleichen Werten derselbe Rang vergeben.

row_number (String spalte)

spalte: Spaltenname

Gibt die Anzahl an Zeilen innerhalb jedes Fenters zuriick

Versatz

lag (String spalte, Integer: offset)

spalte: Spaltenname, offset: Versatzdistanz

diff (String spalte)

spalte: Spaltenname

‘ Gibt den Wert zurtick, der offset Zeilen vor der aktuellen Zeile liegt
‘ Berechnet die Differens einer numerischen Spalte zum vorhergehenden Wert

Hilfsfunktionen

rename (String spalte, String name)

spalte: Spaltenname,
name: neuer Spaltenname

Benennt eine existierende Spalte um

transmute (Funktion fn, String name)

fn: Simple Funktion,
Fensterfunktion, Versatzfunktion
oder Signalverarbeitungsfunktion,
name; Spaltenname

Bewirkt, dass durch Anwendung von fn eine neue Spalte mit dem Namen name erzeugt wird,
anstatt eine bestehende Spalte zu modifizieren

Tabelle 1: Auflistung der bereitgestellten Merkmalsfunktionen
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» Transformationen: Nach Spezifikation der Quelle kdnnen eine oder mehrere Transfor-
mationen registriert werden, welche das Ausgabemerkmal berechnen. Transformationen
bestehen entweder aus vorgefertigten Funktionen (siehe Tabelle 1), zeitunabhangigen
SQL-Statements oder nutzerseitig registrierter Transormationen. Ebenfalls kénnen auf
diese Ebene mehrere Pipelines verbunden werden. Hierflir kann entweder eine neue
Pipeline erstellt werden, welche eine andere Pipeline als Eingabe hat oder mehrer be-
stehende Piplines Uber einen Zeitreihenjoin zusammengefihrt werden. Dabei muss al-
lerdings ahnlich wie bei zeitabhangigen Merkmalen eine Watermark spezifiziert werden
welche angibt, wie lange auf einen Late-Arriver einer der beiden Pipelines gewartet wird
bevor dieser ignoriert wird. Das Zusammenfihren mehrere Pipelines ist schematisch in
Abbildung 11 dargestellt.

* Sink: Sinks stellen das Ausgabemedium einer Pipeline dar. Diese werden im Unterkapitel
Merkmalsbereitstellung und Persistenz diskutiert.
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Abbildung 11: Schematische Struktur der Piplies bzw. der Méglichkeiten zum Zusammenfihren
mehrerer Pipelines

Zu jeder Pipeline werden auBerdem Metadaten gespeichert, welche vor allem eine transparen-
te Definition, vereinfachte Verwaltung, konsistente Berechnung sowie Unabhangigkeit vom da-
tengenerierenden Prozess gewahrleisten. Metadaten wie beispielsweise die Pipelinelemente,
die Versionsnummer sowie Bezeichner fir jene Anwendungen, welche sich fir ein spezifisches
Merkmal subskribiert haben erleichtern die Verwaltung und Berechnung einzelner Merkmale.
Ein aussagekraftiger Name sowie eine optionale kurze Beschreibung des Merkmals erleichtert
die Dokumentation des Merkmals und vereinfacht die Verwendung durch andere Nutzer. Sol-
len bestimmte Merkmale in einem persistenten Speicher abgelegt werden — beispielsweise
um als Trainingsdatensatz fir Machine-Learning-Modelle zu dienen — muss zudem (bei der
Registrierung des Sinks) der Zeitabschnitt angegeben werden, flir welchen die entsprechen-
den Merkmale gespeichert werden sollen.
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Spark Datentyp Java Datentype Java-API zur Verwendung des Datentyps
ByteType byte oder Byte org.apache.spark.sqgl.types,ByteType
ShortType short oder Short org.apache.spark.sql.types.ShortType
IntegerType int oder Integer org.apache.spark.sql.types.IntegerType
LongType long oder Long org.apache.spark.sql.types.LongType
FloatType float oder Float org.apache.spark.sql.types.FloatType
DoubleType double oder Double org.apache.spark.sql.types.DoubleType

org.apache.spark.sql.types.createDecimalType()

DecimalType java.math.BigDecimal org.apache.spark.sql.types.createDecimalType(precision, scale)
StringType String org.apache.spark.sql.types.StringType

BinaryType byte[] org.apache.spark.sql.types.BinaryType

BooleanType boolean oder Boolean org.apache.spark.sql.types.BooleanType

TimestampType java.sql. Timestamp org.apache.spark.sql.types.TimestampType

DateType java.sql.Date org.apache.spark.sqgl.types.DateType

Tabelle 2: Zusammenhang zwischen Spak und Java-Datentypen

4.3.3 Merkmalsberechnung

Spark ermdoglicht generell eine parallelisierte Datenverarbeitung, somit kdbnnen bei entspre-
chendem Bedarf und Verfligbarkeit von Ressourcen auch komplexe Merkmale in geringer Zeit
berechnet werden. Diese Parallelsierung kann wie bereits erwahnt lokal durch die Verwendung
mehrere Threads oder aber auch durch die Aufgabenverteilung auf mehrere Rechner gesche-
hen. Zeitabhangige Transormationen verlangsamen diesen Prozess daher verstandlicherweise
da sie diese Paralellisierung einschranken. Eine weitere Konsequenz ist, dass alle in die Merk-
malsberechnung involvierten Java-Klassen serialisierbar sein, also das “Serializable’-Interface
implementieren missen. Wie zu Eingang des Kapitels erwahnt, kdnnen Spark Datasets auf
bestehenden Java-Klassen aufgebaut werden, die zentrale Klasse, auf welcher die Merkma-
le berechnet werden ist eine als “LineWithTimestamp” bezeichnete Java-Bean Klasse, welche
einen Zeitstempel und ein oder mehrere Merkmale enthalten, deren Datentyp durch das im vor-
angegangenen Unterkapitel erwahnte Schema spezifiziert wird. Die parallelisierung selbst wird
von Spark dadurch erreicht, dass Spark-Applikationen aus einem Treiberprozess (“drivers”) be-
stehen, der Aufgaben analysiert und an mehrere Ausflihrungsprozesse (“executors”) Ubertragt,
sowie die Kommunikation mit dem Nutzer Gbernimmt. Der Treiber Prozess Ubersetzt den Nut-
zercode in Spark Code und Ubertragt diesen zur Ausflihrung an jene Anzahl an Ausfihrungs-
prozessen die vom Cluster Manager erfasst wurden. Der Cluster Manager Gberwacht die vor-
handen Reourcen innerhalb des Clusters und kann daher auf zusatzlich hinzugekommene bzw.
ausfallende Nodes reagieren, sodass der Nutzer die Clusterresourcen fir die Spark-Applikation
nicht selbst verwalten muss. Diese Architektur ist in Abbildung 12 naher veranschaulicht.

4.3.4 Merkmalsbereitstellung und Persistenz

Die Ausgabe des Merkmalsspeichers sollen Datensatze in einem einheitlichen Format sein,
welche von nachfolgenden Anwendungen einfach weiterverarbeitet werden konnen. Insbe-
sondere fiir Machine-Learning-Anwendungen bedeutet dies, dass die resultierende Zeitrei-
he aquidistant abgetastet sein soll und eventuell Merkmale mit unterschiedlichen zeitlichen
Aufldsungen zusammengefiihrt werden. Die Uberfilhrung der (méglicherweise nicht aquidis-
tanten und mit unterschiedlicher Frequenz abgetasteten) Zeitreihen der betreffenden Merk-
male in einen Datensatz mit 4quidistanten Zeitabstdénden kann mithilfe der bereits erwahnten
“resample”-Funktion erreicht werden. Fir die Ausgabe der berechneten Merkmale selbst ste-
hen sowohl kontinuierliche Ausgabemadglichkeiten also auch Optionen zur persistenten Spei-
cherung zur Verfgligung. In der Regel wird der Merkmalsspeicher kontinuierliche Datenstrome
(“data streams”) produzieren, welche an Anwendungen weitergegeben werden, welche sich
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Abbildung 12: Spark Architektur

flr entsprechenden Merkmale subskribiert haben. Hierflir kann als Sink (siehe Unterkapitel zur
Merkmalsregistratur) sowohl ein Dienst fir Datenstromverarbeitung (unterstitzt werden Kafka
und Redis Stream) als auch die Ausgabe als Event-Elemente benutzt werden. Insbesonde-
re fir das Training von Machine-Learning-Modellen wird es auch ndtig sein, die erzeugten
DataFrames zumindest flr einen gewissen Zeitraum persistent abzuspeichern. Spark selbst
stellt lediglich die Funktionseinheit zur Merkmalsberechnung selbst zur Verfligung, verfligt also
Uber kein eigenes Filesystem, die Structured Streaming Applikation von Spark unterstiitzt aller-
dings Export von DataFrames in mehrere Dateiformate, was in der Regel ohne vorangegange-
ne Transformation geschehen kann, da DataFrames ja wie erwahnt bereits eine tabellarische
Form aufweisen. Die unterstiitzten Dateiformate flir einen solchen Export sind CSV, JSON,
ORC und Parquet. Zuletzt sollen natirlich auch die Nutzerseitig registrierten Merkmale bzw.
die erstellen Pipelines gespeichert und zur Laufzeit verfligbar gemacht werden. Hierfir wird
MongoDB verwendet, welche von der iTwin Plattfform auch flr die Speicherung der erstellten
Teilmodelle benutzt wird.

4.3.5 Merkmalsiiberwachung

Wie bereits Eingangs erwahnt, ist es insbesondere fir Machine-Learning-Anwendungen ent-
scheidend, dass eine sogenannte Konzeptverschiebung (“concept drift”), also eine substanti-
elle Veranderung des datengenerierenden Prozesses, friihzeitig erkannt wird. Machine-Learn-
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ing-Modelle werden Ublicherweise anhand historischer Daten trainiert und konnen deshalb die
im Rahmen des Trainingsprozesses erzielte Genauigkeit auch nur so lange aufweisen, solan-
ge es zu keiner solchen Konzeptverschiebung kommt. Das Modell muss dann haufig an die
Veranderung des datengenerierenden Prozesses durch Nach- oder Neutrainieren angepasst
werden. Eine solche Konzeptverschiebung kann formal definiert werden als eine Veranderung
der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung des Merkmals oder der Menge von Merkma-
len X (beispielsweise Sensorwerte einer Produktionsmaschine) und der Zielvariable y (bei-
spielsweise die Wartungsbeduirftigkeit einer Produktionsmaschine) Uber einen bestimmten
Zeitraum hinweg
Pt(X!y) #Pt+1(X!y)

Driickt man diese gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung als Produkt der A-priori-Wahr-
scheinlichkeit der Merkmalsdaten und der bedingten Wahrscheinlichkeit der Zielvariablen aus,
so wird deutlich, dass sich eine solche Konzeptverschiebung auf zwei zugrundeliegende Ursa-
chen zurtckfihren Iasst.

P(X,y) = P«(X) x Pi(y|X)

Eine Veranderung der bedingten Wahrscheinlichkeit der Zielvariablen zu Gberwachen, ist tbli-
cherweise beim Einsatz eines Machine-Learning-Modells in einer Produktionsumgebung nicht
maoglich, da es in der Regel nicht mdglich ist, die Auspragung der Zielvariable konstant zu er-
heben. Daher beschrankt man sich Ublicherweise darauf, die A-priori-Verteilung der Eingangs-
variablen des Machine-Learning-Modells zu Uberwachen: Eine Veranderung dieser Verteilung
wird haufig als Eingabeverschiebung (“input shift”) oder Merkmalsverschiebung (“feature drift”)
bezeichnet und ist graphisch in Abbildung 13 veranschaulicht.

Original data Real concept drift Virtual drift
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Abbildung 13: Veranschaulichung einer Eingabeverschiebung

Die rechte Abbildung stellt einen Sonderfall einer solchen Eingabeverschiebung dar, bei
welcher sich die A-priori-Verteilung der Merkmale zwar verandert, die Modellgenauigkeit al-
lerdings dennoch gleich oder zumindest &hnlich bleibt; ein solcher Fall wird Ublicherweise als
virtuelle (Eingabe-)Verschiebung (“virtual input drif”) bezeichnet [Gama et al. 2014].

Generell existiert eine gro3e Bandbreite unterschiedlicher Methoden, um den Zeitpunkt
einer solchen Verschiebung (auch als Anderungspunkt — “change point” — bezeichnet) mdg-
lichst frihzeitig zu erkennen, welche meist als Change-Point-Detection-Algorithmen bezeichnet
werden. Diese Methoden kénnen vor allem anhand der folgenden Kriterien eingeteilt werden.

+ Offline- und Online-Methoden: Bei Offline-Methoden wird der Algorithmus nach Erhalt
des vollstandigen Eingabedatensatzes auf diesen angewandt, wohingegen bei Online-
Methoden der Algorithmus gewissermafBen mit dem datengenerierenden Prozess “mit-
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lauft” indem dieser inkrementell auf neue Datenpunkte des datengenerierenden Prozes-
ses angewandt wird, sobald diese zur Verfligung stehen. (Vergleiche hierzu die mitlau-
fende Sensordatenkomprimierung in Abschnitt 3.)

« Uberwachte und Uniiberwachte Methoden: Bei (iberwachten (“supervised”) Methoden
sind sowohl die Merkmalsdaten als auch die gewlinschten Ergebnisse des Modells be-
reits im voraus bekannt und es wird versucht, eine moglichst akkurate Abbildung von
den Eingabedaten auf diese gewtinschten Ergebnisse zu erzeugen. Dahingegen sind bei
uniberwachten (“unsupervised”) Modellen nur die Merkmalsdaten bekannt und es wird
versucht, relevante Muster in diesen zu ermitteln.

+ Parametrische und nichtparametrische Modelle: Bei parametischen Modellen ist die
Modellstruktur im Vorhinein festgelegt, wohingegen sie bei nichtparametrischen Modellen
aus den Daten selbst bestimmt wird.

Die oben aufgefuhrten Kategorisierungen verdeutlichen bereits, dass nur eine Teilmenge der
existierenden Change-Point-Detection-Algorithmen flr die vorliegende Problemstellung geeig-
net sein wird. Zum einen missen die erhaltenen Daten mit mdglichst geringer zeitlicher Ver-
zGgerung analysiert werden, was einen Online-Algorithmus voraussetzt. Desweiteren wird es
in der Regel nicht mdglich sein, Vorannahmen Uber alle méglichen Veranderungen, die sich
im datengenerierenden Prozess ergeben kénnen, zu treffen, was die Anwendung von Mo-
dellen des Uberwachten Lernens schwer mdglich macht, da diese mithilfe historischer Daten
lediglich auf das Erkennen bestimmter Arten von Veranderungen des datengenerierenden Pro-
zesses trainiert werden kénnen. Innerhalb der uniberwachten Algorithmen haben sich zudem
vor allem die nichtparametrischen Modelle bewahrt, da diese in der Regel sowohl eine h6éhere
Genauigkeit als auch geringere Zeitkomplexitat in der Ausfiihrung aufweisen (siehe dazu z.B.
[Aminikhanghahi and Cook 2017]).

Eine Ubersicht tiber verschiedene Online-Algorithmen findet sich in [Namoano et al. 2019],
eine zusammenfassende Auflistung ist in Tabelle 3 dargestellt. Viele der Algorithmen setzen
allerdings vorraus dass beereits im Vorfeld bekannt is, welche Art der Verdnderung ermittelt
werden soll (bspw. Veranderungen des Mittelwertes, der Standardabweichung usw.). Hiervon
kann fur die Anwendung im Rahmen des Merkmalsspeichers allerdings nicht ausgegangen
werden, da nur solche Veranderungen relevant sind, welche eine derartige Veranderung des
eines oder mehrere Merkmale (“feature drift’) bewirken, sodass diese nicht mehr mit den Trai-
ningsdaten vergleichbar sind und somit von Seiten des Machine-Learning Modells mit diesen
keine sinnvolle Vorhersage getroffen werden kann.

Category Methods P/NP | Inc | Time complexity | Limitation | Time Granularity | Robustness
Mean and standard deviation threshold based methods | P v | O(n) NL 11S€c v
Cumulative sum NP v [ O NL 11S€C
Auto-regressive models P v | o) ST/NL sec
Martingale tests P v | O(Kn?) ST sec v
t-digest (Streaming percentile based detection) NP o(n?) ST 1sec

Unsupervised | Kullback-Leibler importance estimation procedure P/NP o(n?) E;E‘ﬁ[
Online Bayesian probabilities methods P v | O(n) i.id
Wavelet Transform NP NL
Fast Fourier Transform NP NL
Kernel Change Point NP o(nP) iid
Sliding Window and Bottom-up P O(Kn) NL msec
Model fitting P v NL sec
Hidden Markov Models P v |TC NL

X K-Nearest Neighbor NP TC NL

Supervised Support Vector Machine P TC NL v

Logistic Regression P v |TC NL

Tabelle 3: Ubersicht tiber Online-Point-Detection-Verfahren nach [Namoano et al. 2019].
P/NP: Parametric/Non-Parametric, Inc.: can be incremental, TC: Training Cost, NL: No Limita-
tion, ST/NST: Stationary/Non-Stationary
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Ausgehend von dieser Einschrankung erscheinen die Martingale Tests als geeignetste Variante
zur Implementierung einer Change Point Detection. Dieser Test Uberprift die Austauschbarkeit
und damit die Gleichverteiltheit einer Sequenz von Zufallsvariablen anhand eines “Seltsam-
keitsmaBes” welches der Anwender spezifiziert. Eine Sequenz {Z; : 1 < i < oo} gilt dann
als austauschbar, wenn die gemeinsame Verteilung unter jeder Permutation der Indexe der
Zufallsvariablen gleich bleibt:

P(Z1, 22, ..., Zn) = P(Zr(1), Zr(2)s s Zr(n))

wobei 7 hier fiir alle méglichen Permutationen der Indexe {1, ..., n} steht.
Austauschbarkeit und Change-Point Detection hangen dabei wie folgt zusammen:

Sei {Z; : 1 < i < n} eine Sequenz von Zufallsvariablen mit bedingter Wahrscheinlichkeitsdich-
te py(Zj|Z, ..., Zi_1)- Eine Veranderung des Datengenerierenden Prozesses kann angesehen
werden als Verdnderung des Parameters A von A = \g zu A = Ay zum Zeitpunkt . Wenn, wie
zuvor erwahnt, die Zufallsvariablen Zj, ..., Z; unabhangig verteilt sind, gilt py(Zi|Z1, ....Zi_1) =
Po(Z;). Verandert sich 6 beim Datenpunkt j zwischen 1 und n, fihrt dies zu einer Verletzung der
Austauschbarkeit der Datenpunkte der gemeinsamen Verteilung

p96*1 Xg?‘f“ (Z1 U] Zj—1 ’ Zj! Zj+1 FIERE) Tn—1 ) Zn) = p6'0 (Z1 )---p00 (Zj—1p91 (Zj)p91 (Zﬂ)

Die Austauschbarkeit wird allerdings nicht fir die rohen Signaldaten berechnet sondern fir
das bereits erwahnte Seltsamkeitsmalf3, welches im Kontext des jeweils verwendeten Machine-
Learning-Modells definiert werden muss und angiebt, wie sehr sich ein Datenpunkt von den
anderen unterscheidet, bzw. im Kontext eines Machine-Learning-Modells, wie sehr sich ein Da-
tenpunkt von den Trainingsdaten unterscheidet. Die Abhangigkeit der Chang-Point-Detection
von diesem Seltsamkeitsmaf hebt das Rahmenwerk der Martingale-Tests von anderen Chang-
Point-Detection Algorithmen ab, da eine Veranderung aus der Sicht des trainierten Modells
selbst und nicht der rohen Signaldaten untersucht wird. Beispiele flr solche Seltsamkeitsma-
Be waren die Lagrange-Multplikatoren bei Support-Vector-Maschinen oder der Abstand zum
nahesten Clusterzentrum bei Clustering-Modellen.

Das Uberpriifen der Austauschbarkeit und damit die Ermittiung eines Change-Points er-
folgt als Online-Algorithmus anhand von Martingales, nach einem Konzept welches von Vovk
et al. [Vovk 2003] erstmals vorgestellt wurde und bei Ho et al. [Ho 2010] naher beschrieben
wurde. Nach Eingang eines neuen Datenpunktes wird ein Martingalewert berechnet, welcher
die Starke der Evidenz gegen die Nullhypothese der Austauschbarkeit der Seltsamkeitswerte
angibt. Martingales sind wie folgt definiert: Eine Reihe von Zufallsvariablen {M; : 0 < i < oo}
wird als Martingale in Bezug auf eine Reihe von Zufallsvariablen {Z; : 0 < i < oo} bezeichnet,
wenn fir alle i > 0 die folgenden Bedingungen gelten:

* M; is eine messbare Funktion auf 2y, 23, ..., Z;
« E(|Mj]) < o0
o E(Mn41|2os -y Zn) = M

Flr ein gegebenes Seltsamkeitsmal kann eine als “Randomized Power Martingale” bezeich-
nete und mit € € [0, 1] indizierte Familie von Martingales wie folgt berechnet werden:

Mo =11 (6"
i=1

mit den p-Werten:

Pi{(X1, Y1)y oes (X Y1)}, 0)) = #{j 15> s} +i9,-#{/ 15 = s}
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wobei s; das SeltsamkeitsmaB fur (x;, y;),j = 1,2, ..., i istund 6; zuféllig aus [0, 1] fir jede Instanz
i gewahlt wird. Der anfangliche Wert der Martingale M((f) =1

Solange die beobachteten Seltsamkeitswerte nicht langer austauschbar sind, sind die obi-
gen p-Werte unabhangig und gleichverteilt zwischen [0, 1]. Sobald die beobachteten Seltsam-
keitsmaB3e allerdings vermehrt héhere Werte aufweisen, gilt dies nicht mehr und die p-Werte
werden Kkleiner. In der Folge werden die Martingale-Werte M,(f) groBer und weisen Evidenz
gegen die Nullhypothese der Austauschbarkeit der Seltsamkeitswerte auf. Folglich gilt die Null-
hypothese “Kein Change-Point inerhalb des beobachteten Datenstroms” nur solange:

0< M9 <

wobei A eine positive Zahl ist, welche in Abhangigkeit der tolerierten false-positive-Rate gewahlt
werden muss.
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Der Algorithmus zur online Changepoint-Detection mit Martingale-Frameworks ist somit:

Algorithm 1: Martingale Test

input: M(0) < 1, initial Martingale value

input: i «+ 1, datapoint index

input: T < {}, current sequence of values without changepoint
input: )\, upper limit for Martingale Test

loop
A new datapoint x; is observed.
if T ={} then

| Set strangeness of x; + 0

else
| Compute the strangeness of x; and data points in T
end
Compute the p-values p; using (*)
Compute M(i) using (**)
if M(i) > X\ then
CHANGE DETECTED
Set M(i) + 1
Reinitialize T + ()
else
| Add x;into T
end
i< i+1
until end of data stream;
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5 Ausfuhrungsmodell und -format fur die erzeugten Modelle

Wegen der oft hohen Anforderungen an Rechenleistung und Speicherausstattung wird der Mo-
dellierungsschritt der Datenanalyse (“modeling” oder “data mining”, siehe CRISP-DM-Modell
[Chapman et al. 1999, Chapman et al. 2000]¢) gewdhnlich auf Servern oder leistungsfahigen
Arbeitsplatzrechnern (“work stations”) durchgefiihrt. Hier stehen gewéhnlich spezielle Entwick-
lungsumgebungen (z.B. Knime’ oder RapidMiner®) oder héhere Programmiersprachen (z.B.
Python [Python 2022] oder R [R 2022]) zur Verfligung, die einem Datenanalysten seine Aufga-
be sehr erleichtern, indem sie die Vorverarbeitung, die explorative Datenanalyse speziell durch
Datenvisualisierung, und die Modellerzeugung mit machtigen Werkzeugen unterstitzen.

Ergebnis eines Datenanalyseprozesses sind gewdhnlich Modelle des maschinellen Ler-
nens (z.B. Entscheidungsbaume, Zufallswalder (“random forests”), Bayessche Netze und Klas-
sifikatoren, Stitzvektormaschinen (“support vector machines”), kiinstliche neuronale Netze
etc.). Zu den Modellen selbst tritt in den meisten Fallen eine ggf. notwendige Vorverarbeitung
(z.B. Skalierung, Normalisierung, Merkmalsgenerierung aus den verfligbaren Basismerkmalen
etc.) sowie u.U. eine Nachverarbeitung (z.B. Skalierung) oder Entscheidungsableitung.

Diese Modelle sollen i.a. nicht nur langerfristig fir Anwendungen bereitgehalten werden
(Persistenz) und bequem auf neue Daten anwendbar sein, sondern ggf. auch “on the edge”,
also auf einem Einsatzrechner nahe am Ort der Entstehung der modellierten Daten, eingesetzt
werden (“deployment”, siehe CRISP-DM-Modell [Chapman et al. 1999, Chapman et al. 2000]),
z.B. um einem Prozess zu Uberwachen und anomales Verhalten zu detektieren oder eine vor-
sorgliche Wartung (“pre-emptive maintenance”, haufig auch “predictive maintenance”, da Vor-
hersagen Uber zukinftige Wartungszeitpunkte gemacht werden) zu ermdéglichen.

Fir einen solchen Einsatz “on the edge” sind jedoch die Programme und Programmsyste-
me, mit denen Modelle entwickelt werden, oft nur eingeschrankt geeignet, da sie nicht oder
nur mit groBem Aufwand auf dem spateren Einsatzrechner installiert werden kénnen. Denn
sie erfordern meist zu viele Ressourcen, da ein Einsatzrechner “on the edge” schon aus Ko-
stengriinden vielfach nur mit reduzierter Leistung und begrenztem Speicher ausgestattet ist.
Daher stehen fir den Einsatz spezielle Modellformate zur Verfligung, mit denen erzeugte Da-
tenanalysemodelle in portabler und standardisierter Form, ggf. mit zusatzlichen Sicherungen
gegen Laufzeitfehler, in ressourcensparender Weise in speziellen Laufzeitumgebungen aus-
gefuihrt werden kdnnen. Diese Formate sollten von einer moglichst breiten Palette an Anwen-
dungsprogrammen unterstutzt werden. Auch sollten geeignete Bibliotheken vorliegen, die die
Einbindung solcher Formate in Eigenentwicklungen vereinfachen. Im folgenden werden daher
bekannte bestehende Formate wie z.B. PMML (Predictive Model Markup Language), PFA (Por-
table Format for Analytics) und ONNX (Open Neural Network eXchange) fir die Speicherung
von Modellen des maschinellen Lernens behandelt, ihre Vor- und Nachteile dargestellt und
gegeneinander abgewogen und vorhandene Bibliotheken zum Schreiben und Wiedereinlesen
dieser Formate und zum Ausfihren der beschriebenen Modelle vorgestellt.

5.1 Predictive Model Markup Language (PMML)

Uberblick Die Predictive Model Markup Language (PMML)? ist ein seit 1997 fortlaufend ent-
wickeltes, auf der erweiterbaren Auszeichnungssprache (“extensible markup language”, XML)
basierendes Standardformat zum Austausch von Vorhersagemodellen (“predictive models”)
zwischen Datenanalysewerkzeugen und den Zielanwendungen, in denen erzeugte Modelle

®Nach Umfragen aus den Jahren 2007 und 2014 ist das CRISP-DM-Modell die am haufigsten eingesetzte Me-
thodologie in Datenanalyse- und Data-Science-Projekten [Piatetsky-Shapiro 2014]:
https://www.kdnuggets.com/polls/2014/analytics-data-mining-data-science-methodology.html

"https://www.knime . com/

®https://rapidminer.com/

*https://en.wikipedia.org/wiki/Predictive_Model_Markup_Language
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eingesetzt werden. Sie wurde urspriinglich von Robert Lee Grossman erdacht, der 1998 ei-
ne erste Version veroffentlichte. Neuere Versionen, einschlieBlich der im November 2019 ver-
offentlichten aktuellen Version 4.4, wurden von der Data Mining Group'® entwickelt. Laut der
Data Mining Group ist PMML ausgereift und einer der fUhrenden Standards fir statistische und
Data-Mining-Modelle zur Klassifikation oder numerischen Vorhersage. Sie wird von tber 30
kommerziellen und nicht-kommerziellen Anbietern und Organisationen unterstitzt.

PMML bietet Datenanalyseplattformen und -programmen die Mdglichkeit, Vorhersagemo-
delle (predictive models) in einem standardisierten Format zu beschreiben, und erleichtert es
so, solche Vorhersagemodelle, die durch Algorithmen des Data Mining und des maschinel-
len Lernens erzeugt wurden, zwischen verschiedenen Systemen und Programmen auszutau-
schen: Ein Modell, das von einem System erstellt wurde, kann in ein anderes geladen und
dort ausgefuhrt werden. Das Format unterstitzt viele Standardmodelle wie z.B. logistische
Regression, Entscheidungsbaume und vorwértsbetriebene neuronale Netze.! Weiter kénnen
Eingaben vor- und Modellausgaben nachverarbeitet werden.

Format Wie bereits erwahnt, ist PMML ein standardisiertes Format, das auf der sogenann-
ten erweiterbaren Auszeichnungssprache'' (“extensible markup language”, XML) basiert. All-
gemein ist XML eine Auszeichnungssprache (“markup language”) zur Darstellung hierarchisch
strukturierter Daten im Format einer Textdatei, die sowohl von Menschen als auch von Ma-
schinen lesbar ist. XML wird auch fur den plattform- und implementationsunabhangigen Aus-
tausch von Daten zwischen Computersystemen eingesetzt. Eigentlich ist XML nicht selbst eine
Sprache, sondern eine Metasprache, auf deren Basis durch strukturelle und inhaltliche Ein-
schrankungen anwendungsspezifische Sprachen definiert werden. Eine solche Einschrankung
ist die Predictive Model Markup Language (PMML), durch die speziell die Struktur und die Pa-
rameter von Vorhersagemodellen (“predictive models”) des Data Mining und des maschinellen
Lernens beschrieben werden.

Da PMML auf XML basiert, hat die Spezifikation die Form eines XML-Schemas, dessen
allgemeine Struktur (in der aktuellen Version 4.4) so aussieht'?:

<?xml version="1.0"7>
<PMML version="4.4"
xmlns="http://www.dng.org/PMML-4_4"
xmlns:xsi="http://www.w3.org/2001/XMLSchema-instance">
<Header copyright="Example.com"/>
<DataDictionary> ... </DataDictionary>
. a model ...
</PMML>

Ein PMML-Dokument enthalt die folgenden Komponenten, von denen zwei bereits in der obigen
allgemeinen Struktur angedeutet sind:'3

» Kopf (header)
Z.B. Urheberrechtsinformationen, eine informelle Beschreibung des Modells, Informatio-
nen Uber das Programm, Werkzeug oder die Plattform, mit der das Modell erzeugt wurde
sowie ein Zeitstempel (“timestamp”), der das Erstellungsdatum angeben kann.

» Datenbeschreibung (data dictionary)
Die Datenbeschreibung enthalt Definitionen fir alle moglichen Datenfelder, die von dem
Modell benutzt werden, inklusive z.B. Skalenniveaus und Wertebereiche.

https://dmg.org/, die DMG wurde 2008 gegriindet.
"https://de.wikipedia.org/wiki/Extensible_Markup_Language
?http://dmg.org/pmml/v4-4/GeneralStructure. html
®https://en.wikipedia.org/wiki/Predictive_Model_Markup_Language
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» Datentransformationen (data transformations)
Einfache Transformationen wie z.B. Quadrieren oder Logarithmieren.

» Normalisierung (normalization)
Z.B. z-Normalisierung oder Abbildung auf einen Einheitsbereich wie [0, 1] oder [-1, 1],
bei nominalen Werten auch eine 1-aus-n-Kodierung.

« Diskretisierung (discretization)
Intervalleinteilung numerischer Werte, dadurch Abbildung eines metrischen auf ein nomi-
nales bzw. ordinales Merkmal.

» Werteabbildung (value mapping)
Abbildung von nominalen auf nominale Werte, z.B. zur Vergroberung der Einteilung.

» Funktionen (functions)
Merkmalsberechnung aus einem oder mehreren Basismerkmalen Uber vorgegebene (di-
rekt aufrufbare) oder benutzerdefinierte Funktionen.

» Aggregation (aggregation)
Bildung von Wertegruppen und ggf. Berechnung statistischer KenngréBen je Gruppe.

* Model (model)
Definition des eigentlichen Data-Mining-Modells. PMML sieht Attribute fir verschiedene
Arten von Modellen vor, wie z.B. Stitzvektormaschinen (“support vector machines”), As-
soziationsregeln, naive Bayes-Klassifikatoren, Clusteranalysemodelle, Textmodelle, Ent-
scheidungsbaume , verschiedene Regressionsmodelle und kiinstliche neuronale Netze.

* Mining-Schema (mining schema)
Liste aller Felder, die in dem Modell verwendet werden; sollte eine Teilmenge der Felder
sein, die in der Datenbeschreibung angegeben wurden oder aus den Daten berechnet
wurden. Die Felder kbnnen mit Zusatzinformationen z.B. zur Behandlung von Ausreif3ern
oder fehlenden Werten versehen werden.

* ZielgrdBen (targets)
Nachverabeitung der durch ein Modell vorhergesagten Werte z.B. durch Skalierung.

» Ausgabe (output)
Festlegung der gewlinschten Ausgabefelder, die von dem Modell geliefert werden sollten.

Implementierungen Die Predictive Model Markup Language (PMML) wird von einer Vielzahl
von Datenanalyseplattformen unterstitzt, z.B. prudsys Expert Mining Suite, IBM Intelligent Mi-
ner, TIBCO Spotfire Miner, KXEN, SAS Enterprise Miner, SPSS Clementine, KNIME, um nur
einige der bekanntesten zu nennen [Thilo 2002]. Fir eine Einbindung in eigene Programme
stehen u.a. zur Verfligung: die Python-Bibliothek Nyoka der Software AG als Open Source,
die frei auf GitHub verfiigbare Java-Bibliothek JPMML' [Fillorunn 2014], oder die Xelopes-
Bibliothek, von der es eine kommerzielle und eine Open-Source-Version gibt.

Die Tatsache, dass PMML ein XML-Dialekt ist, ermoglicht allerdings grundséatzlich das Ein-
lesen mit allgemeinen Werkzeugen flur die Verarbeitung von XML-Dateien. Dies liefert aber
zunachst nur eine Mdglichkeit, PMML-Dokumente einzulesen. Sie missen aber auch interpre-
tiert werden, d.h., das beschriebene Modell muss ausfiihrbar gemacht werden. Dies liefern die
oben angegebenen Bibliotheken, von denen JPMML als die empfehlenswerteste erscheint. Al-
lerdings kann auch die verwendete Programmiersprache die Bibliothek bestimmen. Wenn in
Python implementiert wird, ist die Nyoka-Bibliothek wegen ihrer nativen Python-Schnittstelle
vorzuziehen (wenn auch Java prinzipiell in Python eingebunden werden kann, was jedoch u.U.
Komplikationen mit sich bringt).

"“https://github. com/jpmml
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5.2 Portable Format for Analytics (PFA)

Uberblick Das Portable Format for Analytics (PFA)'® ist ein neuerer Standard fiir Modelle
des maschinellen Lernens, der jedoch bisher noch nicht einmal Version 1.0 erreicht hat und
dessen letzte Aktualisierung (auf die Version 0.8.1) aus dem Jahre 2015 stammt. PFA kombi-
niert Portabilitat Uber Systeme und Plattformen hinweg (speziell von Datenanalyseplattformen
zu operativen Anwendungen, die diese Modelle einsetzen) mit der Flexibilitat, diese Modelle
sowie ihre Vor- und Nachverarbeitung anpassen zu kénnen. Denn sowohl Modelle als auch
Vor- und Nachverarbeitungsschritte sind als Funktionen ausgelegt, die beliebig kombiniert und
verkettet werden kdnnen. So ist es mdglich, einfache aber auch sehr komplexe Verarbeitungs-
ablaufe zu spezifizieren. Ein PFA-Dokument kann eine einfache Vorverarbeitung roher Daten
beschreiben, die lediglich abgeleitete Merkmale erzeugt, oder einen hochentwickelten Satz si-
multan (nebenlaufig) auszufihrender Data-Mining-Modelle darstellen.

Alle Verarbeitungen, die ein PFA-Dokument spezifiziert, werden in JSON (JavaScript Ob-
ject Notation) oder einer aquivalenten, vereinfachten und fir Menschen noch besser lesbaren
Form names YAML angegeben (was heute als “YAML Ain’t Markup Language” gelesen wird,
urspriinglich aber “Yet Another Markup Language” bedeutete). In der JSON-Form ist ein PFA-
Dokument besonders praktisch, weil es, wie jedes JSON-Dokument, ausfihrbares JavaScript
ist (bzw. sein soll) und daher unmittelbar von einem normkonformen JavaScript-Interpretierer
ausgefuhrt werden kann. Anders als fur PMML ist daher keine eigene Implementierung einer
Ausflihrungsumgebung nétig, wenn auch Implementierungen der Funktionen vorhanden sein
muissen sind, die Standardmodelle darstellen.

Format Wie bereits erwahnt, ist PFA in JSON (JavaScript Object Notation) realisiert. Da
JSON als JavaScript eine vollwertige Programmiersprache ist, sind der Verarbeitung und Funk-
tionsdefinition quasi keine Grenzen gesetzt. Weil JavaScript die Ublichen Kontrollstrukturen
allgemeiner Programmiersprachen unterstitzt, mit denen der Ablauf eines Programms gesteu-
ert werden kann wie z.B. bedingte Anweisungen, begrenzte und unbegrenzte Schleifen und
Funktionsdefinitionen, sind diese auch in PFA verflgbar, zuziglich spezieller Funktionen, die
Standardmodelle der Statistik, des Data Mining und maschinellen Lernens implementieren.

Durch diese Flexibilitdt kann der Autor eines PFA-Dokumentes im Prinzip beliebige neue
Datenverarbeitungen und Modellklassen erstellen, die Uber vorhandene Funktionalitat hinaus-
gehen, wobei viele Bausteine solcher Modelle und Verarbeitungsschritte bereits zu Verfligung
stehen. Neue Modelle kdnnen daher unmittelbar hinzugeftgt und verwendet werden.

Die Funktionsbibliothek von PFA ist fein strukturiert und daher sehr detailliert anpaf3bar,
so daf3 mehrstufige Verarbeitungen definiert werden konnen, indem mehrere Funktionen mit-
einander verkettet werden. Weiter akzeptieren viele Bibliotheksfunktionen Rickruffunktionen
(“callbacks”), mit denen das interne Verhalten dieser Funktionen (in bestimmten Grenzen) be-
einfluBt und auf spezifische Problemstellungen angepaf3t werden kann. Vorhersage- und Aus-
wertemodelle (“scoring engines”) kbnnen auBerdem Daten gemeinsam bearbeiten oder exter-
ne Variablen aktualisieren, wie z.B. Eintrage in einer Datenbank.

PFA verfligt weiter Uber ein echtes Typsystem, das sowohl fir Parameter als auch fir Da-
ten gilt. In dieser Hinsicht weicht PFA von seiner Grundlage JavaScript ab, das eine dynamisch
typisierte Sprache ist. Bei einer dynamisch typisierten Sprache finden Typprifungen, also ob
Objekte und Parameter den richtigen Typ haben, um mit ihnen die gewlinschten Operationen
ausfihren zu kénnen, im wesentlichen zur Laufzeit statt. Fir die Ausfiihrungssicherheit hat ei-
ne dynamische Typisierung jedoch viele Nachteile, weil ein auf fehlerhaften Typen beruhender
Programmierfehler u.U. erst zur Ausfihrungszeit erkannt werden kann, was zu einem Zusam-
menbruch des Verarbeitungsprozesses fuhren kann.

https://en.wikipedia.org/wiki/Portable_Format_for_Analytics
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PFA hat dagegen ein Typsystem, das statisch, also bereits zur Ubersetzungszeit des Pro-
gramms geprift werden kann. Zwar ist JavaScript und damit auch PFA im Prinzip eine in-
terpretierte Sprache, jedoch wird eigentlich eine Art Zwischenkode flr eine virtuelle Maschi-
ne interpretiert. Der JavaScript- oder PFA-Quelltext kann (und wird oft) vor der Ausflhrung
in diesen Zwischenkode (ibersetzt. Bei dieser Ubersetzung kann in PFA eine statische Ty-
pprufung stattfinden, mit der sich viele Programmierfehler finden lassen, bevor es zur eigent-
lichen Ausfihrung und damit ggf. zu unerwlinschten Wirkungen solcher Programmierfehler
kommt. AuBBerdem vermeidet ein strenges Typensystem unsichere Typumwandlungen.

Ein PFA-Dokument ist eine Serialisierung (d.h., eine Kodierung in Form einer Zeichenkette)
einer Auswertemethode (“scoring engine”), z.B. um Vorhersagen von Klassen oder numeri-
schen Werten zu berechnen. Eine solche Auswertemethode ist ein ausfiihrbares Programm,
das eine wohldefinierte Eingabe und Ausgabe hat und eine rein mathematische Arbeit erledigt.
Folglich hangen die Berechnungen nicht von der Umgebung ab, in der die Auswertemethode
ausgefuhrt wird: bei gleichen Eingaben werden stets gleiche Ausgaben erzeugt.

Die Eingaben kommen aber natlrlich aus irgendeiner Quelle und Ausgaben missen an
irgendeine Senke ausgegeben werden. Folglich mu3 ein Teil der Auswertemethode in Kon-
takt mit seiner Umgebung treten. Dieser Teil, der Verarbeitungsrahmen (“pipeline framework”),
interpretiert Dateien oder bedient Netzwerkprotokolle, um Daten in den Auswertealgorithmus
zu leiten. PFA wird daher stets im Zusammenspiel mit einem sogenannten Wirtssystem (“PFA
host”) benutzt, denn PFA-Quelltext wird auf diesem Wirtssystem in einer virtuellen Maschine
ausgefiihrt (Kapselung fir die Sicherheit der Ausfiihrung).

Implementierungen Implementierungen, mit denen PFA-Modelle ausgefuhrt, erstellt und
verandert werden kdnnen, gibt es in/fir verschiedene Programmiersprachen, wie die folgen-
de Liste zeigt, die auf sehr beliebte Datenanalysesprachen ausgerichtet ist:'®

* Hadrian (Java/Scala/JVM)
Hadrian ist eine vollstandige Implementierung von PFA in der Programmiersprache Sca-
la'”, auf die durch jede Programmiersprache zugegriffen werden kann, die die Java Vir-
tual Machine (JVM)'8 verwendet, hauptséchlich natiirlich Java selbst. Der Fokus liegt bei
Hadrian auf dem Modelleinsatz, weswegen es flexibel gestaltet ist, so dass es auch in
eingeschrankten Umgebungen laufen kann. Es ist auch recht schnell in der Ausfihrung.

* Titus (Python)
Titus ist eine vollsténdige Implementierung von PFA in der Programmiersprache Python'®
[Python 2022]. Der Fokus von Titus liegt auf der Modellentwicklung. Folglich enthalt Titus
zusatzlich zu einem PFA-Ausfiihrungsmodul Modellerstellungs- und -anpassungsfunktio-
nen. Die Ursprungsversion von Titus beruhte of Python2.x, was inzwischen sein Lebens-
ende erreicht hat. Aber mit Titus 2 liegt auch eine Version vor, die auf Python 3.x basiert.

* Aurelius (R)
Aurelius ist ein Werkzeug und eine Bibliothek, um PFA-Dokumente in der Programmier-
sprache R% [R 2022] zu erzeugen. Der Fokus von Aurelius liegt auf der Ubersetzung von
R-Modellen in aquivalente PFA-Modelle. Um erzeugte PFA-Dokumente zu prifen und
die beschriebenen Auswertungs- und Vorhersagemodelle auszufiihren, werden sie von
Aurelius auf dem Weg Uber rPython an Hadrian (siehe oben) geschickt.

"®https://en.wikipedia.org/wiki/Portable_Format_for_Analytics
"https://de.wikipedia.org/wiki/Scala_(Programmiersprache)
18https ://de.wikipedia.org/wiki/Java_Virtual_Machine
“https://de.wikipedia.org/wiki/Python_(Programmiersprache)
Dnttps://de.wikipedia.org/wiki/R_(Programmiersprache)
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« Antinous (Modellentwicklung in Jython)?"
Antinous ist ein Zusatzprogramm flr Hadrian, mit dem Modelle erstellt werden kénnen
und das erlaubt, Jython-Quelltext an allen Stellen auszufiihren, an denen ein PFA-Modell
zum Einsatz kommt. Antinous verfligt auBerdem Uber eine Bibliothek von modellerzeu-
genden Algorithmen.

5.3 Open Neural Network eXchange (ONNX)

Uberblick Das Open Neural Network eXchange (ONNX) Format ist das jiingste der drei For-
mate und erst seit 2017 verflgbar. Seine Entwicklung wurde vor allem durch die in den letzten
Jahren erzielten rasanten Fortschritte im Bereich des Trainings groBer und “tiefer” neurona-
ler Netze (“deep learning”) angetrieben. Dieses “dritte goldene Zeitalter der kinstlichen neu-
ronalen Netze” wurde i.w. durch bessere Hardware (speziell Graphikkarten, die das Training
kinstlicher neuronaler Netze erheblich beschleunigen) ermdglicht, durch die neue und we-
sentlich komplexere Netzmodelle trainierbar wurden.

Wahrend anfanglich der Fokus von ONNX vor allem auf einer kompakten Reprasentation
und einfachen Konvertierung von Deep-Learning-Modellen zwischen verschiedenen Umgebun-
gen lag, wurde der Standard in weiterer Folge auch dahingehend erweitert, dass klassische
Machine-Learning-Modelle wie Zufallswalder (“random forests”) oder Stltzvektormaschinen
(“support vector machines”) unterstiitzt werden. AuBerdem unterstiitzt ONNX die am haufig-
sten verwendeten Machine-Learning- bzw. Deep-Learning-Umgebungen wie etwa TensorFlow,
PyTorch, SciKit-Learn, XGBoost und viele weitere.

ONNX definiert eine gemeinsame Menge von Operatoren, speziell Operatoren auf Ten-
soren, d.h. auf mehrdimensionalen numerischen Daten, die die Bausteine vom Modellen des
maschinellen Lernens und speziell kinstlicher neuronaler Netze bilden. Auf3erdem definiert
es ein gemeinsames Dateiformat, mit dem Anwender in die Lage versetzt werden sollen, in
ONNX beschriebene Modelle mit einer Vielzahl von Werkzeugen, Entwicklungs- und Laufzeit-
umgebungen und Ubersetzern auszutauschen.

Format ONNX-Modelle werden als gerichtete Graphen mit zugehdrigen Metadaten darge-
stellt. Diese Information wird mittels Protokollpuffern (“protocol buffers”) serialisiert und als
ONNX-Datei abgespeichert. Die Metadaten beinhalten Informationen wie beispielsweise die
Versionsnummern des Models bzw. der ONNX-Version, welche zu dessen Erstellung verwen-
det wurde oder auch eine optionale Dokumentation des Modells. Ebenfalls sind Opset-Import-
Informationen vorhanden welche samtliche Operatoren auflistet, welche zur Ausflihrung des
Modells zur Verfligung stehen missen, sowie deren jeweilige Versionen. Diese Operatoren-
mengen werden mittels Domanennamen und Versionsnummer eindeutig identifiziert. ONNX
selbst stellt zwei Operatorenmengen zur Verfligung: ai.onnx beinhaltet Operatoren, welche vor
allem fur Deep-Learning-Modelle benétigt werden, wie Matrixmultiplikation, rekurrente Schich-
ten, Dropout, usw., wahrend ai.onnx.m/ Funktionalitadten fir klassische Machine-Learning-Mo-
delle wie TreeEnsembleRegressor oder SVM-Regressor enthalt. Dartiber hinaus kdnnen auch
eigene Operatorenmengen definiert werden. Eine ausfihrliche Auflistung weiterer Metadaten
findet sich unter https://github.com/onnx/onnx/blob/main/docs/IR.md

Der Ausfiihrungsgraph selbst ist aus einzelnen Knoten aufgebaut. Diese enthalten wie-
derum jeweils eine Liste von Ein- und Ausgaben, den Namen des Operators, welcher durch
den Knotens ausgefihrt wird, sowie Attribute. Attribute stellen fixierte Parameter dar, welche
einmalig instanziiert und anschlieBend nicht mehr verandert werden kdnnen. Dies kénnen bei-
spielsweise die gelernten Modellgewichte eine kinstlichen neuronalen Netzes sein, aber auch
Parameter, welche die Art wie der Operator ausgefiihrt wird naher spezifizieren, wie beispiels-
weise die Dropoutrate einer entsprechenden Dropout-Schicht.

#'https://de.wikipedia.org/wiki/Jython
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Abbildung 14: Darstellung eines einfachen ONNX-Models in graphischer Form (Netron) bzw.
dessen Reprasentation duch ONNX

Abbildung 14 zeigt die ONNX-interne Reprasentation eines einfachen neuronalen Net-
zes, welches aus zwei Eingabeschichten, zwei linearen Schichten welche von einer Recti-
fied Linear Unit (ReLU) bzw. Softmax Aktivierungsfunktion gefolgt werden, sowie einer Batch-
Normalisierung. Die ebenfalls dargestellte graphische Veranschaulichung des Modells Iasst
sich direkt aus der ONNX-Datei mithilfe von Netron (https://netron.app/) erzeugen.

Wie bereits erwahnt, ist mithilfe von ONNX auch die Reprasentation von klassischen Ma-
chine-Learning-Modellen mdglich, optimiert wurde ONNX allerdings fir numerische Berech-
nungen mit Tensoren, welche die grundlegende Datenstruktur fir neuronale Netze darstellen.
Ein solcher Tensor besteht weif3t folgende drei Eigenschaften auf:

» Datentyp: ONNX ist streng typisiert. Typwandlungen sind nur explizit innerhalb des Aus-
fihrungsgraphen méglich.

» Shape: Fir die Ausfihrung des Modells selbst ist es nicht zwangslaufig nétig, die Gestalt
der Eingabedaten zuvor definiert zu haben, allerdings beschleunigt dies die Ausfihrung.

« Werte: Ein Array, welches die eigentlichen numerischen Werte des Tensor enthalt.

Implementierungen ONNX-Modelle wurden 2019 in Caffe2, Microsoft Cognitive Toolkit, MX-
Net, PyTorch und OpenCV unterstitzt, und es gibt Schnittstellen fir viele andere gangige Fra-
meworks und Bibliotheken. Dazu gehéren unter anderem TensorFlow, Keras, SciKit-Learn, XG-
Boost und LightGBM um nur die bekanntesten zu nennen.

Mittels einer eigenen Laufzeitumgebung ist es auBerdem moglich, ONNX-Modelle auf ver-
schiedensten Produktionsumgebungen auszufiihren. Die Laufzeitumgebung steht derzeit fur
die Programmiersprachen Python, Java, C, C++, C#, Objective-C und JavaScript zur Verfligung
(auBerdem fir Ruby und Julia als Community Edition).

Daruberhinaus existiert seit 2021 ebenfalls eine eigene Laufzeitumgebung fir das Training
von PyTorch-Modellen. ONNX-Modelle kbnnen auch mittels externer Laufzeitumgebungen wie
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Windows Al, TVM oder TensorRT (Nvidia), ausgefuhrt werden. Dies ermdglicht eine gro3e Fle-
xibilitdt in Bezug auf die zugrunde liegende Hardwareplattform, beispielsweise bietet microTVM
die Ausfihrung von Deep-Learning Modellen auf verschiedenen Microcontroller-Architekturen
an.

Eine Visualisierung der erstellten Modelle (wie in Abbildung 14 dargestellt kann des weite-
ren mit Netron, VisualDL und Zetane erstellt werden.

Zuletzt sei noch erwahnt, das ONNX bereits eine Umfangreiche Auswahl an bereits trainier-
ten Deep-Learning Modellen mit den popularsten Architekturen aus verschiedensten Bereiche
wie Computer Vision, Natural Language Processing uvm. bietet.
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5.4 Vergleich und Bewertung

Die Predictive Model Markup Language (PMML) ist zwar ein sehr ausgereiftes und breit un-
terstitzte Format zum programmunabhangigen Speichern von Modellen des maschinellen
Lernens. Es unterstltzt alle Standardmodellklassen und alle standardmaBig vorzunehmenden
Vor- und Nachverarbeitungsschritte wie z.B. Normalisierungen oder andere Skalierungen. Es
ist daher fir alle Standardaufgaben geeignet und damit fir die Praxis meist ausreichend. Es
ist jedoch in seiner Flexibilitat beschrankt. Damit neue Modellklassen oder neue Varianten be-
stehender Modellklassen unterstitzt werden kdnnen, ist meist eine Erweiterung des Formats
notwendig, so dass Modelle der neuen Klasse oder der Variante der alten Klasse beschrieben
werden kénnen. Auch wenn bestimmte, sehr begrenzte Erweiterungen in einer Version des
Formats noch mdglich sind, bedirfen starkere Modifikationen, dass eine neue Formatversion
definiert und vero6ffentlicht wird. Dieser Prozess kann, bedingt durch die nétige Abstimmung
vieler Partner, recht lange dauern (wenn die Partner auch in der Data Mining Group®? zusam-
mengschlossen sind, was einen schnelleren Austausch ermdglicht).

Das Portable Format for Analytics (PFA) hat gegeniiber PMML einige Vorteile. So ist es
durch die Verwendung der JavaScript Object Notation (JSON) kompakter als das auf der er-
weiterbaren Auszeichnungssprache (extensible markup language, XML) basierende PMML.
Zwar ist Speicherplatz heute sehr preiswert zu bekommen und das Lesen von und Schrei-
ben auf nicht-flichtige Speichermedien hat an Geschwindigkeit erheblich gewonnen. Dennoch
sollte man, insbesondere auf Geraten “on the edge”, nicht unnétig Speicher vergeuden und
Zugriffzeiten unndtig verlangern, wenn dies vermeidbar ist. Ein weiterer Vorteil von PFA ist die
gréBere Flexibilitat im Vergleich zu PMML, da es Méglichkeiten z.B. der Vor- und Nachverar-
beitung der Daten bietet, die Uber die wesentlich rigideren Moglichkeiten weit hinausgehen, die
PMML anbietet. Dies geschieht, ohne Sicherheit der Ausfihrung zu opfern, da PFA nur die An-
wendung von Funktionen auf Daten erlaubt, etwa im Sinne eines Filters flr einen Datenstrom,
ohne dass diese Daten selbst geandert werden konnen. Allerdings scheint die Entwicklung
von PFA eingeschlafen zu sein, da es seit 2015 bei der Version 0.8.1 verharrt, also noch nicht
einmal eine offizielle Startversion 1.0 erreicht hat.

ONNX ist das neueste der betrachteten Formate und erst seit 2017 verfugbar. Es war ur-
sprunglich auf kunstliche neuronale Netze beschrankt und sollte eine kompakte Darstellung
und einfache Ubertragung zwischen verschiedenen Umgebungen unterstiitzen. Neuere Versio-
nen unterstitzen aber auch Standardmodellklassen, z.B. Uber SciKit-Learn. Es hat gegenlber
den anderen Formaten den Vorteil, dass seine Entwicklung derzeit von mehreren einfluBrei-
chen Firmen aktiv vorangetrieben wird (z.B. Microsoft, Amazon, Facebook etc.). Dynamik und
Triebkraft sprechen daher derzeit ziemlich eindeutig fir ONNX. Da ONNX wie PFA ebenfalls
Uber eine strenge Typisierung verflgt, ist sollte es mdglich sein, Laufzeitfehler weitgehend zu
vermeiden, was fir eine verlassliche Ausfiihrung auf einem Einsatzrechner in der Praxis sehr
wesentlich ist. Zum gegenwartigen Zeitpunkt erscheint es daher am empfehlenswertesten, auf
das ONNX-Format zu setzen.

®https://www.dng.org
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Format R Python
Export Import Export Import
PMML ja nein unklar ja
(als pmml/xml) (Ober sklearn?) (nur Anwendung

eines Modells,
keine Modifikation)

PFA nein nein ja (ja)
(nur PFA-eigene
Befehle)
ONNX nein nein ja (ja)
(YAML / JSON) (nur Anwendung

eines Modéells,
keine Modifikation)

H5 ja (ia) ja ja
(nur, wenn aus (Model & Gewichte) (Model & Gewichte)
R geschrieben) (Umwandlung in
Keras-Modell nétig)
TensorFlow | ja ja ja ja
(Model als .pb) (als Keras-Modell) (Model als .pb) (als Keras-Modell)

Tabelle 4: Eine Ubersicht ob und wenn ja, wie sich verschiedene Formate fir Modelle des
maschinellen Lernens aus R und Python exportieren und in diese Sprachen wieder importieren
lassen. H5 und TensorFlow sind dabei Formate, die i.w. fir die Speicherung der Parameter
kinstlicher neuronaler Netze geeignet sind.

5.5 Interoperabilitat und praktische Erfahrungen

In einem Teilprojekt wurde durch praktische Experimente untersucht, mit welchen Formaten
sich ein Modellaustausch zwischen den Programmiersprachen Python und R bewerkstelligen
laBt, wobei vorrangig die oben betrachteten Formate PMML, PFA, und ONNX, aber auch spe-
zifischere Formate wie das Hierarchical Data Format (HDF) in der speziellen Version H5 oder
das Format der Deep-Learning-Umgebung TensorFlow, die jedoch i.w. zum Abspeichern der
Parameter von klnstlichen neuronalen Netzen dienen.

Gegeben die Tatsache, dass Python und R sehr beliebte Sprachen bzw. Umgebungen flr
die Datenanalyse sind und einige der besprochenen Formate schon alter sind, ist das Ergeb-
nis relativ erntichternd. Die gemachten Erfahrungen sind in Tabelle 4 zusammengefal3t, wo-
bei Python leicht besser abschneidet als R. Besonders das Importieren von Modellen bereitet
Schwierigkeiten, jedenfalls dann, wenn man diese Modelle in der neuen Umgebung anpas-
sen / modifizieren mdchte. Ein unverandertes Ausfliihren ist zumindest in Python meist méglich
(wenn auch bei PFA auf PFA-eigene Befehle und Funktionen beschrénkt). Eine Ubertragung
eines kinstlichen neuronalen Netzes als Keras-Modell ist dagegen meist gut méglich. Dies
beruht aber auf der zugrundeliegenden TensorFlow-Umgebung und den Schnittstellen, die Py-
thon und R zu dieser Umgebung bereitstellen.
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6 Ausblick: InterOpera Al AAS Submodelle

Seit 2022 lauft das Projekt “InterOpera: Digitale Interoperabilitat in kollaborativen Wertscho-
pfungsnetzwerken der Industrie 4.0” (https://interopera.de/), das auf eine standardisierte
Umsetzung von Teilmodellen der Asset Administration Shell (AAS) in der Praxis hinarbeitet.
InterOpera besitzt ein Projektkonsortium, in dem einfluBreiche Organisationen im Bereich In-
dustrie 4.0 vertreten sind (siehe Abbildung 15). Im Rahmen dieses Projektes sollen insgesamt
50 konkrete AAS-Teilmodelle entwickelt werden, sowie, abgeleitet aus Erfahrungen mit dem
Entwurf konkreter Teilmodelle, ein Leitfaden zum strukturierten Entwurf solcher Teilmodelle.

o— _ ——0

Inter (©) pera
Steinbeis Europa Zentrum (Verbundkoordinator)
Steinbeis . _ .
Europa Zentrum Rolle: Koordination und Netzwerkaufbau
Enabling Innovators to Grow = Wesentlicher Beitrag: Netzwerkentwicklung fir Industrie 4.0 durch den Aufbau

von Wertschopfungsnetzwerken und Teilmodellprojekten

Fraunhofer IPA

% F ra u n hOfe r » Rolle: Wissenschaftliche Unterstlitzung

IPA = Wesentlicher Beitrag: Validierung der Prozesse im Projekt als AAS-
Expert*innen, starke Unterstlitzung bei der Auswahl der Ideenskizzen,
Schnittstelle zur IDTA und anderen AAS-Stakeholdern

\

4% STANDARDIZATION Standardization Council Industrie 4.0
COUNCIL * Rolle: Verkniipfung mit Standardisierungsaktivitaten
N8~ INDUSTRIE 4.0 ' pIung 9 )
= Wesentlicher Beitrag: Implementierung, Rollout und Uberfiihrung in die
Normung

Abbildung 15: InterOpera Projektkonsortium.
(Bildquelle: Infoveranstaltung Kl-Teilmodelle am 24.02.2023%% — © Mike Reichardt, DFKI)

Zur Verwendung der Asset Administration Shell in Rahmen der Verwaltung von Model-
len der kiinstlichen Intelligenz und des maschinellen Lernens findet man bereits Veréffentli-
chungen, wie z.B. [Rauh et al. 2022]. Im Rahmen des InterOpera-Projektes sollen auch drei
Teilmodelle fir die Darstellung von Datensatzen (“data set”), Modellen (“model nameplate”,
wobei allerdings der Fokus auf kiinstlichen neuronalen Netzen zu liegen scheint) und be-
sonderer Informationen fir die Modellanwendung (“deployment”) entwickelt werden. Die Ab-
lage welcher Informationen in diesen drei Teilmodellen geplant ist, ist in Abbildung 16 gezeigt.
Seit Juni 2023 ist das Projekt abgeschlossen und die drei Teilmodelle, welche die Erfassung
und Verwaltung relevanter Information entlang des Kl-Lebenszyklus abdecken sollen, fertig-
gestellt. Nachfolgend sollen die drei Teilmodelle kurz vorgestellt werden, auBerdem wird auf
AnknUpfungspunkte dieser Teilmodelle mit den bisher diskutierten LOosungsansatzen verwie-
sen.

2|nfoveranstaltung zum Industrie 4.0-Projekt InterOpera und Asset Administration Shell-Teilmodellprojekten zur
Kinstlichen Intelligenz amd Freitag, 24. Februar 2023 von 13:00 bis 14:30 Uhr, https://eveeno.com/143196811

Christian Borgelt, Sebastian Baron und Marleen Bahe © Projektkonsortium i-Twin (2023—2024) 49


https://interopera.de/
https://eveeno.com/143196811

Semantic Integration Patterns for Al

f[fj Datensatz

= Typ, Art, Beschreibung des
Datensatzes

= Erfassung stat. Kenngrofien

= Erfassung von
Umgebungsbedingungen

= Speicherort/Abfrage

= Serviceinformationen

Model (NN)

= Typ, Art, Beschreibung des
Models

= Beschreibung des Trainings
(Hyperparameter, ...)

= Beschreibung der Historie
= Speicherort/Abfrage

= Serviceinformationen

Inief()

i-Tin

/ O
pera

jertschépfungsnetzwerken der Industrie 4.0

Ot | Digitale Interoperabilitat n kollaborativen
Wi

Deployment
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= Komplette Abdeckung Kl-
Lifecycles

Abbildung 16: InterOpera Teilmodelle fur Klnstliche Intelligence.
(Bildquelle: Infoveranstaltung Kl-Teilmodelle am 24.02.2023— © Mike Reichardt, DFKI)

6.1 Al Model Nameplate

Das Teilmodel Al Model Nameplate kann als eine Art Typenschild fir KI-Modelle in der Pro-
duktionsindustrie verstanden werden, also eine standartisierte Dokumentation der wichtig-
sten Merkmale eines Maschine-Learning Modells. Da sich die relevanten Charakteristika von
Maschine-Learning Modellen doch ziemlich nach der konkreten Art des Modells unterscheiden,
wurde einerseits versucht, gemeinsame, flr die Modellverwaltung relevante Merkmale heraus-
zuarbeiten, wie beispielsweise den Speicherort oder die Trainingsergebnisse, andererseits ist
auch die Angabe von Modellspezifischen Informationen moglich. Abbildung 17 zeigt die Ele-
mente des resultierenden Submodells, nachfolgend wird kurz auf eizelne Submodellelemente
eingegangen:

* Input: Enthalt wesentliche Informationenen Uber die Struktur des Modellinputs, dessen
Dimensionen bzw. Beschreibungen derer, sowie Erlauterungen zu etwaigen Vorverarbei-
tungsschritten.

« Output: Ahnlich wie beim Input wird hier die Struktur der Modellausgabe angegeben,
also die Dimensionierung sowie Beschreibungen der einzelnen Dimensionen.

+ Details: Hier werden vor allem Informationen angegeben, welche fir das Ausfiihren des
Modells in einer anderen Umgebung bendétigt werden. Dazu gehért das Dateiformat, in
welchem das Modell gespeichert wurde, das Rahmenwerk, welches benutzt wurde um
das Modell zu erstellen (z.B. TensorFlow) bzw. die Programmiersprache in der dies er-
folgte. AuBerdem werden mogliche Voraussetzungen an die Entwicklungsumgebung wie
etwa Module von Drittanbietern angegeben.

« Dataset: Hier findet sich eine Referenz auf ein Datensatz-Submodell, auf welches nach-
folgend noch genauer eingegangen wird, sowie ein Zeitstempel, zu welchem jenes abge-
rufen wurde.

+ AlMethodSpecificinformation: Wie bereits angesprochen finden sich hier modellspezi-
fische Informationen, also solche, welche nur im Kontext des jeweils verwendeten Modells
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4 Im <T> "ModelMameplate" [IRl. https://admin-shell.io/id/InterOpera/AlModelNz

m <T> "URIOfTheProduct” @{Multiplicity=0One}
m <T> "ModelName" -> @{Multiplicity=0One}
m <T> "Version" @{Multiplicity=0ne}
m <T> "Contactinformation” @{Multiplicity=0One}
[ <T> "Storage”  @{Multiplicity=One}
m <T> "Usage” -> @{Multiplicity=One}
m «<T> "KindOfLearning" -> @{Multiplicity=0One}
m <T> "Inputs” (3 elements) @{Multiplicity=0ne}
ETT8 <T> "Outputs” (1 elements) @{Multiplicity=One}
m <T> "TrainingResults" (1 elements) @{Multiplicity=0ne}
m <T> "Plots™ (3 elements) @{Multiplicity=ZeroToOne}
4 m <T> "Details" (4 elements) @{Multiplicity=0ne}
m <T> "FileExtension" @{Multiplicity=0One}
m <T> "AlFramework” @{Multiplicity=0One}
m <T> "Programlanguage” @ {Multiplicity=0ne}
m <T> "Requirements” @{Multiplicity=ZeroToOne}
a m <T> "Dataset" (3 elements) @{Multiplicity=ZeroToOne}
m <T> "DatasetReference” @{Multiplicity=0ne}
m <T> "TimeStamp” = .. @{Multiplicity=ZeroToOne}
m «<T> "SelectionCriteria” -> @{Multiplicity=ZeroToOne}
4 m <T> "AlMethodSpecificinformation” (4 elements) @{Multiplicity=0One}
m <T> "NeuralNetwork” (3 elements) @{Multiplicity=ZeroToOne}
m <T> "SupportVectorMachine" (1 elements) @{Multiplicity=ZeroToOne}
m <T> "RandomForrest” (1 elements) @{Multiplicity=ZeroToOne}

m <T> "OtherAl" (0 elements) @{Multiplicity=ZeroToMany}

Abbildung 17: Teilmodell Al Nameplate.

Relevanz haben. Dies kénnte beispielsweise die verwendete Lernrate oder Fehlerfunkti-
on sein.

6.2 Al Dataset

Wie der Name bereits nahelegt, dokumentiert das Teilmodell Al Dataset die relevanten In-
formationen eines Kl-Datensatzes mit dem Ziel, die Auffindbarkeit, Nachvollziehbarkeit sowie
Bewertung der Qualitat fir KI-Entwickler zu gewahrleisten. Durch die im Teilmodell enthalte-
nen Informationen sollte es daher ohne zusatzlichen Kontext méglich sein, einen gegebenen
Datensatz als Trainingsdatensatz fiir ein Maschine-Learning Modell zu verwenden. Ahnlich wie
beim zuvor erlauterten Model Nameplate werden zunachst Datentyp-unspezifische Informa-
tionen angegeben, in einer eigenen Submodelcollection kénnen allerdings auch Merkmale fur
spezielle Datentypen wie Bild-, Audio- oder Textdaten festgehaltern werden. Nachfolgend wer-
den einige Elemente des Teilmodells naher erlautert:

* Labeled: Hier finden sich Verweise bzw. Erklarungen zu Annotationsdateien die als Ziel-
variablen fir das Training von Maschine-Learning Modellen dienen kdnnen.

+ Sizelnformation: Diese Submodelcollection beinhaltet Details Uber die Aufteilung des
Datensatzes in Trainings-, Validierungs- und Testdatensatz.

* MetaData: Dies beinhaltet neben dem Datentyp wie angesprochen auch Datentypspezi-
fische Informationen in eigenen Submodelcollections wie “DetailsforAudio” oder “Details-
forlmages”.
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4 Im «T> "Dataset” [IRI, https://admin-shell.io/id/InterOpera/AlDa
[Z0 <T> "URIOfTheProduct” @{Multiplicity=One}

m «<T> "DatasetName" -> @{Multiplicity=0ne}
m <T> "Version” @{Multiplicity=0ne}
m «T> "Contactinformation” @{Multiplicity=0ne}
m «<T=> "Storage” @{Multiplicity=0ne}
m <T> "TypeOfData” -> @{Multiplicity=One}
[ m <T> "Labeled" (2 elements) @{Multiplicity=ZeroToOne}
4 m <T> "Sizelnformation” (5 elements) @{Multiplicity=0ne}
m <T> "CompleteSize” @{Multiplicity=0ne}
m «<T> "TrainSize” @{Multiplicity=ZeroToOne}
m <T> "Valsize” @{Multiplicity=ZeroToOne}
m <T> "TestSize” @{Multiplicity=ZeroToOne}
m «T> "SplitRatio” @{Multiplicity=7eroToOne}
4 m «<T> "MetaData” (7 elements) @{Multiplicity=0ne}
m <T> "PrimaryUsage” -> @{Multiplicity=0ne}
[ <T> "DataType” @{Multiplicity=One}
I m <T> "DetailsForAudio” (3 elements) @{Multiplicity=Ze:
m <T> "DetailsForimages™ (3 elements) @{Multiplicity=2/
[ m <T> "DetailsForText” (1 elements) @{Multiplicity=Zero
m <T=> "DetailsForVideo" (5 elements) @{Multiplicity=Zer
[ m <T> "Additionallnformation” (1 elements) @{Multiplici
[ m «T> "Metrics” (1 elements) @{Multiplicity=ZeroToOne}
[ m <T> "History” (1 elements) @{Multiplicity=ZeroToOne}
[ m <T> "BoundaryConditions” (3 elements) @{Multiplicity=2,

Abbildung 18: Teilmodell Al Dataset.

» Metrics: Hier finden sich statistische KenngréBen, die den Datensatz naher beschreiben,
wie Mittelwerte oder Varianzen.

« History: Ahnlich wie der Punkt “Dataset” im zuvor beschriebenen Model Nameplate
enhalt diese Submodelcollectiton Verweise auf Maschiene-Learning Submodelle welche
diesen Datensatz zum Trainieren verwendet haben sowie einen Zeitstempel, wann dieser
abgerufen wurde.

+ BoundaryConditions: Diese Sammlung listet Umgebungsbedingungen zur Verwendung
des Datensatzes sowie Verweise auf DataCollector-Teilmodelle, wie beispielsweise die
Sensoren die zur Erzeugung des Datensatzes verwendet wurden.

6.3 Al Deployment

Dieses Teilmodell unterstiitzt bei der Integration und Inbetriebnahme von Kl-Modellen in die
Produktionsumgebung. Neben Verweisen auf das entsprechende Model Nameplate finden sich
hier auch Hard- und Softwarevoraussetzungen zur Ausflihrung des Modells in einer neuen
Umgebung auch mitlaufende Metriken, die Informationen Uber die Auslastung der Ausfihrungs-
umgebung oder Hinweise auf einen Drift der Inputsignale geben, welcher wie in Kapitel 4.3.5
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erlautert moglicherweise eine Anpassung des Modells erfordert. Nachfolgend eine genauere
Erlauterung zu einigen Elementen des Teilmodells:
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a |m <T> "Deployment” [IRL, https://admin-shell.io/id/Int

m <T> "URIOfTheProduct” @{Multiplicity=0ne}
m <T= "Version"” @{Multiplicity=0ne}
[™] <75 "Contactinformation” @{Multiplicity=One}
m <T= "ModelNameplateRef" @{Multiplicity=0ne}
m <T= "Usage” -> @{Multiplicity=0ne}
m <T> "Storage” (3 elements) @{Multiplicity=0ne}
m <T= "Input” (1 elements) @{Multiplicity=0ne}
m <T> "Output® (1 elements) @{Multiplicity=0ne}
m <T> "SoftwareRequirements" (2 elements) @{Mu
4 m <T> "HardwareRequirements" (1 elements) @{M
m <T> "ExampleHardware® -> @{Multiplicity=Z
4 m <T= "Performancelnformation” (1 elements) @{N
m <T> "InferenceTime" (2 elements) @{Multiplic
4 m <T= "LiveMonitoring” (6 elements) @{Multiplicity
m <T> "Confidence” @{Multiplicity=ZeroToOne
m«:Tb "Timelntervall® = .. @{Multiplicity=Zero
m <T> "AverageConfidenceOverTime" @{Multip
m <T> "RunTime" @{Multiplicity=ZeroToOne}
m <T> "HardwareWorkload" (4 elements) @{Mu

B8 <T> "DriftMetrics™ (3 elements) @{Multiplicit

Abbildung 19: Teilmodell Al Deployment.

 Storage: Ein Verweis auf den Pfad zum gespeicherten Modell bzw. dessen Format.
* Input und Output: Erlauterungen zu den Dimensionen der Eingabe- und Ausgabedaten.

» SoftwareRequirements: Software, Module oder Bibliotheken, welche zur Ausflhrung
des Modells bendtigt werden.

+ HardwareRequirements: Die Mindesthardware, welche zur Ausfuhrung des Modells be-
noétigt wird, wie beispielsweise die GroBe des Arbeitsspeichers oder die Speicherkapa-
zitat einer GPU.

« Performancelnformation: Hierbei handelt es sich um Informationen Uber die Inferenzzeit
bzw. die zur Ausfiihrung des Modells verwendete Hardware.

+ LiveMonitoring: Diese Submodelcollection binhaltet mitlaufende Informaitonen Uber die
Hardwareauslastung und die Laufzeit des Modells, allerdings auch Metriken um wie ein-
gangs erwahnt einen mdglichen Drift in den Eingabedaten erkennen zu kénnen.

Christian Borgelt, Sebastian Baron und Marleen Bahe © Projektkonsortium i-Twin (2023—2024) 54



L .
Semantic Integration Patterns for Al | Tl.l.ll"

A Anhang: Herleitung der Abweichungsquadratsumme

In Abschnitt 3.3 wurde flr die Parameter aund b der univariaten linearen Regression abgeleitet:

1) 1)
a=,uy_ﬂ/$x Und b=ﬂ,

5)()( 5XX
wobei die dxx, dyy und 6y, die Summen der quadratischen Abweichungen bzw. der Produkte
der Abweichungen von den jeweiligen Mittelwerten sind (siehe auch weiter unten).

In Abschnitt 3.3 wurde nur das Ergebnis des Einsetzen dieser (Schatzungen der) Para-
meter a und b in die Formel fir die Abweichungsquadratsumme angegeben. Die vollstandige
Ableitung — zum Zwecke der leichteren Prifbarkeit recht kleinschrittig gehalten — lautet:

n n
d(a+bxi—y)? = D (& +2abx; — 2ay; — 2bxy; + bPxF + yF)
i=1 i=1
= n32 + 2abSX - 2a3y - 2bSXy + bzsxx + Syy

E - E(ab)

= n& +2nabyx — 2napy, — 2b (8xy + Npxpy) + b? <5XX + n,u)z() + <5yy + nu}z,)

) 2 ) ) )
= n <uy - 5,?“*) +2n (uy - (S)X;ux> Ly —2n (My - 52(’/@) iy

dxx
Oxy Oxy 5)%/ )%y 2 2
—257(5)(}/ — 2n67[LXIUy + 675)()( + n(ST,UJX + 5yy + n/Ly
XX XX XX XX
2 5)0’ 5)2(}’ 2 5)(}’ )20’ 2 2 6X,V
= Nty =205 fixfiy + g Hx+ 2N puxfiy — 2n57ux — 2Ny + 2N iy
XX XX XX XX xx
62 ) 62 52
—2% — 2nﬂ,uxuy + 2Ly n%ui + 0y + nuf,
XX XX XX XX
0% 1 1|6 6 1
= Jy— 2 = —(Oly—03) = — | > Y| = —|Al
yy 6XX 6XX( xxOyy Xy ) 5XX 5Xy 5}/}/ XX’ |
In dieser Ableitung wurden u.a. folgende Beziehungen benutzt:
g
/,[/X = %SX = SX = nILLX
iy = 1Sy = Sy =Ny
_ 12 _ 12 _ 2
Oxx = Sxx — 7Sx S Syxx = Oxx + nSx = Oxx + Ny,

1 1
5)(}/ = Sxy - ESXSy = sXy = (Sxy + ESXSy = 6xy + n/,éxuy

Die Beziehung fiir 64 1aBt sich folgendermafen herleiten:

n n

2 2 2
G = > (= p)? = > (XF = X + 1)
i=1 i=1
2
= Syx — 2/,1/)(3)( + nILL)Z( = Syx — 21,75)(8)( + n(%SX)
1 12 12
= SXX - ZESXSXESX = SXX - HSX'

Die beiden anderen Beziehungen, fir 6,, und dx,, ergeben sich vollig analog. AuBerdem erge-
ben sich aus aus diesen Beziehungen Uber die Gleichungen

1 1 1
Oxx = =700 Oyy = =10y, Oxy = =1 0xy>

Christian Borgelt, Sebastian Baron und Marleen Bahe © Projektkonsortium i-Twin (2023—2024) 55



L .
Semantic Integration Patterns for Al | Tl.l.ll"

in denen die Varianzen und die Kovarianz mit Hilfe einer Bessel-Korrektur (Faktor -+ statt 1)
berechnet werden, die Beziehungen

Oxx = n1T1(SXX — %3)2() = SXX = (n — 1)0')()( + nﬂ)z(,

1 12 2
Tyy = 71 (Syy — ﬁsy) & Sy =(n—1)oyy +npuy,
Oxy = 5q (Syy = 55xSy) & Suy = (N = )ony + Ny,

erhalten, die ebenfalls in Abschnitt 3.3 verwendet wurden.
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B Anhang: Herleitung des Welford-Algorithmus

Der Welford-Algorithmus [Welford 1962] dient zum mitlaufenden Berechnen des Mittelwertes p
und der Summe 62 der quadratischen Abweichungen von diesem Mittelwert (aus der die Va-
rianz o2 stets durch einfaches Teilen durch n — 1 (Bessel-Korrektur) berechnet werden kann),
wobei zusatzlich zu den fortzuschreibenden GréBen (Mittelwert 1 und Abweichungsquadrat-
summe 62), nur die Anzahl i der (bisher verarbeiteten) Werte und der jeweils neue, im nichsten
Schritt einzubeziehende Wert bendtigt werden.

Der Welford-Algorithmus arbeitet daher mit einem Index /, der die Werte 0 bis n durchlauft,
und zwei Speichern, einem fir den Mittelwert pi; der ersten i Werte und einem fir die Summe 62
der quadratischen Abweichungen der ersten i Werte von diesem Mittelwert p;.

Die mitlaufende Berechnung wird so durchgefihrt:

1. Initialisiere i = 0, o = 0 und 42 = 0.
2. Fur jeden Wert x;, berechne (in dieser Reihenfolge):

it i+ (X — )

021 6%+ (Xi — pis1)(Xi — i)

i i+

Die Formel firr das Fortschreiben des Mittelwertes 143t sich sehr leicht herleiten, indem man
einfach auf die Definition des Mittelwertes zurlckgreift:

X,'+I.-,LL,'
= E = - X, E X, = —
it I+1 Xk </+ k> P

Xi + (/+1) — Wi X — W
- i+1 =TT
Fir die Herleitung der Formel zum Fortschreiben der Summe der quadratischen Abweichungen
greift man zwar ebenfalls auf die Definition zurtick, doch ist die Herleitung etwas komplizierter.
Wir betrachten 52 k O(Xk M/) . Dann kdnnen wir die Differenz zweier aufeinanderfolgender

Summen 62 und 6,2+1 schreiben als:

i i—1

D 0k — pien)? = >k — i)

k=0 k=0

62, — 62

i+1

= (X — pip1)? + (X/% — DX flint + g — Xk + 2Xkpj — Mlz)
= (X — pis1)? + ((Hizn — 1) — 2xk(pivt — Mi))
k=0

i—1
= (X — pint)? + (i — 1) > (it + i) — 2X)
k=0

(X; — pis1)? + (Ris1 — i)

/\

i—1 i—1
> i~ x) >t =10
k=0

k=0

=0
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i—1 i—1
(Xi = pist)® + (tivt — pi <Z Pivt — Xe) + > (1t — Xk )

(Xi — pirt)? + (it — i) ( (Hivt — Xk) —(piz1 — Xi))

k=0

-0
= (X — pir1)? + (it — ) (X; — i)
= (X — pip1) - (X — pig1) + (i1 — i)
= (X — fiv1) - (X5 — i)

Wenn statt dieses Ergebnisses eine Formel gewlinscht ist, in der nicht zwei aufeinanderfolgen-
de Mittelwerte u; und pj.1 auftreten, so kann man dieses Ergebnis weiter umformen zu

<Xi— <Mi+ X;;M')) - (Xi — i)

— M) (X — i)

i+1

() (Xi—pi)  Xi—p )
( I+1 j I>'(X’

i+1

(Xi — pip1) - (Xi — pi)

— 1)

_ (D)X= HI) (Xi— /LI)(X’ —/.L,)

()7+1/M)( .

)
,11( Mi) .

Beide Darstellungen eignen sich gut fur eine Implementierung. Mit der ersten geht man so vor:

Xi— p
i+1
p+
02— P+dx—p)

TT 7

Man beachte, dass durch ein temporares Merken von x; — u gegenuber einem Merken des
alten p; eine Operation gespart werden kann. Eine weitere Operation wird durch das friihzeitige
Erhdhen von i gespart (da i + 1 auch zur Berechnung von p bendtigt wird).

Mit der zweiten Darstellung kann man so vorgehen:

k <« |

i« i+1
— Xi—p

1% — M+C71

02— P4k

Man beachte wieder, wie durch die Reihung der Zuweisungen Operationen eingespart werden.

Obwohl die zweite Variante auf den ersten Blick etwas aufwendiger erscheint, ist sie fir den
hier vorliegenden Zweck glinstiger, da ja zwei Mittelwerte 1 und 1y, zwei Summen 6y, und o,
von quadratischen Abweichungen von Mittelwerten und eine Summe dy, von Produkten von
Abweichungen von Mittelwerten fortgeschrieben werden mussen. Alle diese Fortschreibungen
kénnen sich die ersten beiden Zuweisungen (an k und /) teilen, die daher nur einmal ausgeflhrt
werden missen. Siehe dazu die Python-Implementierung im Anhang C.
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C Anhang: Quelltexte zur Sensordatenkomprimierung

Die folgenden Quelltexte zeigen Beispielimplementierungen fir die mitlaufende Filterung (onli-
ne filtering) von Sensordaten zur Ubertragung von einer Steuerung auf einen Auswerterechner,
durch die die Daten unter deutlicher Komprimierung durch einen Polygonzug angenahert wer-
den. Die Implementierungen sind Python-Klassen, wodurch sie fur den direkten Einsatz nicht
geeignet sind, da es kaum madglich ist, auf einer Steuereinheit eine Python-Umgebung zu instal-
lieren. AuBBerdem ist die Programmiersprache Python nicht fUr ihre Laufzeiteffizienz bekannt,
so dass selbst dann, wenn eine Installation méglich wéare, kaum die nétige Geschwindigkeit
erreicht wirde. Diese Implementierungen zeigen daher nur das Prinzip, miften aber fir den
praktischen Einsatz in einer Programmiersprache wie C/C++ reimplementiert werden.

C.1 Filterung mit Wurzel aus mittlerem quadratischen Fehler

class RMSEFilter: # root mean squared error filter
def __init__ (self, rmsemax, yrmax):
self .msemax = rmsemax**2# limit for mean squared error
self.yrmax = yrmax # limit for y-range for horizontal lines
self.anchor = None # anchor coordinates
self.cand = None # candidate coordinates

def init (self, x,y): initialize aggregation variables
self.min = self.max = y # initialize range of y-values,

self.n =1 point counter,

self .mx,self.my = x,y # means and sums of squared deviations

self.dxx = self.dyy = self.dxy = 0

H H H

def update (self, x,y): # update aggregation variables
if y < self.min: self.min =y # update y-range
if y > self.max: self.max =y # with current point

a = self.n # get old number of points

self.n +=1 # count the current point

a /= self.n # divide by new number of points

dx = x-self .mx # get difference to mean in x-direction
self.mx += dx/self.n # update mean and

self.dxx += a*dx*dx # sum of squared deviations

# self.dxx += dx*(x-self.mx) # standard Welford computation

dy = y-self.my # get difference to mean in y direction
self.my += dy/self.n # update mean and
self.dyy += axdy*dy # sum of squared deviations
# self.dyy += dy*(y-self.my) # standard Welford computation
self.dxy += axdxxdy # update the product of deviations
def shift (self, x,y): # shift candidate to anchor
self.anchor = self.cand # make candidate the anchor
self.cand = x,y # make new point the candidate
self.init(*self.anchor) # initialize aggregation variables with
self.update(x,y) # new anchor and update with new point
def extreme (self, y): # check for an extreme point (min or max)
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ax,ay = self.anchor #
cx,cy = self.cand #

i-Tin

compare signs of cy-ay and y-cy
(needs to be written in a funny way)

return (cy > ay) - (cy < ay) != (y > cy) - (y < cy)

def filter (self, x,y):

if self.anchor is None:
self.anchor = x,y
self.init(x,y)
return x,y

if self.cand is None:
self.cand = x,y
self .update(x,y)
return None

self.cand

yro self .max-self.min

self.update(x,y)

yrn = self.max-self.min

if yrn <= self.yrmax:
self.cand = x,y
return None

if yro <= self.yrmax:
self.shift(x,y)
return c

if self.extreme(y):
self.shift(x,y)
return c

mse = (self.dyy -self.dx

if mse <= self.msemax:
self.cand = x,y
return None

C

else:
self.shift(x,y)
return c

H OHF H H HF H<S HFH HHFHHEHHHHHHFHHHFH HHH KT H R

+*

def term (self):
return self.cand #

filter current point

if there is no anchor,

set the anchor

initialize aggregation variables
return anchor / first point

if there is no candidate,

set the candidate

update aggregation variables
return ’no output point’

get the current candidate

and the old y-range

update aggregation variables

get the new y-range

if (almost) horizontal line,
replace the candidate

return ’no output point’

if end of (almost) horizontal line,
shift candidate to anchor

return previous candidate

if at an extreme point (max or min),
shift candidate to anchor

return previous candidate
x(self.dxy /self.dxx)) /self.n

if mean squared error is small enough,
replace the candidate

return ’no output point’

if mean squared error is too large,
shift candidate to anchor

return previous candidate

terminate processing
return the current candidate

C.2 Filterung mit quadriertem Pearsonschen Korrelationkoeffizienten

class CorrFilter: i

correlation filter

def __init__ (self, cormin, yrmax):

self.cormin = cormin**x2 #

self.yrmax = yrmax #
self.anchor = None #
self.cand = None #

def init (self, x,y):
self.min = self.max =y
self.n =1
self .mx,self.my = x,y

H O H R

Christian Borgelt, Sebastian Baron und Marleen Bahe

limit for squared Pearson correlation
limit for y-range for horizontal lines
anchor coordinates
candidate coordinates

initialize aggregation variables
initialize range of y-values,

point counter,

means and sums of squared deviations
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def

def

def

def

self.dxx = self.dyy = self.dxy = O

update (self, x,y): # update aggregation variables

if y < self.min: self.min =y # update y-range

if y > self.max: self.max =y # with current point

a = self.n # get old number of points

self.n +=1 # count the current point

a /= self.n # divide by new number of points

dx = x-self .mx # get difference to mean in x-direction
self.mx += dx/self.n # update mean and

self.dxx += a*dx*dx # sum of squared deviations

# self.dxx += dxx(x-self.mx) # standard Welford computation

dy = y-self.my # get difference to mean in y direction
self.my += dy/self.n # update mean and

self.dyy += axdy*dy # sum of squared deviations

# self.dyy += dy*(y-self.my) # standard Welford computation
self.dxy += axdx*dy # update the product of deviations
shift (self, x,y): # shift candidate to anchor

self.anchor = self.cand # make candidate the anchor

self.cand = x,y # make new point the candidate
self.init(*self.anchor) # initialize aggregation variables with
self.update(x,y) # new anchor and update with new point
extreme (self, y): # check for an extreme point (min or max)
ax,ay = self.anchor # compare signs of cy-ay and y-cy

cx,cy = self.cand # (needs to be written in a funny way)

return (cy > ay) - (cy < ay) !'= (y > cy) - (y < cy)

filter (self, x,y):

if self.anchor is None:
self.anchor = x,y
self.init(x,y)
return X,y

if self.cand is None:
self.cand = x,y
self.update(x,y)
return None

¢ = self.cand

yro = self.max-self.min

self.update(x,y)

yrn = self.max-self.min

if yrn <= self.yrmax:
self.cand = x,y
return None

filter current point

if there is no anchor,

set the anchor

initialize aggregation variables
return anchor / first point

if there is no candidate,

set the candidate

update aggregation variables
return ’no output point’

get the current candidate

and the old y-range

update aggregation variables

get the new y-range

if (almost) horizontal line,
replace the candidate

return ’no output point’

if end of (almost) horizontal line,
shift candidate to anchor
return previous candidate

if at an extreme point (max or min),
shift candidate to anchor
return previous candidate

if yro <= self.yrmax:
self.shift(x,y)
return c

if self.extreme(y):
self.shift(x,y)
return c

H OH HF OH OHF OH OH HF H HHFH HH HEHHHHF H K H
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i-Tin

r = (self.dxy/self.dxx) *(self.dxy/self.dyy)

if r >= self.cormin: #
self.cand = x,y
return None

else:
self.shift(x,y)
return c

H OH H H

=+

def term (self):
return self.cand #

if squared correlation is large enough,
replace the candidate

return ’no output point’

if mean squared error is too large,
shift candidate to anchor

return previous candidate

terminate processing
return the current candidate

C.3 Filterung mit mittlerem absoluten Fehler

mean absolute error filter

limit for mean squared error
limit for y-range for horizontal lines
anchor coordinates

class MAEFilter: #
def __init__ (self, maemax, yrmax):
self .maemax = maemax #
self.yrmax = yrmax #
self.anchor = None #
self.cand = None #

def init (self, x,y):
self.min = self.max =y
self.n =1
self.sae = 0

H OHF H H

def update (self, x,y): #
if y < self.min: self.min
if y > self.max: self.max
self.n += 1 #

def shift (self, x,y):
self.anchor = self.cand
self.cand = x,y
self.init(*self.anchor)

H OH H H

self.update(x,y)

+*

def extreme (self, y):
ax,ay = self.anchor #
cx,cy = self.cand

+*

candidate coordinates

initialize aggregation variables
initialize range of y-values,
point counter,

and sum of absolute errors

update the candidate

=y # update y-range

=y # with current point
count the candidate point

shift candidate to anchor

make candidate the anchor

make new point the candidate
initialize aggregation variables with
new anchor and update with new point

check for an extreme point (min or max)
compare signs of cy-ay and y-cy
(needs to be written in a funny way)

return (cy > ay) - (cy < ay) !'= (y > cy) - (y < cy)

def filter (self, x,y):

if self.anchor is None:
self.anchor = x,y
self.init(x,y)
return x,y

if self.cand is None:
self.cand = x,y
self .update(x,y)
return None

H OH HF H H HF H H H
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filter current point

if there is no anchor,

set the anchor

initialize aggregation variables
return anchor / first point

if there is no candidate,

set the candidate

update aggregation variables
return ’no output point’
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c = self.cand

yro = self.max-self.min

self.update(x,y)

yrn = self.max-self.min

if yrn <= self.yrmax:
self.cand = x,y
return None

if yro <= self.yrmax:
self.shift(x,y)
return c

if self.extreme(y):
self.shift(x,y)
return c

ax,ay = self.anchor

cx,cy = self.cand

H OH O HF H H HF H HH K HH H HH

i-Tin

get the current candidate

and the old y-range

update aggregation variables

get the new y-range

if (almost) horizontal line,
replace the candidate

return ’no output point’

if end of (almost) horizontal line,
shift candidate to anchor

return previous candidate

if at an extreme point (max or min),
shift candidate to anchor

return previous candidate

get current anchor

and current candidate

d = abs((x-ax) / (cx-ax) * (cy-ay) +ay -y)
# compute y-distance of new point (x,y) from old line (ax,ay)--(cx,cy)
self.sae += (self.n-2)/2 *d # update sum of squared errors

mae = self.sae/self.n

if mae <= self.maemax:
self.cand = x,y
return None

else:
self.shift(x,y)
return c

def term (self):
return self.cand

H OH HF O H OH H H

+H+

compute mean absolute error

if MAE is small enough,

replace the candidate

return ’no output point’

if mean squared error is too large,
shift candidate to anchor

return previous candidate

terminate processing
return the current candidate

C.4 Filterung mit relativem absoluten Fehler

class RAEFilter:

def __init

self.raemax = raemax
self.yrmax = yrmax
self.anchor = None
self.cand = None

def init (self, x,y):
self.min = self.max =y
self.n =1
self.sae = 0

def update (self, x,y):

#

#

#
#
#

H ¥ H R

#

if y < self.min: self.min
if y > self.max: self.max

self.n += 1

def shift (self, x,y):
self.anchor = self.cand

#

#
#

Christian Borgelt, Sebastian Baron und Marleen Bahe

relative absolute error filter

(self, raemax, yrmax):

limit for mean squared error

limit for y-range for horizontal lines
anchor coordinates

candidate coordinates

initialize aggregation variables
initialize range of y-values,
point counter,

and sum of absolute errors

update the candidate

=y # update y-range

=y # with current point
count the candidate point

shift candidate to anchor
make candidate the anchor
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def

def

def

self.cand = x,y # make new point the candidate
self.init(*self.anchor) # initialize aggregation variables with
self.update(x,y) # new anchor and update with new point
extreme (self, y): # check for an extreme point (min or max)
ax,ay = self.anchor # compare signs of cy-ay and y-cy

cx,cy = self.cand # (needs to be written in a funny way)

return (cy > ay) - (cy < ay) != (y > cy) - (y < cy)

filter (self, x,y):

if self.anchor is None:
self.anchor = x,y
self.init(x,y)
return x,y

if self.cand is None:
self.cand = x,y
self.update(x,y)
return None

filter current point

if there is no anchor,

set the anchor

initialize aggregation variables
return anchor / first point

if there is no candidate,

set the candidate

update aggregation variables
return ’no output point’

get the current candidate

and the old y-range

update aggregation variables

get the new y-range

if (almost) horizontal line,
replace the candidate

return ’no output point’

if end of (almost) horizontal line,
shift candidate to anchor
return previous candidate

if at an extreme point (max or min),
shift candidate to anchor

c self.cand

yro self .max-self.min

self .update(x,y)

yrn = self.max-self.min

if yrn <= self.yrmax:
self.cand = x,y
return None

if yro <= self.yrmax:
self.shift(x,y)
return c

if self.extreme(y):
self.shift(x,y)

H OH HF H H HF H HFH HHH HHHHEHHEHH K HH

return c return previous candidate
ax,ay = self.anchor get current anchor
cx,cy = self.cand # and current candidate

d = abs((x-ax) /(cx-ax) *(cy-ay) +ay -y)

# compute y-distance of new point (x,y) from old line (ax,ay)--(cx,cy)
self.sae += (self.n-2)/2 *d # update sum of squared errors

rae = self.sae/self.n/yrn # compute relative mean absolute error

if rae <= self.raemax: # if RAE is small enough,
self.cand = x,y # replace the candidate
return None # return ’no output point’
else: # if mean squared error is too large,
self.shift(x,y) # shift candidate to anchor
return c # return previous candidate

+H+

term (self): terminate processing
return self.cand # return the current candidate
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