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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Das First G-APD Cherenkov Telescope (FACT) wird zur Beobachtung von Gammastrah-
lungsquellen verwendet. Die Strahlung dieser Quellen kann auf der Erde nicht direkt beob-
achtet werden, da sie mit den Atomen in der Erdatmosphére interagiert. Diese Interaktion
16st jedoch eine Kaskade geladener Teilchen aus, die Teilchenschauer genannt wird. Da
die Geschwindigkeit der Teilchen die Lichtgeschwindigkeit in der Luft {ibersteigt, wird
Cherenkovstrahlung ausgel6st, die vom Teleskop beobachtet werden kann. Durch die beob-
achteten Eigenschaften der Cherenkovstrahlung kénnen Riickschliisse auf die urspriingliche
Strahlungsquelle gezogen werden. Das FACT ist das erste Cherenkovteleskop, das silizi-
umbasierte Photosensoren verwendet. Die Kamera des FACT besteht aus 1440 solcher
Sensoren, die eintreffendes Licht in elektronische Signale umwandeln. Das Teleskop soll als

Vorlage fiir weitere Teleskope dieser Art dienen |6, 9].

Da diese Teleskope automatisiert und ferngesteuert betrieben werden, ist eine schuelle,
manuelle Uberpriifung der einzelnen Pixel auf korrekte Funktion sehr aufwendig. So kann
es vorkommen, dass defekte Bildpunkte erst spéit entdeckt werden und die automatische
Auswertung im Nachhinein korrigiert werden muss. Gerade beim parallelen Betrieb meh-
rerer Teleskope dieser Art, wie er beispielsweise beim CTA [1] Projekt erfolgen soll, ist
eine automatische Detektion von Defekten und eine frithzeitige Warnung wiinschenswert.
Dazu sollen die tdglichen Kalibriermessungen im Zeitverlauf untersucht werden. Mithilfe

bekannter Methoden zur Strukturbrucherkennung sollen Fehlfunktionen erkannt werden.
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG
1.2 FACT

Die Kamera des FACT besteht aus 1440 Photodetektoren auf Basis von Geigermode-
Avalanche-Photodioden (G-APD). Werden diese oberhalb einer sogenannten Durchbruch-
spannung betrieben, 18st ein eintreffendes Photon einen Strom in der Diode aus. Die La-
dung, die von einer Diode freigesetzt wird, ist unabhéngig von der Anzahl der eintreffenden
Photonen. Um mehrere Photonen zu zdhlen wird die photoaktive Fliche der Sensoren in
kleinere G-APD-Zellen aufgeteilt, um die Bildpunkte des Teleskops zu bilden. Die Anzahl
der auslosenden Dioden im Sensor entspricht daher der Anzahl der eintreffenden Photo-
nen. Somit ist es moglich die Anzahl der eintreffenden Photonen festzustellen, wenn die
freigesetzte Ladung pro Photon bekannt ist [9].

Da die entstehenden Stréme abhingig von den Umgebungsbedingungen des Teleskops
sind, werden regelmifige Messungen zur Kalibrierung durchgefiihrt. Dazu werden die soge-
nannten Dark counts gemessen. Dabei werden Daten bei geschlossener Kameraabdeckung
aufgezeichnet. Die Rate mit der die Dioden auslésen, ohne dass Licht in die Kamera fallt,
héngt ebenfalls von diesen Umgebungsbedingungen ab und eignet sich somit gut zur Ka-
libration |9, 6].

Um aus den aufgezeichneten Daten auf die, durch ein eintreffendes Photon freigesetz-
te, Ladung zu schlieken, werden die Daten zunéchst nach steigenden Flanken durchsucht,
um die Ankunftszeiten zu extrahieren. Nachdem diese bestimmt wurden, wird das Signal
iiber einem festen Zeitintervall integriert, um auf einen Wert fiir die freigesetzte Ladung
zu schliefsen. Diese Werte werden extracted Charge genannt. Um diese genauer zu unter-
suchen, werden sie in ein Histogramm iibertragen. Dieses ist beispielhaft in Abbildung 1.1
dargestellt. Die aus diesem Histogramm extrahierten Daten kénnen dann weiter untersucht
werden, um inhomogenes Verhalten einzelner Pixel zu erkennen. Im einfachsten Fall bedeu-
tet das, den vollstdndigen Ausfall eines Pixels festzustellen. Ferner sollen schon fehlerhafte
Kalibration und ungewthnliche Abweichungen im Messverhalten der Pixel erkannt werden.
Im Rahmen dieser Arbeit soll vor allem der Gain untersucht werden. Auferdem sind Ba-
seline, Rate, Noise und Crosstalk von Interesse, die im Rahmen dieser Arbeit jedoch nicht
genauer betrachtet werden. Der Gain beschriebt die Ladung, die beim Eintreffen eines Pho-
tons freigesetzt wird. Um diesen Wert zu messen, wird der Abstand zweier benachbarter

Maxima im Histogramm bestimmt [9].

1.3 Zielsetzung

Anhand der aufgezeichneten Kalibriermessungen soll die korrekte Funktion der Sensoren
des FACT untersucht werden. Ausgefallene Sensoren sowie solche, die ungew6hnliches
Verhalten zeigen, sollen automatisch erkannt werden. Dazu sollen die vorgestellten, eta-

blierten Methoden zur Strukturbrucherkennung verwendet werden. Dabei wird untersucht,
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Counts [a.u.]
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Abbildung 1.1: Beispielspektrum der extracted charge eines Pixels. In blau ist der bestimmte

Gain markiert [9].

inwieweit sich diese Methoden fiir diese Untersuchung eignen und welchen Einfluss un-
terschiedliche Ansétze zur Vorverarbeitung der Daten haben. Durch die Verwendung der
vorgestellten Frameworks streams und MOA (Massive Online Analysis) kann auf bereits
vorhandene und getestete Implementierungen dieser Anséitze zuriickgegriffen werden, um

den Fokus auf den Vergleich der Leistungsfihigkeit in diesem Anwendungsfall zu legen.

1.4 Aufbau der Arbeit

Kapitel 2 beschreibt die verwendeten Methoden. Zunéchst werden die Begriffe Zeitreihe
und Strukturbruch beschrieben. Daraufhin werden die verwendeten Methoden zur Struk-
turbrucherkennung und Vorverarbeitung vorgestellt.

In Kapitel 3 werden die vorgestellten Methoden experimentell verglichen und die ver-
wendeten Frameworks beschrieben. Danach werden die Gain-Daten des FACT genauer
untersucht. Es wird diskutiert, wie die Ergebnisse verglichen werden kdnnen, da keine In-
formationen tiber tatsichliche Strukturbriiche verfiigbar sind. Nachdem die Methoden an
vier ausgewéhlten Pixeln verglichen wurden, werden die erfolgversprechendsten Methoden
auf alle Pixel angewendet und die Ergebnisse beschrieben.

Kapitel 4 fasst die Ergebnisse zusammen und diskutiert die Leistungsfahigkeit der vor-

gestellten Methoden fiir das gegebene Problem.
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Kapitel 2
Grundlagen

Um die Gain-Daten zu untersuchen, soll die Zielsetzung formalisiert werden. Dazu werden
die Begriffe Zeitreihe und Strukturbruch eingefiihrt. Anschliefsend werden die Methoden zur
Entdeckung von Strukturbriichen, die zur Identifikation der Inhomogenititen verwendet

werden, vorgestellt.

2.1 Zeitreihen

Die betrachteten Teleskopdaten werden als Zeitreihen aufgefasst. Entsprechend der Defini-
tion aus [8] besteht eine solche Zeitreihe aus den Beobachtungen x;, die zu den Zeitpunk-
ten t € T betrachtet werden. Da T diskret ist spricht man auch von einer zeitdiskreten
Zeitreihe. Zur Modellierung der Zeitreihe, werden diese z; als Realisierungen einer Fol-
ge von Zufallsvariablen { X}, mit gemeinsamer Verteilung interpretiert. Anstelle dieser
T-dimensionalen Verteilungsfunktion werden haufig die Momente erster und zweiter Ord-
nung zur Beschreibung verwendet. In [8] definieren die Autoren zusétzlich zwei wichtige

Eigenschaften von Zeitreihen.

Definition 2.1.1

Beschreibe {X;} eine Zeitreihe mit Var(X;) < oo. Dann sei ux(t) = E(X;) die
Erwartungswertfunktion von {X;}. Die Kovarianzfunktion von {X;} sei yx(r,s) =
Cov(X,, Xs).
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Definition 2.1.2

{X:} heifst stark stationér, falls die Verteilung von { X, }er nicht von der Verschie-
bung h abhéngt. {X;} heilt schwach stationér, falls

(i) px(t) nicht von ¢ abhéngt, das heifst fiir alle ¢ gilt E(X;) = p und

(ii) vx(t+ h,t) nicht von ¢ abhéngt Vh.

Aus Bedingung (ii) folgt fiir schwach stationdre Zeitreihen insbesondere, dass Var(X;) =
.= Var(X,,) = o2

Um zuverldssige Aussagen iiber die zukiinftige Entwicklung einer Zeitreihe zu treffen,
muss Stationaritét vorausgesetzt werden. Anderfalls kann von den vergangenen Werten
nicht auf die zunkiinftigen Daten geschlossen werden. Dazu kann eine Transformation der
urspriinglichen Zeitreihe erforderlich sein, sodass die transformierte Zeitreihe stationar ist.
Es kann beispielsweise erforderlich sein, Trends und saisonale Komponenten zu entfernen.
Fiir eine (schwach) stationére Zeitreihe ist es dann beispielsweise moglich, Schétzer fiir p

und o? zu bestimmen, da diese Werte konstant sind.

2.2 Strukturbrucherkennung

Ein Strukturbruch liegt vor, falls sich die gemeinsame Verteilung der Zeitreihe verdndert.
Das heifst die beobachteten Werte nach dem Strukturbruch sind Realisierungen eines an-
X,

, X,, nicht stationér ist,

deren Prozesses. Falls die Zeitreihe Xq,...,X,, in die stationdren Zeitreihen Xj,...

und X;41,...,X, aufgeteilt werden kann und die Zeitreihe X7, ...
liegt ein Strukturbruch zum Zeitpunkt ¢ = 7 vor. Wenn in der betrachteten Zeitreihe meh-
rere Strukturbriiche auftreten, kann die Zeitreihe analog in mehrere Teilreihen unterteilt
werden. Nachdem ein Strukturbruch festgestellt wurde, muss ein bereits gelerntes Modell

verworfen, oder angepasst werden. In Abbildung 2.1 sind zwei Strukturbriiche skizziert. Im
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Abbildung 2.1: Skizzierte Darstellung von zwei Strukturbriichen.
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Abbildung 2.2: Strukturbrucharten [17]

ersten Beispiel dndert sich die Verteilung abrupt zum Zeitpunkt ¢ = 200. Die dargestell-
ten Zeitreihen bestehen aus unabhéngig, gleich verteilten Zufallsvariablen X; ~ A(0,1),
fiir t < 200 und X; ~ N(4,1), fiir t > 200. Dabei bezeichnet N die Normalverteilung.
In diesem Fall ist der Strukturbruch deutlich zu erkennen. Im zweiten Beispiel wurden
die Werte zwischen den Zeitpunkten t = 150 und ¢t = 250 zusétzlich zufillig aus einer
der beiden Verteilungen gezogen. Dadurch soll illustriert werden, dass ein Strukturbruch
schwerer zu identifizieren ist, wenn die Anderung nicht abrupt erfolgt. In [17] werden die
verschiedenen Arten von Strukturbriichen noch weiter unterschieden. Die Arten sind in
Abbildung 2.2 dargestellt. Neben der Unterscheidung zwischen abrupten und graduellen
Strukturbriichen, werden Strukturbriiche inkrementell genannt, falls die Anderungen zwi-
schen den benachbarten Zeitpunkten so gering sind, dass die Anderung nur iiber einen
langeren Zeitraum erkannt werden kann. Wenn die Verteilung nach einem ersten Struk-
turbruch wieder zur vorherigen Verteilung zuriickkehrt, wird von einem wiederkehrenden

Strukturbruch gesprochen.

Ein Algorithmus zur Strukturbrucherkennung soll feststellen, ob neue Beobachtungen
signifikant fiir eine Verinderung des zu Grunde liegenden Prozesses sprechen. Die in [5]
und [10] vorgestellten Methoden zur Strukturbrucherkennung werden im Folgenden weiter

untersucht.
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2.2.1 CUSUM und Page-Hinkley-Test

Der Cumulative Sum Algorithmus und der Page-Hinkley-Test werden in [15] und [5] be-
schrieben. Da verschiedene Varianten der Algorithmen existieren, orientiert sich die folgen-
de Darstellung an der Implementierung des MOA-Frameworks, das in Kapitel 3 beschrie-
ben wird und fiir die Experimente verwendet wurde. Seien z1, xs, ..., z, Realisationen der

Zufallsvariablen X1, Xo,..., X,, dann soll ein Test fiir Hy gegen H; gefunden werden mit:
H() : Xl,XQ,... ,Xn ~ P(X)

X1, X, ~P(X
Hy : b 1(X) , PL# P
Xotsos Xn ~ Py(X)

Das heifst es soll getestet werden, ob durch die Stichprobe z1, ..., z, auf einen Struktur-
bruch im Zeitraum 7" = {1,...,n} geschlossen werden kann. Um einen solchen Test zu
finden, werden zunichst Fehlerwerte z; fiir jeden Zeitpunkt ¢ € T gebildet. In der spiter

verwendeten Implementierung gilt fiir diese:
2 = X; — ZE(Z) — 0.

Dabei ist Z(?) das arithmetische Mittel der Eingabewerte bis zum Zeitpunkt i:

1
70 — = A
T ; E zj.

J=1

6 wird als Eingabeparameter vom Benutzer gewidhlt, um die Empfindlichkeit des Tests

anzupassen. Zur Durchfiihrung des Tests werden die kumulativen Summen

n

Sn = ZZ’i (2'1)

i=1
der Fehlerwerte gebildet. Die Nullhypothese wird abgelehnt, wenn

Sp — min S; > A (2.2)

0<j<n

Die Alternative wird also angenommen, sobald der aktuelle kumulative Fehler um minde-
stens A\ grofser als der minimale kumulative Fehler ist. A wird ebenfalls als Parameter vom
Benutzer gewihlt. Falls kein Strukturbruch vorliegt, bleibt z; konstant (oder sinkt). Sollte
sich die Verteilung jedoch dndern, fiithrt dies zu einer Verinderung von z;, die erkannt wird.
Es ist zu beachten, dass es sich bei CUSUM um einen einseitigen Test handelt. I's werden
also nur positive Anderungen festgestellt. Um negative Anderungen festzustellen kann die
angepasste Bedingung

Sy 4+ max S; < A
0<j<n

verwendet werden.
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Der oben beschriebene Test setzt voraus, dass xi,...,z, bereits bekannt sind. Um
auch im Datenstrom verwendet werden zu konnen, wird der Test zu einer Onlinevariante

erweitert. Dazu wird die Statistik g;

9o =10
gt = max (0, gi—1 + 2)

gespeichert. Da g, = 0 falls Sy < 01321 S;, ergibt sich dquivalent zu Bedingung (2.2):
<i<n
Sobald g; > A : wird ein Strukturbruch erkannt.

Neben g¢; miissen zur Berechnung der z; noch die Anzahl der Beobachtungen n, sowie z(*)
gespeichert werden. Nachdem ein Strukturbruch erkannt wird, werden alle gespeicherten
Werte zuriickgesetzt, um den Test erneut zu starten.

Der Page-Hinkley-Test verfolgt einen dhnlichen Ansatz wie CUSUM. Die Teststatistik

unterscheidet sich allerdings:

go =0

gt = ax g1+ 2.

Wie auch bei CUSUM wird ein Alarm ausgeldst, sobald g > A. Der Parameter o (0 < a < 1)

wird vom Benutzer gewéhlt.

2.2.2 Drift Detection Method (DDM)

Der von Gama et al. vorgestellte DDM Algorithmus [11] iiberwacht die Fehler des ver-
wendeten Lernalgorithmuses. Dabei wird angenommen, dass die Voraussage des Lerners
entweder richtig (d.h. g = y;) oder falsch (d.h. §; # y:) sein kann. Die Wahrscheinlichkeit,
ein Beispiel falsch zu klassifizieren, kann also als Ergebnis eines Bernoulliexperiments an-
gesehen werden. Das Ergebnis des Experiments soll durch die Zufallsvariable B; modelliert

werden. Dabei sei

1 falls g # y

DDM ist in Algorithmus 1 skizziert. Es werden zwei Statistiken gespeichert: Die relative

B { 0 ,falls ¢ =y

Hiufigkeit ein Beispiel falsch zu klassifizieren p,

1
pt:gzbi

und deren empirische Standardabweichung s;

I —pe
; .

St = A\/ Pt
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Weiterhin wird angenommen, dass die Wahrscheinlichkeit der Fehlklassifikation p; mit
steigender Beispielanzahl sinkt, da die Qualitdt des gelernten Modells mit zunehmender
Beispielanzahl steigt, solange kein Strukturbruch vorliegt. Der Algorithmus soll dement-
sprechend einen Strukturbruch erkennen, sobald die Fehleranzahl signifikant grofer als die
minimale beobachtete Fehleranzahl ist. Daher werden p,,;, und sy, gespeichert. Das 1 —%
Konfidenzintervall wird nach dem zentralen Grenzwertsatz durch p; + as; approximiert,
wenn geniigend Beispiele (n > 30) vorliegen. Fiir einen Alarm wird das Signifikanzniveau
a = 0,01 festgelegt. Ein Strukturbruch wird daher erkannt sobald:

Dt + St = Pmin + 3Smin-

Zusitzlich wird ein Warnunggslevel mit dem Signifikanzniveau o« = 0,05 definiert. Eine

Warnung wird also ausgegeben sobald:
Pt + St = Pmin + 23min-

Durch dieses Warnungslevel soll eine friithzeitige Reaktion auf Strukturbriiche ermdéglicht
werden, ohne zu frith auf einen Strukturbruch zu schliefen. Wenn solch eine Warnung
ausgegeben wird, werden die folgenden Beispiele (x, y;) gespeichert, das derzeitige Modell
wird jedoch noch nicht angepasst. Erst wenn das Alarmlevel erreicht wird, muss das Modell
angepasst oder verworfen werden. Dazu kénnen die gespeicherten Werte verwendet werden.
Falls das Warnungslevel unterschritten wird bevor ein Alarm ausgelost wird, werden die

gespeicherten Werte verworfen.

1 P — Pmin — bl

2 81 < Smin < 4/ pO(1 _pO)

3 foreach t>1 do
4 pr 4 $(Pe—1(t — 1) + by)

5 St pt%

6 if p: + st < Pmin + Smin then
7 Pmin < Dt

8 Smin < St

9 end

10 if p; + $i > Pmin + 2Smin then
11 ‘ Warnung ausgeben
12 end

13 if p; + 5; > pmin + 3Smin then

14 Alarm ausgeben
15 Pmin < +00

16 Smin — +00

17 end

18 end

Algorithmus 1 : DDM [11]
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2.2.3 Early Drift Detection Method (EDDM)

Um die Erkennung inkrementeller Strukturbriiche zu verbessern, wird in [2] die Early
Drift Detection Method vorgestellt. Diese Methode verfolgt eine vergleichbare Herange-
hensweise, allerdings wird nicht die Anzahl der Fehler verglichen. Stattdessen werden die
Absténde zwischen den Fehlern untersucht. EDDM ist in Algorithmus 2 dargestellt. Der
Abstand zwischen den Fehlern steigt wihrend des Lernens, da das gelernte Modell mit
steigender Beispielanzahl besser wird. Aus diesem Grund bestimmt der Algorithmus den
durchschnittlichen Abstand zwischen falschen Vorhersagen pj; und die entsprechende Stan-
dardabweichung s;. Diese Werte werden in pl,,, und s, .. gespeichert, wenn p; + 2s; das

bisherige Maximum iibersteigt. Eine Warnung wird ausgegeben, wenn gilt:

P} + 28}
+ 2/

/
pma:p max

Auch hier werden die folgenden Beispiele gespeichert bis ein Strukturbruch erkannt wird,
oder bis das Warnungslevel wieder unterschritten wird. Ein Strukturbruch wird festgestellt
sobald:

pi+ 2s;

/ /
pmax + 28771&1’

< B.

Daraufhin wird das gelernte Modell zuriickgesetzt oder angepasst. Die gespeicherten Bei-

/

spiele werden verwendet, um das neue Modell abzuleiten. Die Werte fiir p/,,. und s/,

werden ebenfalls zurlickgesetzt. Die Autoren empfehlen die Werte o = 0,95; 8 = 0, 90.

’

1 p; + p;nam ~— 0
2 sies;name,/pg(lfpg)
3 nerr < terr < 0
4 foreach t>1 do
5 if by = 1 then
6 Rerr < nerr + 1
7 Aterr <t — terr
8 terr
9 Pi = o (Pl (nerr — 1) + Atery)
10 s?(—,/p;(l—pf‘)
11 if P+ sp > Pliae + Stae then
12 Pinas < P
13 s;nam — ‘5;,
14 end
W
. py+2s
15 f—t "t th
! Henam 2 <o en
16 Warnung ausgeben
17 end
! ’
g Py +2s
18 if —tT "t < 3then
Prnazt28maa
19 Alarm ausgeben
’
20 Prmaz & —
21 s;nam +— —oo
22 nem.<—p;<—s;<—0
23 Gemr <=
24 end
25 end
26 end

Algorithmus 2 : EDDM |2]
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2.2.4 EWMA Concept Drift Detection (ECDD)

Der ECCD-Algorithmus [16] erhélt als Eingabe ebenfalls die Zufallsvariablen By, ..., B,.
Der gemeinsame Erwartungswert dieser Variablen vor dem Strukturbruch werde mit pg
bezeichnet. Der Erwartungswert nach dem Strukturbruch heifse p,. Zudem bezeichne py
den aktuellen Erwartungswert zum Zeitpunkt ¢. Es soll zunédchst angenommen werden,
dass po und die Standardabweichung op der Zufallsvariablen bekannt sind. Die Autoren

benutzen den EWMA (exponentially weighted moving Average) Schitzer fiir pu:

Zo = po
Zt = (1 — )\)Zt—l + )\Bt ,t > 0. (23)

Dieser Schitzer soll den aktuellen Wert von pu; gut schitzen, da vergangene Werte, entspre-
chend ihres Alters, niedriger gewichtet werden. Es kann gezeigt werden, dass (unabhéngig

von der Verteilung der B;) fiir den Erwartungswert und die Standardabweichung gilt:
E(Z:) =

und

A
Var(Zy) = o0z, = \/2)\(1 —(1=XN)?*)op.
Da die Zufallsvariablen B; binomialverteilt sind, gilt auferdem p; = p; und o = /(1 — pt)py.
p¢ ist der Parameter der Biomailverteilung und beschreibt die relative Haufigkeit mit der
ein Fehler auftritt. Daraus ergibt sich fiir die Standardabweichung des EWMA-Schétzers

vor dem Strukturbruch:

A
0= 3o (1~ (L= )1~ oo 4
Nach einem Strukturbruch dndert sich py zu pr. Der Schitzer Z; wird sich daraufhin dem
neuen Wert pr anndhern und sich damit vom alten Wert pg entfernen. Ein Strukturbruch

kann festgestellt werden, sobald dieser Abstand grofs genug wird:
Zy > pio + Loo z,.- (2.5)

Durch den Parameter L wird bestimmt, wie weit Z; von pg abweichen muss, damit ein
Strukturbruch erkannt wird. Dieser Parameter wird control Limit genannt. Er soll héufig
so gewéhlt werden, dass die gewiinschte erwartete Zeit zwischen Alarmen ARL (average run
length) eingehalten wird. Das Verfahren, das von der gewiinschten ARL auf den Parameter
L schliekt, ist nicht trivial und soll am Ende des Abschnitts nochmals thematisiert werden.

Da py normalerweise nicht bekannt ist, wird ein weiterer Schétzer

1y 1 .
Pot =7 ;Bz' =7 [(t — 1)pos—1 + By
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fiir pg = po definiert. Da dieser Schétzer neue Werte nicht stérker gewichtet, reagiert
er langsamer auf die Anderungen von py. Er kann deshalb als Schitzer fiir den Wert
vor dem Strukturbruch (pg) interpretiert werden. Um den Test zu erhalten, wird pg in
Gleichung (2.5) durch den Schétzer po; ersetzt. Dadurch ergibt sich:

Zy > pot + Lbo,z,.

Den Schitzer fiir die Standardabweichung des EWMA-Schitzer vor dem Strukturbruch
erhdlt man durch Ersetzung in Gleichung (2.4):

. A A
60,2, = \/2_)\(1 — (T =X)2)(1 — po.t)po.t-

Die Wahl von L ist nicht trivial, da es kein einfaches Verfahren gibt, um L fiir eine
bestimmte ARL zu bestimmen. Es ist jedoch méglich von L auf die ARL zu schliefsen. Dazu
wird eine Monte-Carlo-Simulation verwendet. Eine mogliche Losung des Problems ist es
daher so lange die ARL fiir verschiedene Parameter L zu bestimmen, bis eine gewiinschte
ARL gefunden wird. Dieses Verfahren ist im Regelfall sehr aufwendig und muss wiederholt
werden wenn sich p; dndert, um eine konstante ARL zu erhalten [16]. Die Autoren schlagen
deshalb vor, die Funktion f(po; ARL), die L fiir eine ARL und einen Wert py bestimmt,
durch ein Polynom anzunihern. So wird eine Lookuptabelle generiert, die Werte fiir L
enthilt, die gewéhlt werden miissen, um die gewiinschte ARL zu erhalten. Da diese Tabelle
im Vorhinein generiert werden kann, entsteht wahrend der Strukturbrucherkennung wenig

zusatzlicher Rechenaufwand.

2.2.5 Adaptive Sliding Window Algorithm

Einen anderen Ansatz liefert der Adaptive Sliding Window Algorithm (ADWIN). ADWIN
speichert ein Fenster W der neuesten x; einer Zeitreihe. Die neuen z; werden dazu an
den Anfang des Fensters angefiigt. Sobald zwei ausreichend grofse Teilfenster gebildet wer-
den kdnnen, deren Mittelwerte signifikant unterschiedlich sind, werden z; vom Ende des
Fensters entfernt und ein Strukturbruchalarm wird ausgegeben |[3].

Seien im Folgenden Wy und Wy Teilfenster von W, sodass W = Wy - Wi und bezeichne
pw den empirischen Mittelwert eines Fensters und n; die Lange des Teilfensters W;. Fiir
jedes neue x; werden alte x; vom FEnde des Fensters vergessen, bis fiir alle moglichen
Teilfenster |fwy — frwr| < €qye gilt. Dieser Ablauf ist in Algorithmus 3 skizziert. €., soll
nun so gewéhlt werden, dass der Fehler 1. Art durch ¢ € (0, 1) begrenzt ist. Das heifst, die
Wahrscheinlichkeit mit der ADWIN das Fenster verkleinert, obwohl y; in diesem Fenster
konstant bleibt, soll héchstens § betragen.

Um €yt zu finden, wird zunéchst die Nullhypothese pu, = ptw, = ftw, angenommen. Das
heifst, im betrachteten Fenster liegt kein Strukturbruch vor und E(X) bleibt konstant. €.yt
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1 Initialisiere Fenster W

2 foreach ¢t > 0 do

3

4 W« WU {z:}

5 repeat

6 ‘ dltestes Element aus Fenster W enitfernen

7 until |jwy — pwr| < €cur, ¥V Aufteilungen W = Wy o Wy

8 end
Algorithmus 3 : ADWIN |3]

muss nun so gewahlt werden, dass ADWIN das Fenster hochstens mit Wahrscheinlichkeit

0 verkleinert:
P( U {1y = flavg| = €cut}) < 0.

wo W1 =w

Da hochstens n Teilfenster gebildet werden kénnen, folgt daraus die Bedingung:

N R )
P(’le - ,U’wo| > 6cut) < E (26)

Wenn die Ungleichung |fiw1 — flwz| > €cue gilt, gilt fiir jedes k € (0, 1) mindestens eine der
beiden Bedingungen:

’/luu - ,U/w’ > k'ecut
’Nw - ﬂw()’ > (1 - k)ecut-
Daher folgt:

P(|ftw, — /:Lw0| > ecut) < P(|ftw; — pw| > kecut) + P(|phw — ﬂwo| > (1= Fk)ecut)-

Nach Anwendung der Hoeffding-Ungleichung erh&lt man:

P(| i, — ﬂwo| > ecut) < 2exp(—2((1 — k)ecut)QnO) + 2eXp(_Q(l“cuwf)2nl)~

Um die Summe zu vereinfachen, wird k so gewdhlt, dass

(11— k)ﬁcut)2n0 = (kecut)2nlv

also
n1
no

A+y/m)

no

k=

Nach Einsetzen ergibt sich:

ning 2 nino 2

€ €
/7”0‘1‘ /7711) cut = (n0_|_n1) cut

_ 2
= ME€ qt-

(kecut)2n0 = (
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m ist das harmonische Mittel der Fenstergrofen. Um Bedingung (2.6) zu erfiillen, reicht es
aus, die Bedingung

) <

S|

4 exp(—2me>

cut

zu erfiillen. Diese Bedingung wird erfiillt durch:

1 | 4dn
€cut = A/ — In —.
cut om 6
Da sich die Verteilung des Mittelwerts fiir ausreichend grofe Fenster (n > 30) oft der
Normalverteilung nihert, ist dieser Wert fiir €.+ in der Praxis meistens zu konservativ. Es

wird deshalb
2 2 2 2

€cut = EU‘Q’VID? + %lng

fiir die Implementierungen des Algorithmuses gewihlt, wobei O’%V die empirische Varianz
der Elemente im Fenster bezeichnet. Der Wurzelterm ergibt sich aus der Uberlegung €q,; =
ka‘%[, zu wihlen und k so zu wéihlen, dass das Fenster hdchstens mit Wahrscheinlichkeit
¢ verkleinert wird. Der zweite Summand soll die Félle abdecken, in denen das Fenster zu
klein fiir die Annahme einer Normalverteilung ist. Er wird aus der Bernstein-Ungleichung
abgeleitet. Weiterhin argumentieren die Autoren, dass die Wahl von § = & ausreichend

ist [3].

2.3 Vorverarbeitung

Um die Entdeckung von Strukturbriichen zu verbessern, kénnen unterschiedliche Vorverar-
beitungsschritte verwendet werden. Nachfolgend sollen einige dieser Methoden vorgestellt
werden. In Kapitel 3 werden diese dann auf die Teleskopdaten angewendet und im Kontext

dieser Daten verglichen.

2.3.1 Normalisierung

Damit verschiedene Zeitreihen miteinander verglichen werden kénnen, ist eine Normalisie-
rung erforderlich. Haufig werden die Zufallsvariablen deshalb standardisiert. Dazu sollen
die Zeitreihen so transformiert werden, dass der Erwartungswert der resultierenden Zu-
fallsvariablen null ist und die Standardabweichung eins ist. Fiir eine Zufallsvariable X mit
Erwartungswert p und Standardabweichung o erhidlt man die standardisierte Zufallsvaria-
ble Z durch

X —p

Z = .
o

Da die Werte fiir ¢ und o meist unbekannt sind, werden sie oftmals durch das arith-
metische Mittel sowie die empirische Standardabweichung ersetzt. Dies stellt bei den hier
behandelten Onlineverfahren ein Problem dar, da zu einem Zeitpunkt nur eine einzelne

Realisierung der Zufallsvariable (bzw. ein begrenztes Fenster der letzten Realisierungen)
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vorliegt. Daraus ergibt sich das Problem, dass zukiinftige Messungen nicht berticksichtigt

werden konnen, und es so zu einer Verfilschung der Standardisierung kommen kann.

Onlinenormalisierung

Es sollen nun drei Ansétze zur Onlinestandardisierung genauer betrachtet werden. Der
erste Ansatz speichert zwei Statistiken: die Summe aller bereits gesehenen Werte und die
Summe der Quadrate dieser Werte. Mithilfe dieser Werte werden Erwartungswert und
Standardabweichung geschétzt, um die Werte auf oben genannte Weise zu normalisieren.
Solange sich Erwartungswert und Standardabweichung der Beobachtungen nicht dndern,
néhert sich diese Schitzung den optimalen Schitzwerten an, die erreicht werden, wenn alle
Daten bekannt sind.

Da die beiden gespeicherten Statistiken mit zunehmender Beobachtungsanzahl steigen,
lasst sich dieses Verfahren nicht flir Datenstrome beliebiger Linge verwenden. Wenn einer
der Werte zu grof wird, kommt es zu Fehlern in der Berechnung. Aus diesem Grund wird im
zweiten Verfahren ein Fenster der letzten k& Werte genutzt, um den Erwartungswert und
die Standardabweichung zu schitzen. Dadurch benétigt dieses Verfahren zun#chst mehr
Speicher, da das gesamte Fenster vorgehalten werden muss. Dieser Speicherbedarf bleibt
im Gegensatz zum ersten Verfahren auch mit zunehmender Datenstromlange konstant.

Um ein Ergebnis zu erhalten, dass der Verwendung aller vergangenen Werte zur Schét-
zung stérker dhnelt, verwendet der letzte Ansatz Reservoir Sampling [14] zur Bildung des
Fensters, das zur Schitzung des Erwartungswerts und der Varianz bendtigt wird. Das Ziel
des Reservoir Sampling ist es eine Stichprobe so aus allen auftretenden Daten auszuwahlen,
dass jedes Datum mit gleicher Wahrscheinlichkeit ausgewdhlt werden kann. Dazu werden
neue Werte in das Fenster aufgenommen, bis die maximale Fenstergrofe erreicht ist. Sobald
ein neuer Messwert eintrifft, wird dieser mit Wahrscheinlichkeit % in das Fenster aufgenom-
men, n bezeichnet die Anzahl der bisher aufgetretenen Daten und k die Groke des Fensters.
Wenn der Wert aufgenommen wird, wird ein zufélliger Wert aus dem Fenster entfernt [14].
Durch die Verwendung von Reservoir Sampling soll gewihrleistet werden, dass auch Beob-
achtungen, die linger als k Zeitpunkte zuriickliegen, Einfluss auf die Schétzwerte haben.
Ist dies nicht der Fall, konnen allmihliche Anderungen der Zeitreihe durch die Normalisie-
rung verdeckt werden. Vor allem inkrementelle Strukturbriiche konnen dann nicht explizit

gefunden werden. Diese Eigenschaft wird in Kapitel 3 genauer untersucht.

2.3.2 Filterung

Um das Rauschen der Messdaten zu reduzieren, konnen verschiedene Filter und Glattungs-
verfahren angewendet werden. Zwei hdufig verwendete Verfahren werden genauer betrach-

tet. Zusitzlich werden die Filterresiduen untersucht.
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Exponentielle Glittung

Die exponentielle Gldttung ist ein Verfahren, das zu jedem Zeitpunkt einen Schitzwert
ft errechnet, der sowohl den derzeitigen Messwert als auch den vergangenen Schatzwert

beriicksichtigt:
Jo=Ar + (1= A) fi1.

Der Faktor A (mit 0 < A < 1) bestimmt dabei die Gewichtung des aktuellen Messwerts.
Dieses Verfahren bietet sich fiir die Onlineverarbeitung an, da nur eine Statistik und der

aktuelle Messwert bendétigt werden.

Gleitender Mittelwert

Ein weiteres Verfahren ist der gleitende Mittelwert. Dabei wird ein Fenster iiber die Daten

geschoben. Die Mittelwerte der iiberlappenden Fenster bilden die gefilterten Daten

Da der Wert zum Zeitpunkt ¢ durch den Mittelwert der letzten k Werte ersetzt wird, ergibt
sich eine implizite Verzogerung des Datenstroms. Deshalb wird hiufig ein symmetrisches
Fenster gewdhlt. Dabei wird der Wert zum Zeitpunkt in der Mitte des Fensters durch den
Mittelwert ersetzt. Das heilst bei einem Fenster der Grofe 5 ergibt sich

1
fir = 5(-%72 + X1+ X+ Tp1 + XTpg2)-

Bei der Online-Verarbeitung des Datenstroms ergibt sich fiir ein solches Fenster das Pro-
blem, dass der Wert fiir den Zeitpunkt ¢ erst zum Zeitpunkt ¢+ L%J bestimmt werden kann,

da die zukiinfitgen Werte xy11,...,m, L] fiir die Berechnung bedtigt werden.
2

Filterresiduen

Neben der Betrachtung der gefilterten Daten bietet sich die Untersuchung der Filterre-
siduen an. Da die vorgestellten Filterverfahren kurzfristige Anderungen aus den Daten
entfernen, stellen die gefilterten Daten die lang- und mittelfristige (abhéngig von den ge-
wihlten Parametern) Entwicklung der Daten dar und modellieren die zu Grunde liegende

Verteilung. Die Filterresiduen
e = |z — fil
sollten deshalb keine auffélligen Muster enthalten und anndhernd normalverteilt sein. Diese

Eigenschaft kann mithilfe der vorgestellten Verfahren zur Strukturbrucherkennung iiber-

priift werden.
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2.3.3 Reprisentation der Daten

Um bestimmte Eigenschaften einer Zeitreihe zu untersuchen und zu modellieren, kann
es hilfreich sein die Représentation der Daten zu dndern. Durch solche Transformationen
kénnen neue Informationen, die das Lernergebnis verbessern, gewonnen werden, da Figen-
schaften der Daten sichtbar werden, die in der vorherigen Représentation nicht (oder nur
sehr schlecht) identifiziert werden konnten. Eine mogliche Transformation wird im Folgen-

den genauer untersucht.

Phase Space Embedding

In [12] verwenden die Autoren Phase Space Embedding zur Vorverarbeitung der Daten. Die
Zeitreihe 1,9, ..., x, wird zunichst in einen m-dimensionalen, euklidischen Raum (den

sogenannten Phasenraum) transformiert. Dazu werden die folgenden Vektoren konstruiert:

- T
Ty = (Tt, Do 1, - -+ Tyg(m—1)) € R™,

mit m e N\0,t=1,2,...,n— (m—1) und m < n.

Die Autoren verweisen auf verschiedene Methoden, um m zu wéahlen. Im Folgenden
wurde m = 2 gewdhlt, um das Verfahren im Kontext der Fragestellung zu testen und den
Rechenaufwand dabei gering zu halten, damit verschiedene Kombinationen getestet werden
kénnen. Die Vektoren kénnen in diesem Fall im zweidimensionalen Raum geplottet werden.
Dies ist in Abbildung 2.3 dargestellt. Die auf diese Weise entstehende Vektorwolke wird
Phase Space Embedding genannt [12]. Fiir einen stationiren Gaufprozess ergibt sich eine
elliptische Wolke, deren Lage und Groéfe vom Erwartungsvektor fi, sowie der Kovarianz-

matrix ¥ der Vektoren (X;, X;1)” abhiingen. Um eine Abweichung von der stationiren

Abbildung 2.3: Phase Space Embedding fiir Gain von Pixel 0.

Verteilung festzustellen, kann der Abstand des Vektors (¢, 2;11)7 vom Erwartungsvektor

i bestimmt werden. Dazu wird die Mahalanobis-Distanz bestimmt:

MD; = /(& -

—

7

)Tzfl(lﬁ —

—

7

)
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In der Praxis werden die unbekannten Werte i und ¥ durch geeignete Schitzer ersetzt.
In den Experimenten wurden dazu die ersten 50 Werte des Datenstroms verwendet.Fiir
weiterfithrende Experimente ist es ebenfalls denkbar, diese Schitzer zu bestimmten Zeit-

punkten zu aktualisieren (z.B. nach einem Strukturbruch).
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Kapitel 3

Experimenteller Vergleich der
Methoden

Im Folgenden sollen die durchgefiihrten Experimente strukturiert beschrieben und ausge-
wertet werden. Zur Bewertung der unterschiedlichen Methoden zur Strukturbrucherken-
nung werden in [5] die Giitemake Mean Time between False Alarms (MTFA), Mean Time
to Detection (MTD), Missed Detection Rate (MDR) und Average Run Length beschrieben.
Dabei beschreibt MTFA die durchschnittliche Zeit zwischen Fehlalarmen, MTD die durch-
schnittliche Zeit bis zur Detektion eines Strukturbruchs und MDR die Wahrscheinlichkeit
einen Strukturbruch nicht zu erkennen. Mit der ARL wird die erwartete Zeit bis zu ei-
nem Strukturbruchalarm beschrieben. Sie kann als Generalisierung von MTFA und MTD
interpretiert werden, da sowohl positive als auch falsch-positive Alarme gezahlt werden.
Die Verwendung dieser Werte bietet sich in diesem Fall jedoch nicht an, da keine genauen
Informationen iiber das zeitliche Auftreten von Inhomogenitéiten vorliegen. Deshalb erfolgt
anstelle eines quantitaven Vergleichs, eine qualitative Auswerugn durch Visualisierung der
Verfahren und Riicksprache mit Doméanenexperten. Dazu ist zunéchst eine genaue Betrach-
tung der Daten hilfreich. Hierbei sollen auffillige Stellen in den Daten identifiziert werden,
die fiir die Identifikation von Defekten und fehlerhafter Kalibrierung interessant sind. Zur
Identifikation dieser Stellen sollen auch vorhandene Notizen iiber Ausfélle und ungewo6hn-
liches Verhalten der Pixel verwendet werden, die wihrend des Betriebs des FACT erstellt
wurden. Durch diese Untersuchung der Daten kann zudem die Auswahl an Vorverarbei-

tungsverfahren und Modellen eingegrenzt werden.

3.1 Daten

Bei den verwendeten Daten handelt es sich um den Gain der Pixel des Teleskops. Diese
Daten werden etwa zwei bis drei mal am Tag erfasst. Diese Messungen erfolgen meist zu

Beginn und am Ende der Nacht. Insgesamt besteht der Datensatz aus 2389 Eintrégen fiir

21
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jedes der 1440 Pixel. Die vorliegenden Daten umfassen den Zeitraum vom 02.01.2013 bis
zum 01.11.2017. Aus dem Datensatz wurden bereits einige bekannte, fehlerhafte Messwerte
entfernt. Hier ist besonders eine 2014 durchgefiihrte Kalibrierung des Teleskops zu erwéh-
nen, die zu fehlenden Messwerten in diesem Zeitraum fithrt. Daneben gibt es weitere Liicken

in den Messungen, die bei der Betrachtung beriicksichtigt werden miissen.

Die Pixel 0, 171, 775 und 1165 werden nachfolgend betrachtet. Die Pixel 171, 775 und
1165 wurden ausgewahlt, da sie auffilliges Verhalten zeigen. Pixel 0 wurde gewéhlt, da es
keine offensichtlichen Auffalligkeiten aufweist. In Abbildung 3.1 sind die Daten dargestellt

Pixel 0
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Abbildung 3.1: Zeitlicher Verlauf der Pixel 0, 171, 775, 1165 vom 02.01.2013 bis zum 03.11.2017.

und auffillige Stellen sind markiert. Deutlich zu erkennen ist der Ausfall von Pixel 171 im
Februar 2015 (171a). Nach dem Ausfall liefert der Sensor konstant den Wert 0. Ebenfalls
aufféllig ist der Niveauabfall im September 2013 von Pixel 775 (775a), sowie der Anstieg
(775b, 1165¢) und Abfall (775c) zwischen Mai und August 2017 bei Pixeln 775 und 1165.
Auch die fehlenden Messwerte in den Jahren 2014, 2017 und zum Ende des Jahres 2016
sind zu erkennen. Zuletzt fillt auf, dass das Signal von Pixel 1165 deutlich stérker streut als
das Signal der anderen Pixel. Dies lisst sich besonders nach den Stellen 1165a und 1165b
erkennen. Die markierten Stellen sollten von den Verfahren mindestens erkannt werden.
Wenn weitere Alarme ausgegeben werden, miissen diese genauer untersucht und bewertet
werden. Dabei soll darauf geachtet werden, dass nicht zu viele Warnungen ausgegeben

werden. Dies gilt besonders fiir Pixel 0, da hier keine Inhomogenitéten vermutet werden.
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3.2 Frameworks

Die zur Durchfithrung der Vergleiche verwendeten Frameworks werden nachfolgend genau-
er beschrieben. Diese Frameworks erleichtern die Onlineverarbeitung von Datenstrémen.
Dabei liegen im Gegensatz zum Batchlernen nicht alle Daten gleichzeitig vor. Stattdes-
sen steht zu jedem Zeitpunkt nur der aktuelle Datenpunkt (bzw. ein Fenster der letzten
Datenpunkte) zur Verfiigung. Es wird also ein kontinuierlicher Datenstrom aus Datenob-
jekten verarbeitet. Durch dieses Vorgehen ist das Datamining von grofen Datensitzen mit
begrenzten Ressourcen mdglich. Onlineverfahren bieten sich im hier betrachteten Fall an,

da téglich neue Messungen durchgefiithrt werden.

3.2.1 Streams

Durch die Verwendung des streams-Framework [7] wird eine Abstraktion der Onlinepro-
zesse erreicht. Ein solcher Prozess wird im Framework als Datenflussgraph beschrieben,
bei dem jeder Knoten eine Funktion darstellt, die auf die Daten angewendet wird. Die
Kanten beschreiben den Datenfluss zwischen diesen Funktionen. Dieser Datenfluss wird in
einem XML-Dokument beschrieben und erméglicht die schnelle und flexible Kombination
unterschiedlicher Funktionen.

Der auf diese Weise beschriebene Graph besteht hauptséchlich aus Datenstrom- (stream,),
Warteschlangen- (queues) und Prozesselementen (process). Daneben stehen zusitzliche
Kontrollflusselemente zur Verfiigung. Ein beispielhafter Graph ist in Abbildung 3.2 darge-
stellt.

Abbildung 3.2: Beispielhafter Datenflussgraph mit Datenstromelementen (S), Prozesselementen
(P) und Warteschlangen (Q) [7].

Datenelemente bestehen aus Schliissel-Wert-Paaren. Ein Datenstromobjekt ermdéglicht
den Zugriff auf diese Objekte und dient somit als Quelle fiir Datenelemente. Dies ist in
Abbildung 3.3 dargestellt. Die in den Experimenten verwendete Instanz eines Datenstroms
liest eine csv-Datei und stellt die entsprechenden Daten im Framework zur Verfiigung.

Die auf diese Weise zur Verfiigung gestellten Daten kénnen von einem Prozess ver-
braucht werden. Die Prozesse sind die funktionalen Elemente. Sie beinhalten Prozessoren
(processor), die eine Funktion darstellen, die auf die Daten angewendet werden kann und

ein Datenelement zuriickgeben. Der Prozess wendet die Prozessoren nacheinander auf die
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stream item data item

key value
id 3438993474
timestamp 12393920
text Streams Version 1.0 available

user

Abbildung 3.3: Darstellung von Datenelementen und einem Datenstromobjekt [7].

data item

onverarbei

data item

Lerner

data item

I

Strukturbrucherkennung

Abbildung 3.4: Darstellung eines beispielhaften Prozesses zur Entdeckung der Inhomogenitéten

in den Teleskopdaten und der Kommunikation {iber Services. Darstellung nach [7].

erhaltenen Daten an. Dabei dient die Ausgabe des vorangegangenen Prozessors als Eingabe

fir den néchsten.

Zur Kommunikation zwischen Prozessen konnen Warteschlangen verwendet werden, die
eine begrenzte Anzahl von Elementen speichern kénnen. Sie stellen auferdem die Funk-
tionalitidt eines Datenstroms bereit und kénnen so als Eingabe eines anderen Prozesses

dienen.

Um Informationen asynchron zum Datenfluss zur Verfiigung zu stellen, kénnen diese
von Prozessoren als Service bereitgestellt werden. Strukturbruchdetektoren kénnen bei-

spielsweise ihren Zustand (Alarm oder Warnung liegt vor) bereitstellen.

In Abbildung 3.4 ist ein beispielhafter Prozess fiir die durchgefiithrten Versuche darge-
stellt. Im Prozess werden verschiedene Vorverarbeitungsschritte als Prozessoren aufgerufen.
Anschliefsend werden die Datenelemente an einen Lerner weitergereicht und schlussend-
lich an den Strukturbrucherkenner iibergeben. Neben dem Prozess ist die Kommunikation
zwischen Strukturbrucherkenner und Lerner als Service dargestellt. So kann ein gelerntes

Modell verworfen werden, sobald ein Strukturbruch erkannt wurde.



3.2. FRAMEWORKS 25

Zusétzlich zu den vorhandenen Prozessoren stellt das Framework eine APT zur Verfii-
gung, umn eigene Prozessoren zu erstellen. Dazu muss das Processor-Interface implemen-
tiert werden, das eine Methode definiert, die vom Prozess fiir jedes Datenelement aufgerufen
wird. Auf dieser Grundlage wurden im Rahmen dieser Arbeit Prozessoren fiir exponentielle
Glittung, gleitenden Mittelwert, Onlinenormalisierung, Phase Space Embedding und wei-
tere Vorverarbeitungsschritte erstellt. Daneben wurden einige Prozessoren erstellt, die un-
terschiedliche (technische) Hilfsfunktionen, wie die Erzeugung eines Schliissel-Wert-Paares
fiir erkannte Strukturbriiche, umsetzen. Diese Prozessoren stehen im Git-Repository [13]
zur Verfiigung. Auferdem stehen, durch die Schnittstelle streams-moa [17|, Klassifikato-
ren aus dem MOA-Framework zur Verfiigung, das im folgenden Abschnitt ausfiihrlicher
beschrieben werden soll.

In Abbildung 3.5 ist die XML-Beschreibung eines Prozesses dargestellt. Neben den
vorgestellten Elementen (process, stream, processor) ist die Definition von properties zu
erkennen. Diese kdnnen als Parameter fiir Prozessoren verwendet werden. Zusétzlich kon-

nen diese beim Aufruf des Programms als Kommandozeilenparameter {ibergeben werden.

property

proper ty

property

stream

process
SelectKeys
de.killich.TimebasedReduction
de.killich.Reservoirforn
de.killich.filter .ExponentialSmoothing
de.killich.PhaseSpaceEnbedding

moa.classifiers.core.driftdetection.CusurDM
de .killich.ChangeKeyGener ator

stream.io.CsvHriter
process

, -Dlambda=50 -Ddelta=0. 05 -Dpixel=775 -jar target\nils-killich-ba. jar e

Abbildung 3.5: Datenflussgraph als XML-Datei und Aufruf fiir die Kombination: Reduzierung
— Normalisierung — exponentielle Glattung — Phase Space Embedding — CUSUM

3.2.2 Massive Online Analysis (MOA)

Massive Online Analysis [4] ist eine Softwareumgebung, die Werkzeuge zur Onlineunter-
suchung von Datenstromen zur Verfiigung stellt. Sie enthélt Klassifikatoren fiir Daten-
strome, Clustering, Verfahren zur Strukturbrucherkennung und Methoden zum Vergleich
verschiedener Klassifikatoren. Fiir diese Arbeit ist vor allem das Modul zur Strukturbru-
cherkennung (MOA-CD) von Interesse. Es ermoglicht die Verwendung von ADWIN, Page-
Hinkley-Test, CUSUM, DDM, EDDM und ECCD. Diese kénnen dann durch die Schnitt-
stelle streams-moa im Streams-Framework als Prozessoren, Services und Datenstréme ver-
wendet werden. Dies erlaubt die schnelle und einfache Kombination der verschiedenen
Verfahren zur Vorverarbeitung der Daten im Framework. Dadurch kénnen viele Kombina-

tionen effizient im Kontext der Teleskopdaten getestet und verglichen werden.
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3.3 Vorverarbeitung

Zunichst werden verschiedene Ansdtze zur Vorverarbeitung genauer betrachtet und ver-
glichen. Daraufthin werden diese Verfahren mit Strukturbrucherkennern kombiniert um zu
untersuchen, welchen Einfluss die Darstellung und Vorverarbeitung der Daten auf die Lei-

stungsfahigkeit der Verfahren hat.

3.3.1 Aquidistanz und fehlende Daten

Fiir viele der Verarbeitungsschritte ist es erforderlich (oder zumindest hilfreich), dass die
betrachteten Daten einen konstanten zeitlichen Abstand zueinander haben. Da die ver-
wendeten Verfahren dquidistante Daten annehmen, wiirden andernfalls Bereiche mit einer
hohen Messwertdichte stirker gewichtet als solche mit wenigen Messwerten. Bei den Tele-
skopdaten bietet sich der Abstand von einem Tag an. Dazu miissen Messwerte eines Tages
zu einem Wert kombiniert werden. Fehlende Messwerte miissen ergénzt werden.

Um die Messwerte auf einen Wert pro Tag zu reduzieren, werden die Daten eines Tages
durch ihr arithmetisches Mittel ersetzt. Alternativ ist die Ersetzung durch den Median
denkbar, um eine stérkere Robustheit gegeniiber Ausreifern zu erreichen. Die Ergénzung
fehlender Werte ist weniger trivial und muss noch genauer betrachtet werden. In den wei-
teren Experimenten werden die tatsdchlichen zeitlichen Abstdnde nach der beschriebenen
Reduzierung ignoriert. Der Abstand der Daten wird dann als dquidistant interpretiert.
Trotz dieser Vorgehensweise liefern die folgenden Untersuchungen gute Ergebnisse, sodass
in diesem Rahmen zunéchst auf anspruchsvollere Methoden zum Umgang mit fehlenden

Daten verzichtet wurde. In Abbildung 3.6 ist dieser Vorverarbeitungsschritt dargestellt.
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Pixel 171

Pixel 775
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Abbildung 3.6: Messwerte der Pixel 0, 171, 775 und 1165 nach Reduzierung auf einen Messwert
pro Tag.

Die Messwerte der Pixel wurden auf einen Datenpunkt pro Tag reduziert und chronolo-
gisch nummeriert. Die Daten wurden anhand dieser Nummerierung und unabhingig von

den tatséchlichen zeitlichen Absténden geplottet.
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Abbildung 3.7: Vergleich der Normalisierungsmethoden. Als Fenstergroffe wurde fiir Sliding-
Window-Normalisierung und Reservoir-Sampling-Normalisierung k& = 200 gew&hlt.

3.3.2 Normalisierung

Die in Kapitel 2 vorgestellten Normalisierungsverfahren sollen nun auf die Daten angewen-
det und verglichen werden. In Abbildung 3.7 sind die Daten nach der Normalisierung mit
den beschriebenen Verfahren dargestellt. Wenn alle vorherigen Beobachtungen verwendet
werden um den aktuellen Wert zu normalisieren, ndhern sich die normalisierten Werte den
Werten an, die bei Verwendung des Offlineverfahrens erzeugt werden. Dies ist nicht weiter
verwunderlich, da sich die Schétzer beider Verfahren in diesem Fall anndhern. Fiir den
letzten Datenpunkt sind die Schétzer identisch, da auch im Offlineverfahren keine weiteren

zukiinftigen Daten bekannt sind.

Auferdem sieht man, dass die Werte, die durch Sliding-Window-Normalisierung ent-
stehen, bei der gewihlten Fenstergrofe stark von der optimalen Normalisierung abweichen.
Dieser Fehler ldsst sich allerdings durch ausreichend grofle Fenstergrofen beliebig gering
halten. Im Gegensatz dazu werden mit Reservoir-Sampling-Normalisierung Werte erreicht,

die deutlich weniger von der optimalen Normalisierung abweichen.

Ein weiterer Unterschied zwischen den Verfahren lésst sich nach dem Ausfall von Pixel
171 (171a) erkennen. Bei Verwendung der Sliding-Window-Normalisierung ergibt sich fiir
den normalisierten Wert etwa 0, wahrend sich bei den anderen Verfahren etwa -1 ergibt. Da
im Fenster nur die letzten & Werte betrachtet werden, passt sich dieses Verfahren besser an
Verénderungen der zu Grunde liegenden Verteilung der Daten an. Diese Eigenschaft konn-

te sich in diesem Kontext als nachteilig herausstellen, da die explizite Entdeckung solcher
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Verénderungen gewiinscht ist, um Warnungen auszugeben. Daher wird vor allem fiir Pixel
171 Reservoir-Sampling-Normalisierung vorgezogen. Bei der Verwendung von Reservoir-
Sampling-Normalisierung ist jedoch zu beachten, dass es vor allem bei kleinen Fenstergrs-
fen zu unterschiedlichen Ausgabewerten (bei gleicher Eingabe) kommen kann, da zufillig
ausgewdhlte Werte zur Normalisierung genutzt werden. Trotz dieser Einschrinkung wird

Reservoir-Sampling-Normalisierung (k=200) fiir die nachfolgenden Vergleiche verwendet.

3.3.3 Filterung

In Kapitel 2 wurden die exponentielle Glattung und der gleitende Mittelwert beschrieben.

Zunéachst soll die exponentielle Glattung betrachtet werden.

Exponentielle Glittung

In Abbildung 3.8 sind die geglitteten Messungen fiir die betrachteten Bildpunkte darge-
stellt. In der Abbildung sieht man, dass der Ausfall von Pixel 171 (171a) nicht mehr zu
erkennen ist, wenn X\ zu klein gewidhlt wird. Auch die Niveaudnderungen von Pixel 775
(775b, 775¢) und 1165 (1165¢) lassen sich bei Wahl von A = 0.01 nicht mehr erkennen. Bei
Wahl von A = 0.1 scheinen viele mittelfristige Verinderungen erhalten zu bleiben, wiahrend

Rauschen und kurzfristige Anderungen der Messdaten verschwinden.
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Abbildung 3.8: Exponentielle Glattung fiir die Pixel 0, 171, 775, 1165 mit verschiedenen Para-
metern. Zur Vorverarbeitung wurden die Daten reduziert und mit Sliding-Window-Norm (Fenster-

grofse: 200) normalisiert.
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Gleitender Mittelwert

Die Filterung mit dem gleitenden Mittelwert ist in Abbildung 3.9 dargestellt. Zur Bildung
des Fensters wurden nur vergangene Werte verwendet, da das Erstellen eines symmetri-
schen Fensters fiir die Teleskopdaten bedeuten wiirde, dass (nach der Vorverarbeitung in
Abschnitt 3.3.1) eine mogliche Inhomogenitét friithestens nach % Tagen erkannt werden
kann. An der Abbildung lésst sich erkennen, dass fiir die Fenstergrofie 51 viele interessante
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Abbildung 3.9: Moving Average fiir die Pixel 0, 171, 775 und 1165 mit unterschiedlichen Fen-
stergrofen und symmetrischen Fenster. Zur Vorverarbeitung wurden die Daten reduziert und mit
Sliding-Window-Norm (Fenstergrofe: 200) normalisiert.

Stellen verschwinden. Die gefilterten Daten zeigen nur noch sehr langfristige Entwicklun-
gen der Messdaten. Bei Fenstergrofe 11 sind hingegen viele der interessanten Stellen noch
erhalten, wihrend sehr kurzfristige Anderungen entfernt wurden. Im Vergleich zur expo-
nentiellen Glattung lassen sich keine groffen Unterschiede feststellen. Im Folgenden wird
deshalb nur eine der Methoden angewendet. Da sich die exponentielle Glattung fiir Onli-

neprozesse anbietet, wird sie bevorzugt.

Filterresiduen

Abbildung 3.10 zeigt beispielhafte Residuen bei Verwendung von exponentieller Glattung.
Viele der interessanten Stellen lassen sich auch in diesen Abbildungen erkennen. Der Aus-
fall des Pixels 171 (171a) lésst sich an der starken Abweichung der Werte zum Zeitpunkt
des Ausfalls erkennen. Die Niveaudnderungen (775b, 775¢, 1165¢) lassen sich bei der dar-
gestellten Parameterwahl erkennen, wihrend die Niveaudnderung 775a nicht zu erkennen

ist.
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Abbildung 3.10: Filterresiduen bei exponentieller Glattung mit A = 0.3. Die Daten wurden auf

einen Wert pro Tag reduziert und mit Sliding-Window-Normalisierung normalisiert (Fenstergrofe:
200).

3.4 Vergleich der Methoden

Zum Vergleich der Methoden wurden verschiedene Kombinationen der vorgestellten Metho-

den an den Pixeln getestet. Dazu wurden entsprechende Prozesse im Streams-Framework

erstellt und auf die Daten angewendet. Die untersuchten Kombinationen werden der bes-

seren Ubersicht halber in Anlehnung an den Datenflussgraphen beschrieben. Eine Aus-

wahl der verwendeten Kombinationen soll im Folgenden genauer beschrieben werden. Diese

Kombinationen sind:

1. Reduzierung — Normalisierung — ADWIN / CUSUM / Page-Hinkley-Test

2. Reduzierung — Normalisierung — Phase Space Embedding — ADWIN / CUSUM / Page-Hinkley-Test
3. Reduzierung — Normalisierung — exponentielle Glattung — Phase Space Embedding — CUSUM

4. Reduzierung — Normalisierung — exponentielle Glattung — CUSUM

5. Reduzierung — Normalisierung — exponentielle Gliattung (Filterresiduen) — CUSUM

6. Reduzierung — Normalisierung — exponentielle Glattung (Filterresiduen) - DDM / EDDM / ECCD

7. Reduzierung — Normalisierung — Phase Space Embedding — DDM / EDDM / ECCD

Bei Kombination 1 werden die Concept-Drift-Detektoren auf die reduzierten und norma-

lisierten Daten angewendet. Die Verfahren CUSUM und Page-Hinkley-Test werden ein

zweites Mal auf die invertierten Daten angewendet, da es sich bei diesen Verfahren um



3.4. VERGLEICH DER METHODEN 31

einseitige Test handelt, die nur positive Abweichungen erkennen. Kombination 2 verwen-
det zusétzlich die Transformation mittels Phase Space Embedding. Als Eingabe fiir den
Concept-Drift-Detektor dient die Mahalanobis-Distanz vom Erwartungswertvektor. Kom-
bination 3 erweitert die zweite Kombination durch die Verwendung von exponentieller
Glittung vor der Transformation mittels Phase Space Embedding. Kombination 4 ver-
wendet ebenfalls exponentielle Glattung, allerdings werden die gefilterten Werte direkt als
Eingabe fiir CUSUM verwendet. Eine Transformation findet nicht statt. Diese Kombina-
tion entspricht Kombination 1 mit zusétzlicher Filterung. Bei der fiinften und sechsten
Kombination werden an Stelle der gefilterten Werte die Filterresiduen als Eingabe fiir die
Concept Drift Detektoren verwendet. Die sechste Kombination unterscheidet sich insofern,
als die verwendeten Strukturbrucherkenner einen diskreten Fehlerwert (0, falls Vorhersage
korrekt und 1 andernfalls) erwarten. Es wird deshalb gepriift, ob die Residuen zwischen
den vorgegebenen Quantilen der Standardnormalverteilung liegen. Dabei wird angenom-
men, dass die Residuen anndhernd normalverteilt sind und viele Werte auferhalb dieser
Quantile fiir einen Strukturbruch sprechen. Der Fehlerwert b;, der als Eingabe fiir die

Concept-Drift-Detektoren verwendet wird, ist also:

b — 0 Lfalls 214 <1 < 24
! 1 ,sonst

Dabei ist z, das g-Quantil der Standardnormalverteilung mit ¢ > 0,5. Kombination 7
verfolgt einen dhnlichen Ansatz. Da die Abstdnde der Phasenraumvektoren vom Erwar-
tungswertvektor annihernd y3-verteilt sind [12], wird gepriift ob die Werte zwischen den
vorgegebenen Quantilen dieser Verteilung liegen. Der resultierende Fehlerwert wird als
Eingabe fiir die Concept-Drift-Detektoren verwendet. Um den Umfang der dargestellten
Kombinationen zu reduzieren, wird fiir die Kombinationen 3, 4 und 5 nur CUSUM ver-
wendet, da mit ADWIN und PHT schlechtere Ergebnisse erzielt wurden.

3.4.1 Ausgewihlte Pixel

Die erkannten Strukturbriiche dieser Kombinationen sind fiir die untersuchten Pixel im
Folgenden dargestellt. Es wurde durch geeignete Parameterwahl versucht ein Verfahren
zu finden, das fiir alle beschriebenen Inhomogenitédten Strukturbriiche feststellt. Daneben

sollen die Verfahren nur wenige Alarme ausgeben.

Pixel 775

In Abbildung 3.11 sind die von Kombination 1 erkannten Strukturbriiche zu sehen. In
rot ist der Verlauf des Gains von 2013 bis 2017 dargestellt. Die Stelle 775a wird von
ADWIN erkannt. An Stelle 775¢ wird ebenfalls ein Strukturbruch erkannt, der allerdings

auch Stelle 775b zugeordnet werden kann, da an dieser Stelle noch kein Alarm ausgegeben
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wird. Daneben werden an vielen weiteren Stellen Alarme ausgegeben, die im Vorhinein
nicht als interessant identifiziert worden sind. Trotz unterschiedlicher Wahl des Parameters
kénnen die Alarme nicht auf offensichtlich auffillige Stellen begrenzt werden. Der Page-
Hinkley-Test erkennt keine der identifizierten Stellen und gibt einen unerwarteten Alarm
aus. CUSUM erkennt alle interessanten Stellen (775a, 775b und 775¢). Wie bei ADWIN
werden viele weitere Alarme ausgeben. Bei allen drei verwendeten Concept Drift Detektoren
werden zu viele Alarme ausgegeben. Im direkten Vergleich scheint CUSUM die besten
Ergebnisse zu liefern, da alle interessanten Stellen erkannt werden. Um gute Ergebnisse zu
erreichen, scheinen weitere Vorverarbeitungsschritte notwendig zu sein. Aus diesem Grund

wird diese Kombination nicht fiir die anderen Pixel getestet.
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Abbildung 3.11: Kombination 1 fiir Pixel 775.

Abbildung 3.12 zeigt Kombination 2 fiir Pixel 775. Neben dem Verlauf des Gains sind
die Abstdnde vom Erwartungswertvektor dargestellt, die als Eingabe fiir die Concept Drift
Detektoren verwendet werden. Die Niveauidnderung 775a wird von allen drei Verfahren
erkannt. Vom Page-Hinkley-Test werden die Stellen 775b und 775c¢ nicht erkannt. Allerdings
werden keine unerwarteten Alarme ausgegeben. CUSUM und ADWIN erkennen im Bereich
der Stellen 775b und 775c¢ jeweils nur einen Strukturbruch. ADWIN liefert als einziges
Verfahren viele weitere Alarme. Im direkten Vergleich ist CUSUM vorzuziehen, da bei den
wenigsten falschen Alarmen die meisten Stellen identifiziert werden. In Abbildung 3.13 ist
Kombination 3 dargestellt, bei der die Daten zusétzlich gefiltert werden. Die Ergebnisse
sind mit Kombination 2 vergleichbar, allerdings ist die Wahl der Parameter leichter und
intuitiver.

Abbildung 3.14 zeigt Kombination 4. Die gefilterten Daten dienen direkt als Eingabe

fiir CUSUM. Im Vergleich zu Kombination 1, in der kein Filter verwendet wurde, ldsst
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sich die Anzahl der falschen Alarme deutlich besser eingrenzen. Die Stellen 775a und 775b
werden erkannt, wihrend 775c¢ nicht erkannt wird.

In beiden Kombinationen, die Filterung mit exponentieller Glattung verwenden, erge-
ben sich vergleichbare Ergebnisse zu den Kombinationen ohne Filterung, wobei sich die
Parameter besser einstellen lassen. Durch die Wahl des Parameters des Filters kann ent-
schieden werden, in wie weit kurz- bzw. langfristige Anderungen beriicksichtigt werden sol-
len. Bei Anderung der Parameter von CUSUM lassen sich die Veriinderungen der Alarme
besser nachvollziehen als bei den vorhergegangenen Ansétzen. Dadurch ist eine genauere
Anpassung der Empfindlichkeit moglich.

Kombination 5 ist in Abbildung 3.15 dargestellt. Hier dienen die Filterresiduen als Ein-
gabe fiir die Concept- Drift-Detektoren. Die Stelle 775a wird von beiden Verfahren nicht
erkannt. Die Stelle 775b wird nur von CUSUM erkannt, wihrend 775¢ nur von ADWIN
erkannt wird. In Abbildung 3.16 ist Kombination 6 zu sehen. Zusétzlich zu den Filter-
residuen sind die Quantile der Normalverteilung eingezeichnet, die verwendet werden um
zu bestimmen ob ein Fehler vorliegt. Bei Verwendung von DDM und EDDM wird ein
Alarm im Bereich der Stellen 775b und 775¢ erkannt. Bei EDDM und ECCD wird eben-
falls die Stelle 775a erkannt. ECCD erkennt zusidtzlich Stelle 775b sehr friihzeitig, gibt
allerdings auch drei weitere, unerwartete Alarme aus. Im direkten Vergleich liefert ECCD
die frithzeitigsten Alarme. Im Gegenzug erkennt das Verfahren auch als einziges unerwar-
tete Strukturbriiche, die nicht von Interesse sind. EDDM erkennt die Stelle 775b bzw. 775¢
spiter, liefert allerdings keine unerwarteten Alarme.

In Abbildung 3.17 ist Kombination 7 dargestellt. Die Niveaudnderung im Jahr 2013
(775a) wird von keinem Verfahren erkannt. Ebenso wird der Abfall im Jahr 2017 (775c)
nicht erkannt. Stelle 775b wird nur von EDDM und ECCD erkannt, die weitere, falsche

Alarme liefern. Dabei gibt ECCD weniger falsche Alarme aus und ist daher zu bevorzugen.
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Abbildung 3.16: Kombination 6 fiir Pixel 775. Das 0.8-Quantil der Standardnormalverteilung ist

eingezeichnet.
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Pixel 171

Als né#chstes wird Pixel 171 betrachtet. Hier soll der Ausfall des Pixels (171a) erkannt
werden. Ansonsten werden keine Alarme erwartet. In Abbildung 3.18 ist Kombination 2
fiir Pixel 171 dargestellt. Bei Verwendung der Parameter aus Abschnitt 3.4.1 wird der
Ausfall des Pixels (171a) erkannt. Ein weiterer Strukturbruch wird zum Ende des Jahres
2014 erkannt. Diser Alarm lésst sich jedoch gut nachvollziehen, da die Messwerte einiger
Tage in diesem Zeitraum stark abweichen. Da mit dem Page-Hinkley-Test und ADWIN in
Abschitt 3.4.1 keine besseren Ergebnisse erzielt wurden, wurde an dieser Stelle zunéchst
auf die Anwendung verzichtet, um die Komplexitidt der Kombinationen zu begrenzen.

Abbildung 3.19 zeigt Kombination 3. Die Daten wurden zusétzlich gefiltert. Reservoir-
Sampling-Normalization wurde zur Normalisierung verwendet. Der Ausfall des Pixels (171a)
wird erkannt. Zusétzlich wird ein unerwarteter Alarm zum Ende des Jahres 2014 ausgege-
ben. Die Ergebnisse sind daher mit denen aus Abbildung 3.18 vergleichbar. Wie bei Pixel
775 ist die Wahl der Parameter intuitiver, wenn eine Filterung erfolgt.

Die von Kombination 4 ausgegebenen Strukturbriiche sind in Abbildung 3.20 zu sehen.
Bei Verwendung der fiir Pixel 775 gewéhlten Parameter wird der Ausfall (171a) erkannt.
Allerdings werden weitere Alarme ausgegeben. Diese sind teilweise nicht gut nachzuvoll-
ziehen. Durch die Wahl strengerer Parameter (A = 50,0 = 0.05) lisst sich die Anzahl der
Alarme weiter reduzieren, ohne die Stelle 171a zu iibersehen.

In Abbildung 3.21 ist Kombination 5 mit CUSUM und ADWIN dargestellt. Bei Wahl
der Parameter aus dem vorherigen Abschnitt (A = 20,6 = 0.05) werden gute Ergebnisse
erreicht und der Ausfall (171a) wird erkannt. Auch bei der Versendung von ADWIN wird
der Ausfall erkannt, allerdings erfolgt der Alarm deutlich spéter als bei CUSUM. In Abbil-
dung 3.22 werden DDM, EDDM und ECCD in Kombination 6 verwendet. Die interessante
Stelle 171a wird von allen Verfahren erkannt, ohne dass weiter Fehlalarme ausgegeben
werden. In Abbildung 3.23 sind die, in Kombination 7 erkannten, Strukturbriiche darge-
stellt. ECCD und EDDM erkennen den Ausfall 171a gut. Auch DDM erkennt den Ausfall,
der Alarm wird jedoch spéter ausgegeben. Nur EDDM liefert unerwiinschte Alarme. Im
direkten Vergleich ist ECCD vorzuziehen.
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Pixel 1165

Bei der Betrachtung von Pixel 1165 féllt vor allem auf, dass die Werte stédrker streuen als
bei den anderen Pixeln. Die interessanten Stellen lassen sich mit allen Kombinationen nur
sehr schlecht finden. Die besten Ergebnisse liefert Kombination 6. Diese Kombination ist
in Abbildung 3.24 dargestellt. DDM, EDDM und ECCD geben Alarme im Bereich 1165a
aus. Auch im Bereich 1165¢ erkennen EDDM und ECCD Strukturbriiche. Die Stelle 1165b
wird nicht erkannt. EDDM gibt zum Ende des Jahres 2015 eine zusétzliche Warnung aus.
Im direkten Vergleich ist ECCD am besten zu bewerten.
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Abbildung 3.24: Kombination 6 fiir Pixel 1165.

Pixel 0

Da das Verhalten dieses Pixels unauffillig ist, sollen wenig Alarme ausgegeben werden.
Wie im vorherigen Abschnitt werden die Kombinationen und Parameter gewahlt, die in
den vorherigen Experimenten die besten Ergebnisse geliefert haben, um ein Verfahren zu
finden, das sich zur Entdeckung aller Inhomogenititen eignet, und wenig unerwiinschte
Alarme ausgibt.

Abbildung 3.25 zeigt die Kombination 2 mit CUSUM. Bei Wahl von A = 50,6 = 0.05
wird nur ein falscher Alarm ausgegeben. In Abbildung 3.26 ist Kombination 3 dargestellt,
bei der die Daten zusétzlich gefiltert werden. Bei der dargestellten Parameterwahl fithrt

dieser zusidtzliche Vorverarbeitungsschritt zu einer Verschlechterung der Ergebnisse, da
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mehr Alarme ausgelost werden. Trotzdem ist die Anzahl der Alarme weiterhin gering. In
Abbildung 3.27 ist Kombination 4 fiir Pixel 0 dargestellt. Es wird nur ein Alarm ausgelost.
Abbildung 3.28 zeigt die Anwendung von Kombination 5 mit CUSUM und ADWIN. Es
werden keine Alarme ausgelost. Abbildung 3.29 zeigt die von Kombination 6 erkannten
Strukturbriiche. Bei Verwendung von DDM und EDDM werden keine Alarme ausgegeben.
ECCD gibt fiir diese Kombination nur einen Alarm aus. In Abbildung 3.30 sind die Alarme
dargestellt, die bei Verwendung von Kombination 7 festgestellt werden. Bei Verwendung
von ECCD werden mit zwei Alarmen die wenigsten Strukturbriiche erkannt. Die anderen
Concept-Drift-Detektoren geben 3 Alarme aus.

Bei allen Kombinationen, die fiir die betrachteten Inhomogenitiaten gute Ergebnisse
geliefert haben, werden bei dem untersuchten unauffilligen Pixel wenige Alarme ausgelost.
Wihrend einige Verfahrens- und Parameterkombinationen fehlerhafte bzw. unerwartete
Alarme liefern, ist die Anzahl auch im schlechtesten betrachteten Fall gering (4 Alarme im
Zeitraum vom 02.01.2013 bis zum 01.11.2017).
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Abbildung 3.30: Kombination 7 fiir Pixel 0.

3.4.2 Auswertung des Vergleichs

Die Ergebnisse des Vergleichs der Kombinationen sind in Tabelle 3.1 zusammengefasst.
Fiir jede Kombination ist in der Tabelle dargestellt welche Stellen entdeckt wurden. Neben
den erkannten Stellen ist die Anzahl der unerwarteten Alarme dargestellt. Dabei wurde
zwischen der Anzahl der Alarme fiir den unauffélligen Bildpunkt 0 und der Anzahl der
Alarme fiir alle vier betrachteten Pixel unterschieden. Da die anderen drei Pixel (171, 775,
1165) inhomogenes Verhalten aufzeigen, werden die unerwarteten Alarme bei diesen Pixeln
als weniger schlimm bewertet. Die Tabelle enthélt in der Zeile von Kombination 1 keine
Eintrige fiir die Pixel 0, 171 und 1165, weil diese Kombination nur fiir das Pixel 775 ange-
wendet wurde. Aus dem gleichen Grund bezieht sich die Anzahl der unerwarteten Alarme
nur auf dieses Pixel. Kombination 1 liefert in diesem Fall bereits so viele unerwiinschte
Alarme, dass sie im Folgenden nicht weiter betrachtet wird.

Die Stellen 171a und 775b werden von den Kombinationen 2 bis 7 erkannt. Sie schei-
nen mit den Verfahren am einfachsten zu finden zu sein. Die Stelle 775a scheint dhnlich
gut zu erkennen zu sein und wird nur von Kombination 5 nicht erkannt. Anders sieht es
bei Stelle 775¢ aus. Diese Stelle wird nur von einer Kombination gefunden. Dies koénn-
te an dem geringen Abstand zwischen den Stellen 775b und 775c liegen. Wie bereits im

vorherigen Abschnitt erwéhnt, sind die Stellen an denen die Messwerte von Pixel 1165
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Erkannte Stellen Unerwartete Alarme
Kombination 171a 775a 775b 775¢ 1165a 1165b 1165¢ Pixel 0 gesamt
1 (CUSUM) - j J j - - - - 6+
2 (CUSUM) j j j n n n n 1 4
3 j j j n ] n n 2 10
4 j j j n j n j 1 10
5 ] n J n n n n 0 0
6 (ECCD) j j j n j n j 1 4
7 (ECCD) j j j n n n j 2

Tabelle 3.1: Zusammenfassung des Vergleichs der Kombinationen 2-7.

stark streuen nur schwer mit den beschriebenen Methoden zu finden. Es ldsst sich in der
Auswertung nicht abschliefsend beurteilen, ob die Kombinationen, die an den Stellen einen
Strukturbruch feststellen, tatsichlich aufgrund der Streuung der Daten Alarm schlagen.
Im Zeifelsfall wurden die Alarme als korrekt bewertet. Wahrend alle Kombinationen fiir
das unauffillige Pixel 0 dhnlich wenige Alarme ausldsen, unterscheidet sich die Gesamt-
zahl der Alarme stérker. Auch bei der Betrachtung dieser Alarme lassen sich Unterschiede
in der Nachvollziehbarkeit feststellen. Die unerwarteten Alarme sind deshalb nicht gleich
zu bewerten. Inwiefern sich die Anzahl dieser unerwarteten Alarme auf die Leistungsfi-
higkeit dieses Ansatzes auswirkt, soll im folgenden Abschnitt genauer untersucht werden.
Insgesamt liefern die Kombinationen 2 mit CUSUM, sowie 6 und 7 mit ECCD die be-
sten Ergebnisse fiir die betrachteten Pixel. Diese Kombinationen erkennen viele der im
Vorhinein identifizierten Stellen und geben wenig falsche Alarme aus. Wie im vorherigen
Abschnitt beschrieben wurde, sind viele dieser Alarme auferdem gut nachvollziehbar. Ob-
wohl Kombination 5 weniger Stellen erkennt, soll auch diese Kombination weiter betrachtet

werden, da keine falschen Alarme ausgeldst wurden.

3.4.3 Ubertragung auf alle Pixel

Zur abschliefsenden Bewertung der Verfahren und der Anwendbarkeit in der Praxis sollen
die Verfahren nun auf alle Pixel des Teleskops angewendet werden. Dadurch soll vor al-
lem die Anzahl der unerwiinschten Alarme besser bewertet werden. Wenn zu viele Alarme
ausgegeben werden, ergibt sich im Vergleich zur manuellen Uberpriifung aller Daten auf
Inhomogenitéten kaum eine Verbesserung, da ein grofser Teil der Daten weiterhin manuell
iiberpriift werden muss. Ein gutes Verfahren soll daher neben den erkennbaren Inhomoge-
nitdten wenige unerwartete (und schlecht nachvollziehbare) Alarme ausgeben.

Die Kombinationen 2, 6 und 7 wurden auf alle Pixel angewendet. Daraufhin wurde die
Anzahl der Tage, an denen fiir mindestens ein Pixel ein Strukturbruch festgestellt wurde,
bestimmt. Die relative Anzahl der Tage mit Alarmen ist in Tabelle 3.2 dargestellt. Wenn

die Parameter verwendet werden, die in den vorherigen Experimenten ermittelt wurden,
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Relative Anzahl

Kombination Parameter der Tage mit Alarm
2 (Red. — Norm.— PSE — CUSUM) 0: 0.05 A: 50 0,6
6 (Red. — Norm.— exp. Gl. Residuen— ECCD) 0,8-Quantil ® 0,2
7 (Red. — Norm.— PSE — ECCD) 0,8-Qunatil x3 0,7
2 (Red. — Norm.— PSE — CUSUM) 0: 0.5 A: 50 0,32
5 (Red. — Norm.— exp. Gl. Residuen— CUSUM) 4d: 0.05 A: 20 0,03
6 (Red. — Norm.— exp. Gl. Residuen— ECCD) 0,95-Quantil ® 0,06
7 (Red. — Norm.— PSE — ECCD) 0,95-Qunatil x3 0,5

Tabelle 3.2: Vergleich der Kombinationen 2, 5, 6 und 7 bei Anwendung auf alle Pixel.

werden an vielen Tagen Alarme ausgegeben. Vor allem die Alarmraten von Kombination
2 und 7 sind zu hoch.

Eine Méglichkeit, um die Anzahl der Alarme zu reduzieren, ist die Parameter strenger
zu wihlen. Die Ergebnisse fiir diese Parameter sind ebenfalls in Tabelle 3.2 dargestellt. Auch
die Verwendung von Kombination 5 reduziert die Anzahl deutlich. Die vorherigen Experi-
mente mit einzelnen Pixeln haben jedoch gezeigt, dass eine strengere Wahl der Parameter
(so dass weniger Alarme ausgelost werden) dazu fithrt, dass einige der Inhomogenititen
nicht mehr zuverlissig identifiziert werden kénnen. Ebenso werden mit Kombination 5 nicht
alle Stellen erkannt. Welche Stellen mit den neuen Parametern gefunden werden und wie
viele Alarme ausgegeben werden ist in Tabelle 3.3 dargestellt. Es ist zu erkennen, dass sich
die Anzahl unerwiinschter Alarme deutlich reduziert. Auferdem sind diese Alarme sehr

gut nachvollziehbar und daher nicht zwingend als Fehler zu bewerten.

In Abbildung 3.31 ist fiir ausgewidhlte Alarme der Gain fiir alle Pixel zum Zeitpunkt des
Alarms dargestellt. Zur Strukturbrucherkennung wurde Kombination 6 mit den beschrie-
benen, strengeren Parametern verwendet. Die gewéhlten Zeitpunkte zeigen, dass trotz der
oben genannten Einschrinkungen Inhomogenitéten im Verhalten der Pixel gefunden wer-
den. Obwohl einige Stellen mit dieser Methode nicht erkannt werden, lassen sich Inhomoge-
nitdten erkennen. Insbesondere kénnen die Stellen 171a, 775b und 1165¢ in der Abbildung
erkannt werden. Der Ausfall von Pixel 171 wird am 11.02.2015 festgestellt (Abb. 3.31f).

Es lasst sich erkennen, dass auch benachbarte Pixel ausfallen. In Abbildung 3.31i sind die

Erkannte Stellen Unerwartete Alarme
Kombination 17la 775a 775b 775c 1165a 1165b 1165c¢ Pixel 0 gesamt
2 (CUSUM) j n n n n n n 0 2
6 (ECCD) j j j n n n j 0 1
7 (ECCD) j n n n n n n 0 0

Tabelle 3.3: Von Kombinationen 2, 6 und 7 mit strengeren Parametern erkannte Stellen.
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Abbildung 3.31: Gain aller Pixel zum Zeitpunkt ausgewahlter Strukturbruchalarme von Kom-

bination 6. Pixel, fiir die ein Strukturbruch erkannt wurde, sind griin umrandet.
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Stellen 775b und 1165¢c zu erkennen. Zu diesem Zeitpunkt werden fiir viele andere Pixel
ebenfalls Alarme ausgegeben. Neben diesen Stellen, die schon im vorherigen Abschnitt ge-
zielt gesucht wurden, werden auch auffillige Inhomogenitaten fiir Pixel erkannt, die nicht
einzeln betrachtet wurden. In Abbildung 3.31a sind Auffélligkeiten zu beobachten, die Pixel
in der Mitte der oberen Hélfte des Teleskops betreffen. Dies kann darauf hindeuten, dass die
Abdeckung der Kamera zum Zeitpunkt der Messung nicht vollsténdig geschlossen gewesen
ist und Licht einfallen konnte. In den Abbildungen 3.31b, 3.31e, 3.31g und 3.31h sind In-
homogenititen zu erkennen, die kleine Gruppen von benachbarten Pixeln (< 10) betreffen.
Besonders interessant ist die letzte Gruppe, fiir die am 14.03.2016 ein Strukturbruchalarm
ausgegeben wird. Ahnlich wie Pixel 171 ist die Gruppe zu diesem Zeitpunkt ausgefallen
und lieferte fiir die folgenden Messungen keine giiltigen Messwerte. Die Methode eignet
sich also auch zur Identifikation des Ausfalls dieser Pixelgruppe. In den Abbildungen l&sst
sich erkennen, dass viele Alarme nicht nur fiir einzelne Pixel, sondern fiir Gruppen von
benachbarten Pixeln ausgelost werden. Aus dieser Beobachtung ergibt sich eine weitere
Moglichkeit, um die Alarmrate zu verringern, ohne zu viele wichtige Stellen zu iibersehen.
Diese Moglichkeit folgt aus dem Aufbau des Teleskops.

Viele der betrachteten Inhomogenitéten (die z. B. auf einen Defekt hindeuten) betref-
fen bauartbedingt nicht nur einzelne Pixel. Oftmals ldsst sich inhomogenes Verhalten in
Gruppen von benachbarten Pixeln beobachten. Es bietet sich daher an, nur dann einen
Alarm auszugeben, wenn ein Strukturbruch fiir mehr als ein Pixel festgestellt wird. Die
Alarmraten dieses Ansatzes sind in Tabelle 3.4 fiir verschiedene Grenzwerte dargestellt.
Auch durch diesen Ansatz, konnen nicht alle Stellen aus dem vorherigen Abschnitt gefun-
den werden, wenn die Anzahl der Alarme reduziert werden soll. Kombination 6 liefert im
Vergleich die besten Ergebnisse. Die Stellen, die von dieser Kombination bei steigenden
Grenzwerten zuerst nicht mehr gefunden werden, sind die Stellen, die schwieriger zu er-
kennen sind. Der Ausfall 171a wird in diesem Fall auch bei den dargestellten Grenzwerten
festgestellt, widhrend er bei den Kombinationen 2 und 7 schon friih nicht mehr erkannt
wird, obwohl noch viele Alarme ausgegeben werden.

Die beiden vorgestellten Kompromisse liefern, trotz der Einschrankungen, immer noch
gute Ergebnisse. Obwohl sich einige, der im Vorhinein festgelegten Stellen, nicht finden
lassen, kdnnen viele auffillige Zeitpunkte identifiziert werden. Die Anzahl der Alarme l&sst
sich auf eine akzeptable und iiberpriifbare Anzahl reduzieren. Gerade die Stellen, die schon

im Vorhinein einfacher zu finden schienen, werden von den Verfahren erkannt.
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Relative Anzahl

Kombination Parameter Grenzwert der Tage mit Alarm nicht mehr gefunden
2 (CUSUM) 0: 0.05 A: 50 2 0,6 -
6 0,29 171a, 775a
15 0,04 171a,775a
6 (ECCD) 0,8-Quantil ® 2 0,11  775a, 1165a
0,05 775a, 1165a
7 (ECCD) 0,8-Qunatil 2 2 06 -
0,29 171a,775a
20 0,04 171a,775a,1165¢

Tabelle 3.4: Vergleich der Methoden 2,6 und 7 bei Anwendung auf alle Pixel. Alarme werden nur
gezahlt, wenn die Anzahl der Pixel mit Strukturbruch mindestens dem Grenzwert entspricht.
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Kapitel 4

Fazit und Ausblick

In dieser Arbeit wurden verschiedene Methoden untersucht, um Inhomogenititen im Ver-
halten der Pixel des FACT zu finden. Das First A-GPD Cherenkov Telescope wird verwen-
det, um Gammastrahlungsquellen zu beobachten und soll als Vorlage fiir weitere Teleskope
dieser Art dienen. In dieser Arbeit wurde untersucht, in wie weit sich verschiedene Anséitze
zur Strukturbrucherkennung eignen, um fehlerhaftes Verhalten der Pixels des Teleskops
automatisiert zu identifizieren. Dazu wurden die Verfahren CUSUM, Page-Hinkley-Test,
DDM, EDDM, ECCD und ADWIN beschrieben und experimentell verglichen. Zusétzlich

wurden diese Verfahren mit verschiedenen Vorverarbeitungsschritten kombiniert.

Zum Vergleich der Kombinationen wurden zunéchst drei Pixel ausgew#hlt, die auffil-
liges, unerwiinschtes Verhalten aufweisen. Zusétzlich wurde ein Pixel ohne offensichtliche
Auffilligkeiten fiir den Vergleich ausgewihlt. Da keine Informationen iiber tatséichliche
Strukturbriiche in diesen Daten vorhanden waren, wurden (vor den Experimenten) auf-
fallige Inhomogenitdten bestimmt. Darauthin wurden die Kombinationen auf die Daten
der ausgewihlten Pixel angewendet, um eine Methode zu finden, die die markierten Stel-
len identifizieren kann, ohne weitere Alarme auszugeben. Durch diesen experimentellen
Vergleich konnten Kombinationen (und Parameterkombinationen) ausgewahlt werden, die
viele der gewiinschten Stellen identifizieren konnten, ohne dass viele zusitzliche Alarme
ausgegeben wurden. Es konnte allerdings keine Kombination gefunden werden, die alle

(zuvor ausgewéhlten) Stellen findet.

Um zu bewerten welche Auswirkungen die unerwiinschten Alarme haben, wurden die
besten Kombinationen auf alle Pixel des Teleskops angewendet. Dabei stellte sich her-
aus, dass zunéchst an zu vielen Tagen Alarme ausgegeben werden. Um die unerwiinschten
Alarme zu reduzieren, wurden die Parameter angepasst. Dadurch lief sich die Anzahl der
Alarme auf eine manuell iiberpriifbare Anzahl reduzieren, wobei mit diesen Parametern
einige interessante Stellen nicht mehr gefunden werden kénnen. Alternativ dazu wurden

zur Reduzierung der Alarmrate nur Zeitpunkte betrachtet, an denen fiir mehrere Pixel
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Strukturbriiche erkannt wurden. Dieser Ansatz basiert auf der Beobachtung, dass Unre-
gelméafligkeiten im Verhalten der Pixel hdufig Gruppen von benachbarten Pixeln betreffen.
Auch bei diesem Ansatz musste ein Kompromiss zwischen erkannten Stellen und unerwar-
teten Alarmen gefunden werden.

Zusammenfassend lassen sich mit den vorgestellten Verfahren Inhomogenitéten im Ver-
halten der Pixel feststellen. Die Anzahl der ausgegebenen Alarme lésst sich allerdings nur
auf eine sinnvolle Anzahl begrenzen, wenn in Kauf genommen wird, dass nicht alle inter-
essanten Stellen identifiziert werden kénnen. Es wurde jedoch eine Methode gefunden, die
nur die schwer zu identifizierenden Strukturbriiche nicht findet. Zur Verbesserung dieser
Ergebnisse konnen die Kombinationen durch verschiedene Lernverfahren ergénzt werden.
Im Rahmen dieser Arbeit wurden diese nicht betrachtet, da der Fokus auf die vorgestell-
ten Vorverarbeitungsschritte und Strukturbrucherkenner gelegt wurde. Weil die Laufzeit
der Methoden bei den durchgefiihrten Experimenten vernachldssigbar war und die Rate
mit der neue Datenpunkte eintreffen gering ist (etwa 2/24h), ist auch die Verwendung
aufwendiger Lernverfahren denkbar. Zuséatzlich zu den betrachteten Gain-Daten konnen
Crosstalk, Baseline, Rate und Noise der Pixel untersucht werden, die aus den gleichen

Kalibrierungsmessugen extrahiert werden.
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