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ABSTRACT

In der vorgelegten Arbeit werden Clusteranalysen an
Wetterdaten aus Ontario, Kanada durchgefiihrt, um Pro-
file fiir verschiedene Wetterereignisse zu erstellen. Dabei
werden verschiedene Clustering-Algorithmen, darunter
KMeans, hierarchisches agglomeratives Clustering,
GauB3'sche Mischmodelle und DBSCAN, mit Hilfe der
Forschungsmethode Design Science Research (DSR) un-
tersucht und angewandt. Das Ziel ist die Identifizierung
der am besten geeigneten Methode fiir die Definition von
Wetterereignisprofilen anhand deren Parameter sowie
die Optimierung der Analysen und Methoden, um genau-
este Ergebnisse zu erzielen. Die Qualitit der Ergebnisse
wird gemessen anhand der Genauigkeit, Leistungsfahig-
keit und den vorgestellten Evaluationsmetriken. Die
Wetterereignisprofile (WEP) konnten in der Wettervor-
hersage zur Bestimmung von verschiedenen Arten von
Wetterereignissen und zur Anzeige relevanter Informati-
onen in Dashboards verwendet werden. Ebenso konnen
Modelle fiir WEP zur Anomaliedetektion entwickelt wer-
den. Die Daten stammen aus sieben Jahren historischer
Wetterdaten von IBM Deutschland GmbH und haben das
Potenzial fiir zukiinftige Forschung, insbesondere im Be-
reich der Identifizierung hochkorrelierter Wettermerk-
male und der Auswahl relevanter Merkmale.

In the work presented clustering analyses are performed
on weather data from Ontario, Canada to generate pro-
files for various weather events. Different clustering al-
gorithms, including KMeans, hierarchical agglomerative
clustering, Gaussian mixed models, and DBSCAN, are
investigated and applied using the Design Science Re-
search (DSR) research method. The goal is to identify the
most appropriate method for defining weather event pro-
files based on their parameters and to optimize the anal-
yses and methods to obtain the most accurate results. The
quality of the results is measured by the accuracy, perfor-
mance and evaluation metrics presented. Weather event
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profiles (WEP) could be used in weather forecasting to
determine different types of weather events and to dis-
play relevant information in dashboards. Likewise, mod-
els for WEP can be developed for anomaly detection. The
data comes from seven years of historical weather data
from IBM Deutschland GmbH and has the potential for
future research, especially in the area of identifying
highly correlated weather features and selecting relevant
features.
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Clusteranalyse, Clustermodelle, Wetterdaten, Meteoro-
logie, Wetterdaten Gruppierung, Wetterereignisprofile

1. EINFUHRUNG
1.1. Motivation

Das Wetter nimmt in vielen Aspekten des menschlichen
Lebens eine zentrale Rolle ein. Seit dem Beginn zivili-
sierten Lebens streben Menschen danach, die Ablaufe
und Muster von Wetterverdnderungen zu verstehen und
vorherzusagen. Fortgeschrittene und intelligente Analy-
setechniken helfen den Menschen dabei, die Auswirkun-
gen des Wetters typisieren und vorhersagen zu kdnnen.
Im Zeitalter der Informationstechnologien entsteht nun
ein Trend, Machine Learning (ML) Techniken und auto-
matisierte Big Data Analysen auf Wetterdaten anzuwen-
den, um das Wetter noch effektiver kategorisieren, ana-
lysieren und vorhersagen zu kdnnen (Grabbe et al. 2014).
In der Entdeckung von Mustern und Abldufen im Wetter
wurden bereits gro3e Fortschritte erzielt, wie in Fathi u.
a. 2021 systematisch erdrtert wurde. Es gibt jedoch eine
Vielzahl von Wetterbedingungen, welche die genaue
Analyse, Kategorisierung von Wetterereignissen und de-
ren Vorhersage erschweren. Daher ist es von Relevanz,
den Einsatz von ML-Techniken im Bereich der Meteoro-
logie genauer zu untersuchen.
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1.2. Problemstellung

Die bisher zumeist eingesetzten Methoden zur Wetter-
analyse beruhen auf physikalischen Gleichungen, wie
den numerischen Wettervorhersagemodellen. Der Ein-
satz dieser Modelle ist lediglich fiir eine genaue Vorher-
sage des Wetters von bis zu zwei Wochen bewihrt. Uber
diesen Zeitraum hinaus werden physikalische Modelle
aber sehr ungenau. Zudem ist deren Berechnung sehr
komplex und erfordert viel Rechenleistung (Holmstrom
et al. 2016). Dariiber hinaus konnen sie aufgrund ihrer
begrenzten rdumlichen und zeitlichen Aufldsung be-
stimmte Wetterereignisse wie lokale Gewitter, Stiirme
oder andere Wetterkatastrophen nicht genau kategorisie-
ren und vorhersagen (de Lima et al. 2013; Ferstl et al.
2017). Das enorme Volumen an meteorologischen Daten
macht auch eine manuelle, vollumfangliche Analyse und
Kategorisierung durch Meteorologen unméglich und ren-
tiert sich aus betriebswirtschaftlicher Sicht nicht (de
Lima et al. 2013). Daher setzen Wissenschaftler und Data
Scientisten vermehrt ML und Big Data Analysetechniken
zur Analyse von Wetterdaten ein. Diese haben den Vor-
teil, dass sie teil- oder vollautomatische Analysen von
Wetterdaten ermdglichen und das Klassifizieren und
Auswerten von Wetterdaten, ibernehmen konnen (Wei
Fang et al. 2014). Fiir viele Anwendungsfille werden
klassifizierte Wetterdaten benotigt. Daher wird unter-
sucht, wie die Kategorisierung von Wetterdaten mittels
uniiberwachten ML-Ansétzen teil- oder auch vollauto-
matisiert werden kann. Hier muss zunédchst genauer un-
tersucht werden, aus welchen Parametern sich solche
WEP zusammensetzen und wie diese genau definiert
werden konnen. Der Einsatz von ML-Ansétzen hat auch
den Vorteil, dass durch diese Zusammenhénge in den
Wetterdaten gefunden werden kdnnen, die einem Men-
schen nicht auffallen wiirden. Dies kann sowohl fiir die
Kategorisierung der Wetterdaten als auch fiir eine wei-
tere Auswertung genutzt werden (Pooja et al. 2020).

Das Thema dieser Thesis ist vor allem im Hinblick auf
die momentane Entwicklung des Klimawandels interes-
sant. Mithilfe von Big Data und ML-Methoden analy-
sierte Klimadaten kdnnen insofern effektiver ausgewertet
werden, da sie im Sinne der Forschung beziiglich des Kli-
mawandels dokumentiert und ihr zeitlicher Trend analy-
siert werden kann. Interessant ist insbesondere die Be-
trachtung zur Entwicklung der definierten WEP und de-
ren Merkmale, gerade hinsichtlich extremer Wettereig-
nisse.

Bisher existiert in der Literatur keine klare Definition von
WEP durch Clustergruppen. Mit dieser Problemstellung
befasst sich die vorgelegte Arbeit. Im Praxisteil dieser
Arbeit sollen Wetterdaten geclustert und dhnliche Wette-
rereignisse in Gruppen organisiert werden.

Bei der Literaturrecherche dieser Arbeit wurde deutlich,
dass die Forschung in relevanten Features bei der Clus-
teranalyse auf Wetterdaten bereits sehr vorangeschritten
ist. Die Ergebnisse bisheriger Forschung kdnnen als Ba-
sis der weitergehenden Forschung in dieser Arbeit ge-
nutzt werden. Bisherige Forschung beschéftigt sich viel
mit der Auswertung der Ergebnisse von Clusteranalysen,
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im Spezifischen auch Clusteranalysen bezogen auf Wet-
terdaten, bspw. in Form von Performanz, Evaluations-
metriken und auch der Qualitidt der Ergebnisse. Diese
Forschung wird ebenfalls als Basis fiir den Praxisteil die-
ser Arbeit genutzt. Des Weiteren ging aus der Literatur-
analyse hervor, dass einige Forschende bereits erfolg-
reich Clusteranalysen eingesetzt haben, um Wettercluster
zu generieren und auszuwerten. Die identifizierten Wet-
tercluster werden zumeist fiir eine direkte weitere Ana-
lyse, bspw. zur Evaluation effektiver Maflnahmen bei be-
stimmten Wetterereignissen genutzt. Einige Forschende
beschreiben zum Teil auch, wie sich die identifizierten
Wetterereignisse zusammensetzen und beschreiben rele-
vante Parameter, jedoch werden keine klaren WEP in
groBerer Menge und iiber eine groflere geographische
Flache definiert. Auch wurde in der Forschung bereits
eine Vielzahl von Clusteringalgorithmen und Methoden
angewandt. Jedoch wurden bisher nicht mehrere spezifi-
sche Algorithmen ausgewihlt und unter spezifischen Ge-
sichtspunkten verglichen, um die effizientesten Algorith-
men und Methoden zum Clustering von WEP zu identi-
fizieren.

1.3. Zielsetzung

Die Zielsetzung der vorgelegten Bachelorarbeit ist die
Beantwortung  der  folgenden  Forschungsfrage:
,, Welche Algorithmen und Methoden der Clusteranalyse
eignen sich am besten zum Definieren von WEP, gemes-
sen anhand der identifizierten Kriterien und welche Még-
lichkeiten gibt es, diese weiter zu optimieren?
Zur Einlésung der Zielsetzung und somit der Losung der
erkannten Problemstellungen bei der Analyse von Wet-
terdaten, soll der ML-Ansatz des Clusterings verwendet
werden, um Wetterdaten zu gruppieren und so WEP zu
erstellen. Dieser Ansatz soll dazu beitragen, die rdumli-
che und zeitliche Variabilitit des Wetters unter Einfluss
einer Vielzahl von Wetterparametern zu beriicksichtigen
und genauere Vorhersagen zu treffen. Durch die Erstel-
lung von WEP sollen so auch die Charakteristiken ver-
schiedener Wetterereignisse analysiert werden kdnnen.
Dazu sollen verschiedene Clustering-Algorithmen ange-
wandt und verglichen werden. Die Arbeit wird sich auf
die Identifizierung von charakteristischen Mustern und
Merkmalen von WEP konzentrieren, sowie auf den Ver-
gleich relevanter Clustering Algorithmen. Diese sollen
verglichen werden, um anhand adédquater Kriterien die
leistungsstirksten, effizientesten und genauesten Algo-
rithmen zum Definieren von WEP zu evaluieren. Als Er-
gebnis dieser Arbeit sollen klare WEP fiir konkrete geo-
graphische Regionen definiert werden. Auch sollen meh-
rere spezifische Algorithmen ausgewihlt und unter spe-
zifischen Gesichtspunkten verglichen werden, um die ef-
fizientesten Algorithmen und Methoden zum Clustering
von WEP zu identifizieren.

Die Ergebnisse dieser Arbeit tragen dazu bei, die beste-
henden und zukiinftigen Big Data und ML-Techniken im
Bereich der Meteorologie zu verbessern und damit das
tagliche Leben der Menschen effektiv zu erleichtern.
Der Beitrag der vorgelegten Arbeit zur Wissenschaft ist
dabei, wie in Gregor und Hevner 2013 beschrieben, ein
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Verbesserungsbeitrag, indem die genaue Anwendung der
Clusteringmethoden auf Wetterdaten analysiert und eva-
luiert wird und die ML-Methodik in Form von positiver
Steigerung der Effizienz, Produktivitit und Qualitét opti-
miert wird (Gregor und Hevner 2013).

1.4. Vorgehen und kritische Auswahl der For-
schungsmethodik

Im Theorieteil der Arbeit wird eine Literaturrecherche
mit Konzeptmatrix nach Webster und Watson 2002
durchgefiihrt. Im Praxisteil der vorgelegten Arbeit wird
Design Science Research (DSR) nach Gregor und He-
vner 2013 als Forschungsmethodik zur Entwicklung ei-
nes Prototyps angewandt (sieche auch: Hevner und Chat-
terjee 2010; Hevner und March 2004).

Die Methode des iterativen Prototypings nach Wilde und
Hess 2007 soll im Rahmen des DSR erweiternd einge-
setzt werden. Sie beinhaltet die schrittweise Entwicklung
und Verfeinerung eines Prototyps oder Artefakts, um die
Forschungsfragen zu beantworten und das Designprob-
lem zu 16sen. Es wird in dem iterativen Prozess ein Pro-
totyp entwickelt, getestet und evaluiert, bis das Artefakt
die Anforderungen erfiillt. Dieser Ansatz ermoglicht es,
Designentscheidungen zu verfeinern, Fehler zu korrigie-
ren und sicherzustellen, dass das endgiiltige Artefakt den
praktischen Anforderungen entspricht.

Zur Evaluierung wird dabei die Kreuzvalidierung nach
Shao 1993 verwendet. Diese ist eine Technik in der Sta-
tistik und ML, um die Leistung eines Modells zu bewer-
ten und sicherzustellen, dass es generalisierbare Ergeb-
nisse liefert. Dabei wird der Datensatz in verschiedene
Teile aufgeteilt, wobei Teile fiir das Training und andere
fiir die Validierung des Modells verwendet werden. Dies
hilft, Overfitting zu verhindern und die Zuverléssigkeit
der Modellvorhersagen zu erhéhen.

In dem Forschungsrahmen fiir DSR werden diese Metho-
den effektiv zusammen verwendet, indem das iterative
Prototyping eingesetzt wird, um das technisches Artefakt
zu entwickeln und kontinuierlich zu verbessern. Wah-
rend dieses Prozesses werden die Daten aus den Proto-
typ-Tests gesammelt und zur Evaluierung und Optimie-
rung genutzt. Die Kreuzvalidierung wird dann verwen-
det, um die Leistung des entwickelten Artefakts zu be-
werten, indem die Genauigkeit und Vorhersageféhigkeit
des entwickelten Artefakts tiberpriift wird. Dies tragt
dazu bei, sicherzustellen, dass das Artefakt nicht nur
wihrend der Entwicklung, sondern auch in der Validie-
rungsphase angemessen funktioniert und generalisier-
bare Ergebnisse liefert. Die Kombination dieser Metho-
den ermdglicht es, DSR in der Entwicklung und Evaluie-
rung von technischen Artefakten fundiert und metho-
disch durchzufiihren, wodurch die Qualitidt und Niitzlich-
keit dieser Artefakte verbessert wird.

Schlussendlich wird so ein Prototyp zum Clustering der
Wetterdaten zum Definieren von WEP implementiert
werden und so zur Verprobung und Evaluierung der Me-
thodik, Parameter und Algorithmen genutzt werden. Die
Forschungsrelevanz des Projektes ist dadurch gegeben,
dass die vorgelegte Arbeit mit ihrer Implementierung des
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Artefakts und dessen Ergebnissen zur Wissensgrundlage
fiir weitergehende Forschung und Nutzung in der Praxis
beitrégt.

2. DISKUSSION DES AKTUELLEN STANDS DER
FORSCHUNG
2.1. Meteorologie

In der Literatur werden verschiedene Datenquellen (wie
ERAS) diskutiert. Eine Beschreibung der verschiedenen
Datenquellen, relevante Institutionen und wichtige In-
strumente sowie deren Vor- und Nachteile werden im
Weiteren diskutiert.

Eine der wichtigsten Institutionen bei der Forschungsar-
beit mit Wetterdaten ist die European Centre for Me-
dium-Range Weather Forecasts (ECMWF). Die
ECMWEF ist eine unabhéngige regierungsiibergreifende
Organisation, welche international unterstiitzt wird. Thr
Ziel ist es, Wettervorhersagen und Klimaprognosen von
hoher Qualitdt zu erstellen. Hierfiir definieren sie inter-
nationale Standards fiir Big Data Themen im Bereich der
Meteorologie. Das ECMWF arbeitet auch mit nicht euro-
padischen Nutzern und Staaten zusammen (Pelosi et al.
2020). Von besonderer Relevanz ist ERAS (,,the fifth ge-
neration of atmospheric reanalysis of the global climate
to be produced®) (Hersbach et al. 2020), welches die ak-
tuelle Version des globalen Klima- und Wetter-Reana-
lyse-Datensatzes des ECMWF ist. ERAS ist ein umfas-
sendes und standardisiertes globales Klima- und Wetter-
datenarchiv mit hoher zeitlicher und rdumlicher Auflo-
sung (ECMWEF 2023a). ERAS besteht aus einer Vielzahl
von stiindlich gemessenen atmosphérischen, land- und
ozeanbezogenen Klimaparametern. Die Daten decken die
Erden in einem Gitter mit einem Abstand von 30km ab
und teilen die Atmosphire in 137 Ebenen, beginnend mit
der Erdoberfliache, bis zu einer Hohe von 85km ein. Qua-
litdtsgesicherte monatliche Aktualisierungen von ERAS
(vom Jahr 1959 bis heute) werden innerhalb von 3 Mo-
naten nach der Echtzeit vom ECMWF verdffentlicht.
Vorldufige tdgliche Aktualisierungen des Datensatzes
stehen den Nutzern innerhalb von 5 Tagen nach der Echt-
zeit zur Verfigung (ECMWF 2023b). Eine genaue Auf-
listung der enthaltenen Parameter, detaillierte Erklarun-
gen zu diesen und weitere Standardisierungen sind in der
ECMWF Dokumentation zu ERA5 zu entnehmen
(ECMWF 2023c). Aus Tabelle 2 sind die relevanten me-
teorologischen Parameter (zusammengetragen aus der
Literatur), welche die Wettereignisse definieren, zu ent-
nehmen.

2.2 Einsatz von Clustering in der Meteorologie fiir
die Definition von WEP

In diesem Kapitel wird der Stand der Forschung zum Ein-
satz von Clustering in der Meteorologie fiir die Definition
von WEP diskutiert. Es wird darauf eingegangen, welche
Fortschritte Forschende in diesem Bereich schon ge-
macht haben, welche Algorithmen, Methoden, Themen
und Aspekte dazu relevant sind, derzeitige Problemstel-
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lungen im Bereich identifiziert und welche Aspekte die-
ses Themas derzeit und zukiinftig noch zu bearbeiten
sind.

Die Notwendigkeit ML-Techniken in der Meteorologie
zu verwenden, wird auch durch Liljequist und Cehak
1984 deutlich. Sie erkléren, dass in der Meteorologie die
Schwierigkeit besteht, dass meteorlogische Phédnomene -
kontrastér zu bspw. der Experimentalphysik - nicht simu-
liert und befreit von stérenden Einfliissen untersucht wer-
den konnen. So miisse ,,der Meteorologe seine Beobach-
tungen und Messungen oft durchfithren und sein Be-
obachtungsmaterial nachher statistisch bearbeiten®, um
genug Material fiir seine Forschung zu erlangen. Zudem
ist viel Material aufgrund von stérenden Einfliissen un-
brauchbar (Liljequist und Cehak 1984). Zusétzlich miis-
sen auch genug Messungen vorhanden sein, damit die
Resultate nicht von Zufilligkeiten verfélscht sind. Um
diese Probleme zu 16sen, kann Maschinelles Lernen,
bspw. in Form einer Clusteranalyse verwendet werden,
um anfallende meteorlogische Daten dauerhaft und auto-
matisiert zu speichern und zu analysieren. Diese Daten
dann durch vordefinierte WEP zu labeln, bietet fiir Mete-
orologen und Data Scientisten einen enormen Mehrwert,
was die Bedeutung dieser Forschung weiter verdeutlicht.

Grabbe et al. 2014 haben den Einsatz von Clustering
Techniken auf Wetterdaten bereits untersucht, um den
Einfluss des Wetters auf geplante Ankunftszeiten von
Flugzeugen an Flughifen und deren Verspétung zu ana-
lysieren und um zu evaluieren, welche Mainahmen bei
bestimmten Wetterereignissen effektiv sind, um das Ver-
kehrsflussmanagement zu optimieren. Sie haben heraus-
gefunden, dass es moglich ist, historische Wetterdaten
und Flugverkehrsarchivdaten zu clustern, um Auskunft
dartiber geben zu konnen, welche Art von Verkehrsma-
nagement als Reaktion auf verschiedene Wetterereig-
nisse effektiv ist. Genutzt wurde hierfiir die Clustering
Technik des Expectation Maximation (EM) Algorithmus
als Erweiterung des KMeans Algorithmus, um fiir jede
Stunde ein bestimmtes Wetterereignis identifizieren zu
konnen. Hierzu wurden Wetterdaten des Localized Avi-
ation MOS Program (Ghirardelli 2005) genutzt. Insbe-
sondere die Wetterfaktoren Windrichtung, Windge-
schwindigkeit, Niederschlag, Niederschlagswahrschein-
lichkeit, Gewitterwahrscheinlichkeit, Wahrscheinlich-
keit von gefrorenem Niederschlag, Wahrscheinlichkeit
fiir Schnee, Wolkenbildung und Sichtbarkeit wurden als
die relevantesten Wetterparameter identifiziert, welche
den groften Einfluss auf die Verspatung von Flugzeugen
und am Flughafen und den Einsatz von Verkehrsmanage-
mentinitiativen haben. Grabbe et al. 2014 konnten am
Newark Liberty International Airport fiinf Wettercluster
fiir 2012 identifizieren. Auffillig war, dass ein einzelner
Cluster (s. Tabelle 1, Cluster 2) ca. 57% aller Daten-
punkte enthielt, welcher grundsétzlich unauffalliges Wet-
ter und normale Abldufe am Flughafen enthélt. Zwei
Wettercluster wurden identifiziert, welche Unwetter ent-
hielten, welche mit Verspatungen am Flughafen und den
Einsatz von Verkehrsmanagementinitiativen korrelieren.
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Einer dieser Cluster ist charakterisiert durch erhohte Nie-
derschlagswahrscheinlichkeit und einer niedrigen Wol-
kendecke (s. Tabelle 1, Cluster 0), der andere Cluster ist
charakterisiert durch schlechtes Wetter, starke Winde
und viel Niederschlag. Diese Cluster machen jeweils ca.
7,5% und 3,4% aller Datenpunkte aus. Die Cluster-Er-
gebnisse der Arbeit sind in Tabelle 1 dargestellt. Die Au-
toren haben jedoch nur teilweise spezifische WEP defi-
niert. Auch wurden nicht mehrere spezifische Clustering
Algorithmen unter Variation ihrer Parameter verglichen
und auf ihre Performanz und die Qualitét ihrer Ergeb-
nisse liberpriift.

Tabelle 1 Clusterergebnisse von Grabbe et al. 2014: Beschrei-
bung der Wettercluster am Chicago O’Hare International Air-
port 2012

Cluster | Number | Description
Index | of
Mem-
bers
0 660 Reduced ceilings and elevated
probability of precipitation
1 1833 Fair daytime weather hours
2 5045 Early morning and nighttime
operations
3 923 Moderate daytime weather
hours
4 299 Bad weather — reduced ceilings
and visibility, increased winds,
increased probability of precipi-
tation

Pooja et al. 2020 stellen eine Selektionsmethode von Fea-
tures fiir das Clustering von Wetterdaten vor, bei der mit-
tels Tanimoto Correlation Coefficient Ahnlichkeiten
zwischen Features gefunden werden. Damit kdnnen rele-
vante Features mit hoherer Selektionsgenauigkeit fiir die
Clusteranalyse gewihlt werden. Die Korrelation zwi-
schen Features wird berechnet, um groBere Ahnlichkei-
ten zwischen Wetterfeatures zu finden und die Genauig-
keit der Clusteranalyse zu erhohen. Features mit kleiner
Ahnlichkeit werden entfernt. Zur genauen Zusammen-
setzung Berechnung des Tanimoto Correlation Coeffi-
cient wird auf Pooja et al. 2020 verwiesen. Mittels des
Tanimoto Correlation Coefficient ermittelte Features,
welche iiber eine hohe Ahnlichkeit verfligen, werden
dann fiir die Clusteranalyse ausgewédhlt, um eine mog-
lichst genaue Wetteranalyse zu gewahrleisten. Nach der
Selektion relevanter Features wird eine Clusteranalyse
ausgefiihrt, um Wetterdaten in Clustern zu gruppieren.
Pooja et al. 2020 verwenden hierfir den EM-
Algorithmus, wobei bei der Clusteranalyse die erwartete
Likelihood-Wahrscheinlichkeit zwischen den Cluster-
zentren und den Datenpunkten berechnet wird, um mit-
tels der Maximum a posteriori function die erwartete
Wahrscheinlichkeit zum mdglichst exakten Zuweisen der
Datenpunkte in die richtigen Cluster zu erreichen. Die
Clusterergebnisse werden anschliefend durch linear pro-
gram boosting classification kategorisiert.
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Tabelle 2 Relevante meteorologische Parameter
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Hasan et al. 2016;
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Zur Evaluation der Ergebnisse wird auf vier Parameter
zuriickgegriffen. Die Genauigkeit der Feature Selektion,
die Genauigkeit der Cluster, die False Positive Rate und
die Durchlaufzeit. Obwohl Pooja et al. 2020 eine Zwei-
Schritt-Methodik einfiihren, vergleichen und evaluieren
sie nicht verschiedene Clustering Algorithmen unter Va-
riation ihrer Parameter. Allerdings wurden effektive
Messkriterien fiir die Performanz und die Qualitét der Er-
gebnisse eingefiihrt und effektive Methodiken zur Selek-
tion relevanter Features. Auch die identifizierten Wetter-
cluster mit relevanten Kriterien und Charakteristiken
werden nicht als WEP vorgestellt.

Das und Sun 2014 nutzen Assoziationsregeln, um den
Zusammenhang zwischen bestimmten Wetterereignissen
und Unfallstatistiken zu analysieren und evaluieren die
Effektivitit verschiedener MaBBnahmen. Mit diesen konn-
ten sie einfache Regelsétze einfiihren, welche Assoziati-
onen zwischen Wetterparametern, Wetterereignissen und
geeigneten MaBnahmen zum Vorbeugen von Unféllen
erzeugen. AuBerdem konnten versteckte Muster in den
Daten analysiert werden, um ein besseres Verstindnis
iiber die Wetterdaten zu erlangen. Obwohl Das und Sun
2014 keine Clusteralgorithmen einsetzen, identifizieren
sie Wetterereignisse liber Assoziationsregeln und stellen
uv.a. fest, dass bei Regen eine erhdhte Unfallgefahr
herrscht. Es ist denkbar, diese Assoziationsregeln auch
zum konkreten Identifizieren von WEP oder die Metho-
dik erweiternd mit der Clusteranalyse einzusetzen.

Xu et al. 2015 stellen eine kaskadierte Clusteringmethode
bestehend aus KMeans Algorithmen vor, mit welchem
sechs Wettercluster generiert werden. Hierfiir wird ein
kaskadiertes KMeans Clustermodell auf zehn ausge-
wihlte Wetterparameter angewandt. Die maximale Euk-
lidische Distanz zwischen den Datenpunkten eines Clus-
ters und dem Clusterzentrum wird als Kante eines Clus-
ters zum Berechnen der optimalen Zuweisung der Da-
tenpunkte in die Cluster genutzt. Xu et al. 2015 analysie-
ren viele Parameter ihrer vorgestellten kaskadierten
KMeans Clustermethode. Allerdings werden keine ge-
nauen WEP definiert und auch keine anderen Clusteral-
gorithmen miteinander verglichen.

Ferstl et al. 2017 nutzen agglomeratives hierarchisches
Clustering (HAC) fiir die Analyse der zeitlichen Verén-
derung in Ensembles von Wettervorhersagen. Sie ver-
gleichen keine verschiedenen Clusteringmethoden und
definieren auch keine WEP, aber nutzen HAC erfolg-
reich, um Wetterensembles anhand verschiedener Para-
meter zeithierarchisch fiir Wettervorhersagen zu clustern.
De Lima et al. 2013 stellen zwei Clusteringansétze vor,
die durch Klassifikation ergidnzt werden. Es wird HAC
zum Clustern der Wetterdaten verwendet und anschlie-
Bend eine Klassifikation auf die erstellten Testdaten an-
gewandt. Zur Auswertung der Ergebnisse wird eine neu
vorgestellte Similarity Metric verwendet. Der zweite
Ansatz kombiniert eine Klassifikation mit einer dichte-
basierten Clusteranalyse, bei welcher drei Cluster identi-
fiziert werden. Ausgewertet werden die Ergebnisse mit
einer Kreuzvalidierung und Klassifikations-Performanz-
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Indexes. Erfolgreich konnten extreme Wetterereignisse
identifiziert werden. Die genauen Charakteristiken der
Extremwetterereignisse wurden nicht vorgestellt. Die
Details zu den Methodiken sind sehr ausfiihrlich be-
schrieben.

Nach eingehender Literaturanalyse geht hervor, dass sich
zukiinftige Arbeiten im Gebiet des Clusterings von Wet-
terdaten sowohl mit der Evaluierung und dem Vergleich
von verschiedenen Clusteralgorithmen und der Variation
ihrer Parameter beschiftigen muss als auch mit der ge-
nauen Beschreibung der identifizierten WEP.

2.3 Machine Learning

2.3.1  Normalisierung

Die Daten-Normalisierung (oft auch als Daten-Standar-
disierung bezeichnet) ist eine Methode zur Aufbereitung
von Analysedaten. Sie bezeichnet den Prozess, bei dem
Parameterwerte verschiedener Intervalle mit verschiede-
nen physikalischen Einheiten auf einen einheitlichen In-
tervall (bspw. -1 bis 1 oder 0 bis 1) skaliert werden (Zhou
2021). Dieser Schritt ist insbesondere bei der Anwen-
dung von Algorithmen von Relevanz, die auf der Ska-
leninvarianz basieren, so wie die meisten Clusteralgorith-
men, welche die Distanz der Datenpunkte zueinander be-
rechnen (Jo 2019). Zur Berechnung der Distanz wird zu-
meist die Euklidische Distanz, in manchen Féllen aber
auch die Hausdorff Distanz, Manhatton Distanz oder Co-
sine Distanz verwendet. Fiir weitere Details sei auf Liu
und Deng 2020 verwiesen.

Jo, .M. 2019 diskutiert verschiedene Normalisierungs-
methoden wie simple feature scaling, min-max scaling,
maximum-absolute scaling, Z-score scaling und robust
scaling. Diese basieren auf verschiedenen mathemati-
schen Vorgehensweisen, um die Datenparameter auf eine
gemeinsame Skala zu bringen, indem die Standardnor-
malverteilung aller Parameter so umgerechnet werden,
dass sie einen Mittelwert von 0 und eine Standardabwei-
chung von 1 haben. Fiir die detaillierten mathematischen
Hintergriinde sei auf Zhou 2021 sowie Jo, J.M. 2019 ver-
wiesen.

2.3.2  Auswahl der Anzahl an Cluster

Ein Grofteil, der in der Literatur in der Arbeit mit Wet-
terdaten verwendeten Clustermethoden nutzen Algorith-
men, welche nicht automatisch die optimale Anzahl der
zu generierenden Cluster berechnen. Sie bendtigen eine
Methode zum Finden der optimalen Clusteranzahl k. Im
Sinne des Praxisteils der Arbeit ist damit die Anzahl der
zu identifizierenden WEP zu verstehen. Es ist davon aus-
zugehen, dass fiir verschiedene Regionen der Erde unter-
schiedliche Anzahlen von WEP identifiziert werden. In
diesem Kapitel werden Methoden diskutiert, mit welchen
die optimale Anzahl an Clustern in einem Datensatz - un-
ter Einsatz einer bestimmten Clustering Methode - iden-
tifiziert werden konnen.

In Liu und Deng 2020 wird zu diesem Zweck die ,Ellen-
bogen-Methode® (engl. ,Elbow Method) vorgestellt.
Diese stellt ein Verfahren zur Bestimmung der optimalen
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Anzahl an Clustern bei einer Clusteranalyse dar. Eine
ausgewdhlte Clustering Methode wird iterativ durchge-
fiihrt, wobei die Anzahl der zu generierenden Cluster k&
mit der ersten Iteration 1 betrdgt und fiir jede Iteration i
um | erhoht wird, bis jeder Datenpunkt x ein eigenes
Cluster darstellt, also & = xmax. Bei jeder Iteration wird
die Summe der quadrierten Distanzen aller Datenpunkte
jedes Clusters zum Clusterzentrum berechnet. Der
Durchschnitt aller quadratischen Distanzen der Cluster-
zentren zu allen Datenpunkten der Cluster, kann als Wert
einer Kostenfunktion verstanden werden, welcher zu mi-
nimieren ist. Ublicherweise wird fiir diese Berechnung
die Euklidische Distanz verwendet (Syakur et al. 2018).
Fir diese Berechnung kann die Kostenfunktion L =
pa Yxec; X — Ci|* verwendet werden, wobei L die
Kostenfunktion ist, mit x ein Element des Clusters C; und
k der Anzahl an Cluster |Ci| (Liu und Deng 2020). Mit
steigender Anzahl der Cluster k£ wird der Wert L der Kos-
tenfunktion kleiner. Vor der Stelle der optimalen Clus-
teranzahl % ist die Verminderung des Wertes L der Kos-
tenfunktion groB und nach der Stelle der optimalen Clus-
teranzahl k ist dieser stark verringert. In einem sogenann-
ten Elbow-Plot wird der Wert der Kostenfunktion in Ab-
héingigkeit zu k dargestellt. Der Elbow-Plot beschreibt ty-
pischerweise einen Bogen. An der Stelle der optimalen
Clusteranzahl k ist eine starke Beugung des Graphen fest-
zustellen, woher die visuelle Elbow-Methode ihren Na-
men nimmt. An dieser Stelle, an der der Winkel des Plots
minimal ist, erreicht k also seinen optimalen Wert.

In Yuan und Yang 2019 wird auflerdem die Silhouette-
Methode vorgestellt, welche als Evaluationsmetrik fiir
Clusteranalysen verwendet wird. Die Details zu Evalua-
tionsmetriken fiir Clusteranalysen und zu Silhouette-Me-
thode werden in Kapitel 2.3.6. vorgestellt. Allerdings sei
vorweggegriffen, dass Evaluationsmetriken auch zur Be-
stimmung der optimalen Clusteranzahl £ in einem Clus-
teringmodell verwendet werden konnen. Ahnlich wie bei
der Elbow Methode wird eine ausgewdhlte Clustering
Methode iterativ durchgefiihrt, indem fiir i=/ auch k=1
und fiir jede Iteration i um 1 erhéht wird, bis k£ = xmax. Bei
jeder Iteration wird der durchschnittliche Silhouette Ko-
effizient iiber alle Datenpunkte berechnet und jenes Clus-
termodell mit Clusteranzahl & gewahlt, bei dessen Itera-
tion der durchschnittliche Silhouette Koeffizient maxi-
mal ist.

2.3.3. Moglichkeiten zum Messen und Evaluieren der
Performanz der ML-Algorithmen

Die diskutierten ML-Algorithmen werden im Praxisteil
der Arbeit auf die Wetterdatensétze angewandt werden,
um Datenpunkte in WEP zu clustern. Fiir jeden Algorith-
mus wird dessen Effizienz evaluiert. Es sind drei Mess-
werte von Relevanz: Die Performanz des Algorithmus,
der Wert des Evaluationsindexes und die Qualitdt der Er-
gebnisse in Form von der Genauigkeit zu identifizierten
WEP (Pooja et al. 2020; De Lima et al. 2013). Ein Eva-
luationsindex gibt an, wie gut ein Algorithmus gleiche
Datenpunkte in gleiche Cluster und ungleiche Daten-
punkte in ungleiche Cluster sortiert. Gesucht wird also
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eine hohe Intra-Cluster-Ahnlichkeit und eine geringe In-
ter-Cluster-Ahnlichkeit (Zhou 2021).

Zu diesem Zweck soll der bereits in Kapitel 2.3.2. vorge-
stellte Silhouette Koeffizient verwendet werden. Neben
diesem werden in Zhou 2021 auch noch weitere Validi-
tatsindizes vorgestellt (Jaccard Coefficient, Fowlkes und
Mallows Index, Rand Index, Davies—Bouldin Index,
Dunn Index). Aufgrund der Prominenz des Silhouette
Koeffizienten in der Forschungsliteratur wird in dieser
Arbeit auf diesen zuriickgegriffen.

Die Silhouette-Methode wird in Yuan und Yang 2019
vorgestellt. Bei dieser wird berechnet, wie gut ein Daten-
punkt in das ihm zugewiesene Cluster passt.
Hierzu werden die Faktoren Kohésion und der Silhouette
Koeffizient verwendet. Kohision beschreibt die Ahn-
lichkeit, zwischen einem Datenpunkt und dessen Cluster.
Wird der Datenpunkt mit einem fremden Cluster vergli-
chen, wird dieser Wert Separation genannt. Dieser Ver-
gleich wird iiber den Silhouette Koeffizient berechnet,
der Werte zwischen -1 und 1 annehmen kann. Nimmt der
Silhouette Koeffizient den Wert 1 an, so ist ein Daten-
punkt dem zugewiesenen Cluster sehr dhnlich, bei -1 sind
sich Datenpunkt und Cluster sehr undhnlich. Der Silhou-
ette Wert kann auch genutzt werden, um zu evaluieren,
ob das genutzte Clustermodell akzeptabel und passend
ist. Der Silhouette Koeffizient wird wie folgt berechnet:

d(x)
b0 — d() - m, d(x) < b(x)
x)—d(x
"0 = a0, b |y 2 = b
m— 1, d(x) > b(x)
Formel 1 Algorithmus zum Berechnen des Silhouette Koeffi-
zienten

Kalkuliert wird die durchschnittliche Distanz d(x) eines
Datenpunktes x zu den anderen Datenpunkten desselben
Clusters. Je kleiner d(x), desto mehr passt x zu dem je-
weiligen Cluster, es besteht also eine hohe Kohésion.
d(x) entspricht der Intra-Cluster-Undhnlichkeit des Da-
tenpunktes x, welche minimiert werden soll. Der Dur-
schnitt von d(x) iiber alle Datenpunkte eines Clusters C
wird die Cluster-Unéhnlichkeit von C genannt. In einem
zweiten Schritt wird die durchschnittliche Distanz aller
Datenpunkte b(x) eines fremden Clusters zu x berechnet.
Diese wird als Inter-Cluster-Undhnlichkeit bezeichnet,
welche maximiert werden soll. Je groBer b(x), desto we-
niger passt x zu dem jeweiligen Cluster. Es besteht also
eine grofe Separation.

Ein weiterer wichtiger Faktor zum Messen der Perfor-
manz eines Algorithmus ist dessen Komplexitéit O.
Diese beschreibt die Menge an Ressourcen, die bei An-
wendung eines Algorithmus benétigt werden. Es wird
zwischen Zeitkomplexitit und Speicherkomplexitit un-
terschieden. Die Zeitkomplexitdt gibt an, wie viel Zeit
ein Algorithmus bei der Ausfiihrung bendtigt, wahrend
die Speicherkomplexitét angibt, wie viel Speicher- und
Rechenressourcen fiir die Ausfiihrung benéotigt werden
(Firdaus und Uddin 2015).
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3 EXPERIMENTELLES DESIGN

Im folgenden Kapitel der Arbeit wird auf das Design und
die Implementierung des erstellten Artefakts eingegan-
gen. Zuerst werden die akquirierten und verwendeten Da-
ten genauer erklért. AnschlieBend werden die im Theo-
rieteil der Arbeit identifizierten Methoden und Algorith-
men in einem Python Programm mittels Jupyter Note-
books unter Verwendung der Python Libraries Pandas
und Sklearn implementiert. Wie im vorangegangenen
Kapitel diskutiert, wird das zu entwickelnde Artefakt ite-
rativ verbessert und evaluiert.

3.1 Population, Datenquellen und Datensitze

Die fiir die Erstellung des Designartefakts / Prototypen
der Arbeit verwendeten Wetterdaten werden von der
IBM Deutschland GmbH und ihren Partnern im Bereich
der Meteorologie zur Verfligung gestellt. Die zur Verfii-
gung gestellten Datensétze enthalten aggregierte und ab-
geleitete Wettermerkmale aus sieben Jahren (Juli 2015
bis Dezember 2022) historischer ERAS5-Wetterdaten,
aufgeteilt auf die Region Ontario im Siiden von Zentral-
kanada. Fiir die Analyse wurde die kanadische Provinz
Ontario in 55 Regionen aufgeteilt, welche in Abb. 1 dar-
gestellt sind und fiir jede Region wurde mittels der histo-
rischen aggregierten Wetterdaten vom Jahr 2015 bis
2022 die Clusteranalyse unter Anwendung des imple-
mentierten Modells durchgefiihrt, um fiir jede Region be-
deutende WEP zu definieren. Die Aggregationen der
Wetterparameter sind rdumlich nach den Regionen und
zeitlich nach den Messstunden erzeugt. Die Wetterdaten
werden in stiindlicher Granularitdt gemessen.

Po—

Abbildung 1 Karte der Regionen der genutzten aggregierten
historischen Wetterdaten in Ontario, Kanada

Die fiir die Nutzung in der Analyse des Praxisteils die-
ser Arbeit ausgewihlten ERAS5 Parameter, aufgeteilt
nach Regionen, sind die folgenden Wetterparameter:

» maximale Boenstédrke (max_windgust), welcher die
hochste Windboenintensitét der betrachteten Stunde des
Datenpunktes in m/s angibt

* durchschnittliche Temperatur (avg_temp) in Kelvin

» maximale Schneedichte (max_snow_density 6) in
kg/m?

* maximaler kumulierter Niederschlag (max_cumula-
tive precip) in mm

» maximale kumulierte Eisschicht (max cumula-

tive ice) in mm
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» maximaler kumulierter Schnee (max_cumula-

tive snow) in mm

* maximale durchschnittliche Windgeschwindigkeit
(avg windspd) in m/s

+ durchschnittliche Anderung des Luftdrucks (avg_pres-
sure_change) in Pa

* durchschnittliche Windrichtung (avg winddir) in
Kreisgrad (fiir die Analyse wurde der Sinus (avg_wind-
dir_sin) und Kosinus (avg_winddir_cos) des Gradwertes
genutzt)

Der urspriingliche Datensatz enthielt weitere Parameter,
die fiir die eigentliche Analyse redundant waren, bspw.
Bodenfeuchte, der Taupunkt oder die erweiterte Schnee-
dichte. Die Parameter Taupunkt, Feuchtkugeltemperatur
und Temperaturverdnderung sind redundant, da sie stark
mit dem Parameter Lufttemperatur korrelieren (s. Abb.
2). Bei Verwendung mehrerer stark korrelierender Tem-
peraturparameter wird das Ergebnis der Clusteranalyse
verfilscht. Zudem sind im urspriinglichen Datensatz fiir
jeden Parameter der minimale, der maximale und der
Durchschnittswert fiir die betrachtete Stunde enthalten.
Es wird jeweils nur einer dieser Werte benutzt, der bei
der PCA als der relevanteste identifiziert wurde. Die
Relevanz der Parameter wird durch die Hohe der ent-
sprechenden Parameterwerte in den Eigenvektoren der
Hauptkomponenten wiedergegeben. Mittels der Litera-
turanalyse und einer PCA wurden die relevantesten Pa-
rameter bestimmt und in das Datenobjekt zur Anwen-
dung im Clustermodell aufgenommen. Zudem wurden
weitere bendtigte Parameter integriert. Die durchschnitt-
liche Temperaturdnderung wurde aus bestehenden Da-
ten berechnet und der kategorische Wert der Windrich-
tung mittels Berechnung von Sinus und Cosinus der
Einheit Grad in zwei numerische Werte fiir die Wind-
richtung umgerechnet und in zwei neue Spalten des Da-
tenobjektes aufgenommen. Bei der Durchfithrung der
Analyse werden nur die in diesem Kapitel erlduterten
Wetterparameter genutzt, wihrend bei der Visualisie-
rung der Ergebnisse alle in Abb. 2 dargestellten Parame-
ter genutzt werden, um weitere Zusammenhinge zwi-
schen den Wetterparametern auswerten zu konnen, ohne
die eigentliche Analyse durch redundante Daten zu ver-
falschen. Durch Darstellung der Datenparameter iiber
den gesamten Zeitverlauf in Zeitreihendiagrammen und
durch Erkundung des Datenobjektes konnen weitere
wichtige Erkenntnisse iiber die Daten und die Analyse
gewonnen werden. Durch eine solche Auswertung
wurde der Input des Modells iterativ optimiert. Mittels
der ,StandardScaler* Klasse der scikit-learn Bibliothek
werden diese normalisiert (Scikit Learn 2023b), um
trotz unterschiedlicher physikalischer Einheiten und va-
riierender Skalen der Einheitswerte eine effektive Ana-
lyse zu ermoglichen. So wurden die Daten durch Nor-
malisierung auf eine vergleichbare Skala gebracht.
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Abbildung 2 Wetterparameter der Region Bancroft von den
Jahren 2015 bis 2022 dargestellt in Zeitreihendiagrammen

3.2 Aufbau des Modells und Durchfiihrung der
Analyse

Nach Durchfiihrung der Datenakquise und der Daten-
vorverarbeitung, inklusive Feature Engineering zum
Entwickeln neuer Parameter und Optimieren der beste-
henden Parameter, beginnt der Aufbau des Clustering
Modells. An dieser Stelle variiert die Implementierung
der verschiedenen Clusteringmethoden. Zur Vorberei-
tung des KMeans Clustering Modells, des HAC-
Modells und der Gauf3’schen Mischmodelle muss zuerst
die optimale Anzahl der zu generierenden Cluster fiir
den geladenen Wetterdatensatz gefunden werden. Hier-
fiir wird die in Kapitel 2.3.3 eingefiihrte Ellenbogen-
Methode, unterstiitzt durch den Silhouette Score, einge-
setzt. Die Ergebnisse dieser Methoden sind fiir den
KMeans Algorithmus, angewandt auf die Region Ban-
croft, beispielhaft in Abb. 3 dargestellt.

Elbow score Silhouette score
-200000 = 0.50

-250000

300000

o ©
@ &

=350000

Elbow score
Sihouette score

~400000

450000 020

s et

§ 10 15 5 10 15
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Abbildung 3 Beispielhafte Ergebnisse der Ellenbogen und Sil-
houette-Methode zum Identifizieren der optimalen Anzahl
Cluster eines Modells (KMeans, regulire Methode)

500000

In Abb. 3 wird ersichtlich, dass die mathematisch opti-
male Anzahl an Clustern zwei betrigt, an dieser Stelle
betrégt der Silhouette Score 0,52. In der Literaturana-
lyse wurde erdrtert, dass fiir eine bestimmte Region
kleiner als 30km? eine Wetterclusteranzahl von ca. 5 bis
12 zu erwarten ist. Auch nach iterativer manueller und
visueller Evaluation der Ergebnisse, weist die Genauig-
keit der Ergebnisse fiir eine Clusteranzahl zwischen 5
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und 12 eine sehr hohe Qualitit auf. Daher wurde der
weitere Aufbau der Analyse in drei Methoden unterteilt:
Reguléres Clustering, kaskadiertes Clustering und eine
Clusteranalyse nach durchgefiihrter PCA zur Dimensi-
onsreduktion. Die Details zu den jeweiligen Methoden
werden in den folgenden Kapiteln diskutiert.

3.2.1  Regulires Clustering Model

Sollte fiir die Ergebnisse der Ellenbogen- und Silhou-
ette-Methode eine optimale Clusteranazahl von zwei
herauskommen, so wird bei der Anwendung des regulé-
ren Modells fiir die verwendete Anzahl der Cluster das
zweithochste lokale Maximum des Silhouette Score ge-
nutzt. Ist fiir das Ergebnis dieser Methoden die optimale
Clusteranzahl hoher als zwei, wird das globale Maxi-
mum genutzt. Mit diesem Wert fiir die Anzahl der Clus-
ter wird das jeweilige Modell anschlieBend auf den
Wetterdaten der einzelnen Regionen trainiert. Die Aus-
fiihrungszeit, die beanspruchten Rechenressourcen und
der Silhouette Score wird gemessen. Fiir jeden Parame-
ter wird der Durchschnittswert, der maximale Wert, der
minimale Wert sowie der Median fiir jedes Cluster be-
rechnet und in Radardiagrammen dargestellt. Die so
dargestellten Cluster verfiigen iiber normalisierte Werte,
da fiir die Visualisierung in Radardiagrammen eine ver-
gleichbare Skala nétig ist. Aus den Visualisierungen
geht zudem hervor, aus wie vielen Datenpunkte jeder
Cluster besteht. Die in Radardiagrammen visualisierten
Daten sind beispielhaft fiir die Region Bancroft unter
Verwendung des KMeans Algorithmus in Abb. 4 darge-
stellt.

Die Radardiagramme konnen visuell evaluiert werden,
um grobe Informationen iiber die Wettercluster zu er-
langen wie bspw. die generelle Form, die Anzahl der
enthaltenen Datenpunkte und ausschlaggebende Para-
meter einzelner Cluster (bspw. kumulatives Eis, kumu-
lativer Schnee und Schneedichte fiir Cluster 2 und 4).
Fiir eine detailliertere Evaluierung der Wettercluster
werden Distogramme zu jedem Parameter aller Cluster
erzeugt. In diesen konnen die Details der einzelnen Pa-
rameter betrachtet und ausgewertet werden. Insbeson-
dere fallen Korrelationen zwischen bestimmten Clustern
und Parametern auf, bspw. den verschiedenen Tempera-
turparametern. Auch kénnen durch Visualisierung der
Ergebnisse in Form von Distogrammen signifikante, ty-
pische und charakteristische Parameter fiir einzelne
Cluster identifiziert werden. Beispielhaft sei hier der
Cluster 2 in Abb. 5 genannt, welcher durch hohes ku-
mulatives Eis, eine hohe Schneedichte und eine norddst-
liche bis ostliche Windrichtung gekennzeichnet ist.
Zuletzt werden fiir die regulédre Clustering Methode
auch die Clusterstatistiken zur Detailanalyse (s. Tabelle
3) sowie Durchlaufzeit, CPU-Ausfiihrzeit und der ge-
nutzte physikalische Speicher (RAM) des Modells aus-
gegeben, welche in Tabelle 6 zusammengefiihrt sind.
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Tabelle 3 Cluster-Statistiken der Wetterdaten (fiir die Parame-

ter Windbéenstdirke und Lufitemperatur. KMeans, reguldire
Methode)

Bancroft weather clusters radar charts regular clustering model
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Abbildung 4 Beispielhafte Visualisierung der Cluster der Wet-
terdaten (KMeans, regulire Methode) in Radardiagrammen
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Abbildung 5 Beispielhafte Visualisierung der Cluster der Wet-
terdaten (KMeans, reguldre Methode) in Distogrammen

3.2.2  Kaskadiertes Clustering Model

Ergibt sich fiir die Ellenbogen- und Silhouette-Methode
eine optimale Clusteranzahl von zwei, so wird zusétz-
lich zu dem reguléren Clustermodell das kaskadierte
Modell eingesetzt. Bei diesem werden die Wetterdaten
einer Region zuerst in zwei Cluster gruppiert. Durch ite-
rative Implementierung und Evaluation konnte heraus-
gefunden werden, dass ein Cluster zumeist ein Wetter-
cluster ist, der Extremwetterereignisse enthélt, wenn
dieser 5% bis 20% der Datenpunkte der Gesamtmasse
enthdlt. Die Ergebnisse dieses ersten Schrittes des kas-
kadierten Clusterings sind in Abb. 6 und 7 zu sehen.
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Bancroft weather clusters radar charts
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Abbildung 6 Beispielhafte Visualisierung der Cluster der Wet-
terdaten (KMeans, erster Schritt der kaskadierten Methode) in
Radardiagrammen

Abbildung 7 Beispielhafte Visualisierung der Cluster der Wet-
terdaten (KMeans, 1. Schritt der kaskadierten Methode) in
Distogrammen

Tritt wie in den Abb. 6 und 7 der Fall ein, dass ein Wet-
tercluster 5% bis 20% der Datenpunkte enthélt, wird die-
ser als ein Wettercluster betrachtet, der Extremwetterer-
eignisse enthilt. Auf diesen wird in einem zweiten Schritt
die Ellenbogen- und Silhouette-Methode an-gewandt und
mit der hierbei identifizierten optimalen Anzahl an Clus-
tern, das Extremwettercluster in einem zweiten Schritt re-
guldr geclustert. In Abb. 8 sind fiir die Region Bancroft
unter Verwendung des KMeans Algorithmus beispielhaft
die Ellenbogen- und Silhouette-Methode fiir den zweiten
Schritt des kaskadierten Modells zu sehen.

Die endgiiltigen Ergebnisse der kaskadierten Methode
werden ebenfalls in Radar- und Disto-grammen darge-
stellt (s. Abb. 9 und 10). Es fillt auf, dass dic Wetterer-
eignisse viel genauer und klarer definiert sind und der
endgiiltige Silhouette Score viel hoher ist, die Cluster
sind mathematisch also optimaler getrennt. Allerdings ist
zu bedenken, dass in der kaskadierten Methode nur die
Extremwetterereignisse und deren Charakteristiken ein-
deutig definiert und analysiert werden konnen.
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Abbildung 8 Beispielhafte Ergebnisse der Ellenbogen und Sil-
houette-Methode (KMeans, 2. Schritt kaskadiertes Modell)
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Abbildung 9 Beispielhafte Visualisierung der Cluster der Wet-
terdaten (KMeans, 2. Schritt der kaskadierten Methode) in Ra-
dardiagrammen
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Abbildung 10 Beispielhafte Visualisierung der Cluster der (2.
Schritt der kaskadierten Methode) in Distogrammen

3.2.3  PCA Clustering Model

Die in Kapitel 2.3.1 eingefiihrte PCA nach Zhou 2021
oder Abdi und Williams 2010 wird genutzt, um die hohe
Dimensionalitidt der Wetterdatensétze zu reduzieren, in-
dem die groe Anzahl der Wetterparameter in ein kleine-
res Set von Hauptkomponenten transformiert wird. Der
grofite Teil des Informationsgehalts der Parameter bleibt
erhalten, der allerdings nur durch Aufschliisselung der
Hauptkomponenten fiir Menschen interpretierbar wird
(fiir Details sei auf Zhou 2021 oder Abdi und Williams
2010 verwiesen). Fiir die PCA wird eine Anzahl von drei
Hauptkomponenten gewahlt, damit das Clusterergebnis
neben den bisher aufgefiihrten Visualisierungen auch in
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einem dreidimensionalen Raum dargestellt und visuell
ausgewertet werden kann. Zudem kann die Zusammen-
setzung der Hauptkomponenten untersucht werden, um
die Relevanz der urspriinglichen Wetterparameter fiir die
einzelnen Hauptkomponenten selbst zu untersuchen und
so schlussendlich auch die Relevanz einzelner Wetterpa-
rameter im Allgemeinen fiir die Analyse evaluieren zu
konnen. Dieses Wissen wurde iterativ zur Verbesserung
der Modelle genutzt. Die Ergebnisse der PCA-Methode
werden zusétzlich zu den Visualisierungen in Radardia-
grammen (Abb. 11) und Distogrammen (Abb. 12) zur
Bewertung der Clusterergebnisse auch in einem dreidi-
mensionalen Graphen visualisiert. Zusétzlich werden die
Varianzpfeile der Eigenvektoren der Parameter im 3D-
Plot angegeben (Abb. 13 und 14). Diese Auswertung un-
terstiitzt iterativ dabei, die Daten und Ergebnisse sowie
die Zusammenhidnge der Parameter und deren Relevanz
besser zu verstehen und die Clusteranalyse generell zu
optimieren. Die PCA-Methode ermdglicht das Betrach-
ten neuer Aspekte bei der Clusteranalyse, wie bspw. die
Verteilung im dreidimensionalen Raum und insbeson-
dere das Versténdnis der Wetterextreme (die orangenen
Datenpunkte / Cluster 3 in Abb. 14). Allerdings miissen
die Hauptkomponenten zur Ergebnisbetrachtung und zur
Definition der WEP in die urspriinglichen Wetterparame-
ter zuriickgeschliisselt werden.

Bancroft weather clusters radar charts
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Abbildung 11 Beispielhafte Visualisierung der Cluster der Wet-
terdaten (KMeans, reguldre PCA-Methode) in Radardiagram-
men
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Abbildung 12 Beispielhafte Visualisierung der Cluster der
Wetterdaten (KMeans, regulire PCA-Methode) in Distogram-
men
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Abbildung 13 Varianzpfeile der reguldren PCA-Methode im
dreidimensionalen Raum
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Abbildung 14 Beispielhafte Visualisierung der Cluster der
Wetterdaten (KMeans, regulire PCA-Methode) im dreidimen-
sionalen Raum

3.2.4  Definition der Wetterereignisprofile

Zur Definition der WEP werden alle Datenpunkte unter
Betrachtung des genauen Datums und der genauen Uhr-
zeit, zu der sie eingetreten sind, in Verbindung mit dem
zugewiesenen Clusterlabel betrachtet. Zeitlich benach-
barte Datenpunkte, die dem gleichen Wettercluster ange-
horen, werden dem gleichen Wetterereignis zugeordnet.
Die Nachbarschaft hat eine Toleranz von drei Nachbarn
/ Stunden. Unter Betrachtung der zeitlichen Dauer und
der Ergebnis- und Parametervisualisierung der Wetterer-
eignisse kdnnen diese aus meteorlogischer Sicht qualita-
tiv beschrieben, definiert und benannt werden. Zur quali-
tativen Messung der Genauigkeit werden die generierten
WEP mit konkreten historischen Wetterereignissen ver-
glichen, die von der kanadischen Regierung fiir die je-
weiligen Regionen erfasst und verdffentlicht wurden
(Government of Canada 2022). Insbesondere ist rele-
vant, ob die genannten Wetterparameter und ihre Intensi-
tit, die geographische Einordnung, sowie die zeitliche
Abgrenzung iibereinstimmen. Die Genauigkeit der WEP
werden darin gemessen, wie viel Prozent der vergliche-
nen Wetterereignisse iibereinstimmen. Die Qualitét der
WEP gibt an, wie hoch der Detailgrad der WEP ist und
wie gut die Modelle die Wetterparameter ein- und vonei-
nander abgrenzen kdnnen, um das WEP zu beschreiben.
Dieser Schritt wird fiir alle durchgefiihrten Methoden,
unter Implementierung aller genannten Clustering Algo-
rithmen durchgefiihrt. Das iterativ erarbeitete und evalu-
ierte Artefakt, das in diesem Kapitel beschrieben ist, wird
auf alle in Abb. 1 dargestellten Regionen unter sukzessi-
ver Implementierung der vorgestellten Clustering Algo-
rithmen angewandt. Diese ergeben die identifizierten
WEP als Kernergebnisse dieser Arbeit (Tabelle 4), wel-
cher nach Aggregation zeitlicher benachbarter Daten-
punkte die Wetterereignisse in Tabelle 5 (beispielhaft fiir
die GMM auf der Region Bancroft) ergeben. Beispielhaft
wird an dieser Stelle das WEP des Clusters 2 des kaska-
dierten KMeans Clustermodells erldutert, um eine bei-
spielhafte Ausfiihrung der durch die vorgestellten Mo-
delle generierten Ergebnisse als Kernergebnisse dieser
Arbeit zu geben. Dieses stellt Schneestlirme mit viel Nie-
derschlag dar, welches mit 270 Datenpunkten 0,41% der
Gesamtdatenmenge ausmacht. Dieses WEP ist gepragt
durch sehr niedrige Temperaturen unter dem Gefrier-
punkt, starke Siidost-winde bis zu 6 m/s, starke Wind-
bden mit bis zu 23 m/s, hohen Niederschlag mit bis zu 40
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mm, niedrige Schneedichte mit 0 bis 200 kg/m® und einer
sehr hohen kumulative Schneedecke mit bis zu 500 mm.
Eine genauere Analyse und die Ergebnisauswertung er-
folgen im folgenden Kapitel.

4 ERGEBNISAUSWERTUNG UND

DISKUSSION

4.1 Untersuchung und Evaluation der Definition
von WEP

Uber die Zusammensetzung und Ausprigungen der Para-
meter eines Clusters lassen sich Charakteristiken fiir ein-
zelne WEP beschreiben. Mittels der Clusteranalyse
konnte somit {iber die WEP und deren Charakteristiken
ein konkretes Wetterereignis sowie dessen Zeitraum und
Dauer bestimmt werden. In diesem Kapitel wird bei-
spielhaft der Fokus auf die Region Bancroft gelegt. Diese
befindet sich geographisch mittig in Ontario, mit einigem
Abstand zu den sehr kalten Gebieten im Norden und mit
geniigend Abstand zu den Gebieten im Siiden, wo der so-
genannte ,Lake effect® das Klima mafgeblich beeinflusst
(Hjelmfelt 1990). Fiir die Region Bancroft wurden unter
Anwendung der beschriebenen Modelle und Methoden
die in Tabelle 4 identifizierten WEP fiir die Region Ban-
croft hier beispielhaft die GMM tabellarisch dargestellten
WERP identifiziert. Dabei wurden die erzeugten Radardi-
agramme, Distogramme und Clusterstatistiken der jewei-
ligen Algorithmen und Methoden manuell qualitativ aus-
gewertet und mithilfe der Literatur und Ergebnissen der
Literaturanalyse aus Kapitel 2 qualitativ benannt und
charakterisiert. Es fallt auf, dass sich gleiche WEP, iden-
tifiziert durch unterschiedliche Algorithmen, in der An-
zahl der enthaltenen Datenpunkte, der Dauer und der
Ausprigung der Parameter dhneln. Zudem wurden durch
die regulédren Clustering Methoden allgemeinere Wetter-
ereignisse identifiziert, wie generell Schneefall, warme
Tage oder windige Wetterereignisse. Mittels der kaska-
dierten Methode konnten detaillierte Wetterextreme ge-
funden werden. Die PCA-Methode wurde zur Verdeutli-
chung der Verteilung der Datenpunkte in einem dreidi-
mensionalen Raum genutzt, eine Aufschliisselung der
Hauptkomponenten zur Detailanalyse ist aus Zeitgriin-
den nicht erfolgt. Das groBere Cluster, nach dem ersten
Clustering Schritt der kaskadierten Methoden, wird als
gewohnliches Wetterevent mit allgemein moderat ausge-
pragten Parametern betrachtet. Es féllt auf, dass die ver-
schiedenen Algorithmen grundsétzlich dhnliche bis glei-
che WEP erkennen. Das in Kapitel 4.3.4 erlduterte WEP
,Schneesturm mit viel Niederschlag® wird mit dhnlichen
Charakteristiken durch das kaskadierte KMeans Modell
und durch das kaskadierte GMM-Modell erkannt, ebenso
wie die WEP ,Moderater Schneefall‘, Starker Schneefall
mit viel liegendem Schnee®, ,Frontdurchlauf / Langan-
haltender gefrierender Regen* und ,Schneesturm mit sehr
niedrigen Temperaturen‘. Die WEP ,Sturm mit gefrie-
rendem Regen‘ und ,Milder Schneefall® wurden von al-
len kaskadierten Modellen erkannt. Durch die reguldren
Clustermodelle wurden ebenfalls dhnliche WEP identifi-
ziert.

(ISSN: 2296-4592) http://akwi.hswlu.ch Nr. 15 (2022) Seite 154



Tabelle 4 Tabellarische Auflistung der identifizierten WEP fiir die Region Bancroft fiir die GMM

GMM Ereignis Name Ereignis Beschreibung
Kaskadiertes Clus-
tering
Cluster 0 Windiger und Cluster 0 Moderater Schnee-
20633 warmer Sturm 1 Hohe Temperaturen bis zu 298°K 2920 fall [ Niedrige Temperaturen nur wenig héher
Datenpunkte [ Moderater bis starker Wind (2 bis 4 m/s) Datenpunkte als 0°C
31,53% 1 Moderate bis starke Windbden (12 bis 22 | 4,46% 1 Hohe Schneedichte (um die 200 kg/m®)
der m/s) der [l Moderate kumulative Schneedecke (200
Gesamt-menge 1 Moderater Niederschlag (um die 20 mm) | Gesamt-menge bis 400 mm)
1 Kein Schnee oder Eis [l Wenig Niederschlag (10 bis 20 mm)
[l Mittelstarke Stidwestwinde (um 2,5 m/s)
Cluster 1 Gewdhnliches Cluster 1 Starker Schneefall
10133 Ereignis [1  Moderate Auspragung der meisten Para- 1040 mit viel liegendem [l Niedrige Temperaturen nur wenig héher
Datenpunkte meter Datenpunkte Schnee als 0°C
15,48% 1 Kein Schnee oder Eis 1,59% [l Moderater bis hoher Niederschlag (mit
der der 20 bis 40 mm)
Gesamt-menge Gesamt-menge [l Moderate Winde um die die 2,5 m/s)
[l Hohe Schneedichte (um die 350 bis 500
kg/m?®)
[1  Hohe kumulative Schneedecke (200 bis
400 mm)
[1  Sehr hohe kumulative Eisdecke (bis zu 8
mm)
Cluster 2 Gewdhnliches Cluster 2 Sturm mit gefrieren-
10551 Ereignis [l Moderate Auspragung der meisten Para- | 430 dem Regen / [l Niedrige Temperaturen nur wenig um die
Datenpunkte meter Datenpunkte Schwerer Schnee- 0°C
16,12% 1 Kein Schnee oder Eis 0,66% und Eissturm 1 Starke Ostwinde (mit bis zu 4,5 m/s)
der der [l Starke Windbden (mit bis zu 20 m/s)
Gesamt-menge Gesamt-menge 1 Hoher Niederschlag (mit bis zu 60 mm)
1 Hohe Schneedichte (bis 700 kg/m?)
[1  Hohe kumulative Schneedecke (bis 700
mm)
[1  Hohe kumulative Eisdecke (bis zu 8 mm)
[I Sehr hohe negative Anderungen des
Luftdrucks (bis zu 100 Pa)
Cluster 3 Gewdhnliches Cluster 3 Moderater Regen
9578 Ereignis [l Moderate Auspragung der meisten Para- | 2630 mit liegendem [l Niedrige Temperaturen nur wenig hoher
Datenpunkte meter Datenpunkte Schnee als 0°C
14,63% [l Kein Schnee oder Eis 4,02% [1 Keine Schneedichte
der der [1 Niedrige kumulative Schneedecke (bis
Gesamt-menge Gesamt-menge 50 mm)
1 Wenig Niederschlag (mit bis zu 15 mm)
[l Schwache Westwinde (um die 3 m/s)
[1 Niedrige kumulative Schneedecke (bis
zu 100 mm)
[1  Moderate kumulative Eisdecke (bis zu 2
mm)
Cluster 4 Moderater Cluster 4 Schneesturm mit
3900 Schneesturm 1 Niedrige Temperaturen wenig unter 0°C 261 viel Niederschlag [ Sehr niedrige Temperaturen unter 0°C
Datenpunkte [l Moderate Winde bis zu 4 m/s Datenpunkte [l  Starke Suidostwinde (bis zu 4 m/s)
5,96% [l Hohe Windbéenstarke bis zu 23,5 m/s 4,02% [1  Starke Windbden (mit bis zu 25 m/s)
der 1 Niedriger bis moderater Niederschlag (10 der Gesamt-menge [l Hoher Niederschlag (mit bis zu 40 mm)
Gesamt-menge bis 22 mm) 1 Niedrige Schneedichte (0 bis 200 kg/m®)
[l Hohe Schneedichte um die 300 bis 450 [1  Sehr hohe kumulative Schneedecke (bis
kg/m® zu 900 mm)
[l Moderate kumulative Schneedecke (200 [1  Moderate kumulative Eisdecke (bis zu 2
bis 400 mm mm)
Cluster 5 Kalte mit nied- Cluster 5 Milder Schneefall
7716 rigem Nieder- 1 Sehr niedrige Temperaturen unter 0°C 4497 1 Niedrige Temperaturen um die 0°C
Datenpunkte schlag und [l Schwache Westwinde (mit 2 bis 4 m/s) Datenpunkte [1 Mittlelhohe bis niedrige Schneedichte
11,79% Wind unter [l Schwache Windbden (um die 15 m/s) 6,87% (um die 100 kg/m°%)
der dem Gefrier- 1 Niedriger Niederschlag (5 bis 10 mm) der [l Mittelstarke Westwinde (2 bis 4 m/s)
Gesamt-menge punkt 1 Niedrige Schneedichte (bis zu 200 kg/m3) | Gesamt-menge [l Mittelstarke Windbden (mit bis zu 22 m/s)
[ Niedrige kumulative Schneedecke (bis zu [l Wenig Niederschlag (5 bis 10 mm)
100 mm) [ Moderate kumulative Schneedecke (bis
zu 180 mm)
Cluster 6 Sturm mit ge- Cluster 6 Frontdurchlauf /
1528 frierendem Re- | [1  Sehr niedrige Temperaturen unter 0°C 934 Langanhaltender ge- | [1 Mittlere Temperaturen (von 270°K bis
Datenpunkte gen/Schwerer | [I  Starke Stidostwinde (mit bis zu 4,5 m/s) Datenpunkte frierender Regen 280°K)
2,33% Schnee- und [l Starke Windbden (mit bis zu 25 m/s) 1,43% [1  Starke Ostwinde (mit bis zu 6 m/s)
der Eissturm [ Hoher Niederschlag (mit bis zu 45 mm) der Gesamt-menge [l Starke Windbden (mit bis zu 28 m/s
Gesamt-menge 1 Hohe Schneedichte (500 bis 700 kg/m3) [l Hoher Niederschlag (bis zu 35 mm)
[l Hohe kumulative Schneedecke (400 bis [l Moderate kumulative Schneedecke (bis
700 mm) zu 400 mm)
[l Hohe kumulative Eisdecke (bis zu 8 mm) [l Hohe kumulative Eisdecke (bis zu 4 mm)
[1  Sehr hohe Anderungen des Luftdrucks [l Lange Dauer (bis zu mehreren Tagen)
(bis zu 100 Pa)
Cluster 7 Gefrierender
1306 Regen ohne 1 Niedrige Temperaturen um die 0°C
Datenpunkte Wind und viel [l Starke Sudostwinde (mit bis zu 4,5 m/s)
2,00% Eis und Schnee | [1  Starke Windbden (mit bis zu 25 m/s)
der [l Moderater Niederschlag (mit bis zu 20
Gesamt-menge mm)
[1 Moderate Schneedichte (bis zu 300
kg/m?®)
[ Niedrige kumulative Schneedecke (bis zu
100 mm)
[l Moderate kumulative Eisdecke (bis zu
2,5 mm)
(1 Sehr hohe Anderungen des Luftdrucks

(bis zu 100 Pa)
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Die WEP ,Warmer Sturm‘, Milder Schneefall‘, ,Schnee-
sturm‘ und ,Gewohnliches Ereignis® wurden bis auf
DBSCAN von allen reguldren Clustermodellen erkannt.
Die WEP ,Gewdhnliches windiges Ereignis‘, ,Gewdhn-
liches Schneeereignis mit liegendem Schnee® und ,Ge-
wohnlicher warmer Tag® wurden von den reguldren
KMeans und GMM-Modellen erkannt. Die Details zu
den exakten durch die jeweiligen Modelle identifizierten
WERP inklusive konkreter relevanter Parameter als prag-
nante Eigenschaften und prozentualer Anteil der Daten-
punkte ist in Tabelle 4 (beispielhaft fiir die GMM) gege-
ben. Auch fallen Korrelationen einiger Parameter der
WEP auf, so zum Beispiel, dass Westwinde mildes Wet-
ter mit sich bringen. Durch die PCA-Methode wird zu-
dem deutlich, dass die meisten Datenpunkte sehr dicht
beieinander liegen und die Ausprédgungen derer Parame-
ter nicht sehr stark variieren. Wetterextreme hingegen
sind auffillig weniger dicht verteilt und geprdgt durch
extremere Auspragungen der Parameter. Auch ist zu er-
kennen, dass Wetterextreme vermehrt starke Auspragun-
gen der Parameter Schneedichte, Schneedecke, Eisdecke,
Niederschlag und Windstérke aufweisen. Unter Einbezug
zeitlich benachbarter Datenpunkte zur Definition zeitlich
abgegrenzter Wetterereignisse, wird deutlich, dass die
meisten Wetterextreme auf den Frithling und Winter fal-
len. Dies kann darin begriindet sein, dass Kanada im
Sommer grundsdtzlich milderes Wetter aufweist oder
dass die Wetterextreme im Sommer nicht erkannt wur-
den. Da im reguldren Clustermodell jedoch Sommerer-
eignisse identifiziert wurden, ist von Ersterem auszuge-
hen. Meteorologen konnen die vorgestellten Modelle und
Methoden fiir detailliertere Auswertungen des Wetters
nutzen, eine detaillierte meteorologische Analyse liegt
nicht im Rahmen dieser Arbeit. Die Genauigkeit der ein-
zelnen Algorithmen und Methoden, welche in den voran-
gegangenen Kapiteln vorgestellt wurden, féllt unter-
schiedlich aus. In bestimmten Situationen hat jedes Mo-
dell Vor- und Nachteile. Diese werden in den folgenden
Kapiteln diskutiert. Nach erfolgreicher Definition der
WEP durch die jeweiligen Algorithmen und Methoden
wie in Tabelle 5 dargestellt, wurden zeitlich benachbarte
Datenpunkte, die dem gleichen WEP angehoren, dem
gleichen Wetterereignis unter Zuweisung einer Wetterer-
eignisnummer gruppiert. So konnten konkrete zeitlich
begrenzte Wetterereignisse definiert werden, wie sie bei-
spiclhaft fiir das kaskadierte KMeans Modell fiir Ban-
croft in Tabelle 5 zu sehen sind.

Tabelle 5 Aggregation zeitlich benachbarter Datenpunkte zur
Definition von Wetterereignissen (Auszug der Ergebnisse der
KMeans Modelle fiir Bancroft fiir das Jahr 2022)

somlstorm tabel | | [ |macwin max_snow_|max_cumul | max_cumua max_cumull duration.

xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx

Anwendungen und Konzepte der Wirtschaftsinformatik

4.2 Auswertung und Vergleich der verschiedenen
Clustering Algorithmen mit Evaluierung der
verschiedenen Methodiken

Im folgenden Kapitel werden die implementierten Clus-
tering Algorithmen - untergliedert in die drei vorgestell-
ten Methoden - ausgewertet und verglichen. Relevant
sind der bereits diskutierte Silhouette Score als Evaluati-
onsmatrix (fiir die Bewertung eines Algorithmus im Ge-
samten wird der Durchschnitt der einzelnen Methoden
genommen), die Performanz in Form von Durchlaufzeit,
CPU-Ausfiihrungszeit und genutztem physikalischem
Speicher (RAM) sowie die Qualitit und Genauigkeit der
Ergebnisse. Fiir letztere werden die definierten WEP un-
ter Betrachtung ihrer zeitlichen Einordnung und Parame-
terauspragung mit offiziellen Wettermeldungen vergli-
chen. Die kanadische Regierung stellt auf ihrer Internet-
seite eine Auflistung regionaler ,Wetter-Highlights® fiir
jedes Jahr zur Verfligung, welche fiir diesen Zweck ge-
nutzt werden (Government of Canada 2022). ,The Weat-
her Network" fiihrt ein &hnliches Register (The Weather
Network 2022). Mit den genannten Quellen wird vergli-
chen, wie viele von den bedeutendsten zehn der histo-
risch dokumentierten Wetterereignisse von den Modellen
richtig vorhergesagt wurden. Die Auswertung anhand der
genannten Kriterien fiir die Algorithmen und Methoden
ist tabellarisch in Tabelle 6 dargestellt. Da die Genauig-
keit und Qualitét der Ergebnisse iiber eine manuelle Aus-
wertung erfolgt, wird diese aufgrund der zeitlichen Limi-
tation nur fiir die Region Bancroft vorgenommen. Fiir
den DBSCAN Algorithmus ist aufgrund seiner Funkti-
onsweise kein kaskadierter Ansatz moglich (s. Kapitel
2.3.4). Die PCA-Methode wurde nur zur Verdeutlichung
der Verteilung der Datenpunkte in einem dreidimensio-
nalen Raum genutzt, eine Aufschliisselung der Haupt-
komponenten zur Detailanalyse fiir eine qualitative Aus-
wertung ist aus Zeitgriinden nicht erfolgt. Eine Auswer-
tung der Ergebnisse in Tabelle 6 macht deutlich, dass der
Silhouette Score fiir die DBSCAN Modelle am hdchsten
ist. Jedoch identifiziert DBSCAN als dichtebasiertes Mo-
dell nur zwei verschiedene Cluster. Diese konnen in ge-
wohnliche und Extremwetterereignisse eingeteilt wer-
den, was insbesondere durch die Visualisierung der Er-
gebnisse des DBSCAN PCA Modells verdeutlicht wird.
Beziiglich der Modelle mit hoherer Genauigkeit hat
KMeans einen hoheren Silhouette Score. Jedoch ist der
Silhouette Score iiber alle Modelle hinweg eher gering.
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Tabelle 4 Auswertung und Vergleich der vorgestellten Clusteralgorithmen und Methoden anhand des Silhouette Scores, der Perfor-
manz, der Genauigkeitund der Qualitdt der generierten WEP

Performanz in Durchlaufzeit, CPU-
Ausfiihrungszeit und genutzte Rechenressour-

cen

D pceat] Genauigkeit | Qualitdt / Detail
Score Cluster
Genutzte Re-
, CPU-
Executlon EEREETE chenressourcen
time ; (physikalischer
time .
Speicher)
L "fn’gﬁf"’“’ 0195426366 | 1.9233sec | 2.996.6sec | 74315366 MB| 5 7/10 Ml
KM“’;Z ti‘o’fl"”ded 0,676872128 | 2.207.19 sec | 3.447,26 sec | 875.134.98 MB| 10 6/10 Hoch
KMeans PCA 442.576,896
e 0,339207292 | 1.971,96 sec | 3.031,43 sec B - - -
KMeans total | 0,403835262 | 6.102,45 sec | 9.475.28 sec | 06(1)%65' M swi0 | 6510 kol
HAC Regular | ) 150107099 | 70.046,84 sec | 2836762 2.486.848 4 5/10 Moderat
method sec
HAC Cascaded | ) 5700565567 | 91.060,95ec | 3271407 | 293290240 3 2/10 Niedrig
method sec
HAC PCA method | 0,336365936 | 84.056,21 sec | 40.565,7 sec | 2.784.217.60 - - -
HAC toral 0357943201 | 245163.95 | 108.647,99 | 5.203.968749 | o 5570 | Niedrig bis mod-
sec sec MB erat
GMM Regular | , 57080712 | 3.18408 sec | 10-14434 890.085,38 8 7/10 Moderat
method sec
GMM Cascaded | 317307964 | 3.728,01 sec | 1223232 921.899,01 7 7/10 Sehr hoch
method sec
GMM PCA method | 0,16188301 | 1.606,51 sec | 4.070,52 sec | 498.655,23 - - -
GMMtotal | 0,177384362 | 8.518,60sec | 20 1'27 MG | 2 %),39 62 748 7/10 o
Regular method 0,49252297 4.185,9 sec 7.106,79 sec 965.820,42 2 7/10 Low
PCA method 0,68362696 | 2.816,01 sec | 4.596,45 sec | 725.385,22 - - -
DBSCAN 0,58807496 | 7.120,205ec | 1! fé f’3 7| e 1171;30 e 2 7/10 T
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Abbildung 15 Ausprdgungen der Wetterparameter der WEP fiir KMeans fiir die Region Bancroft
a.) reguliren Methode b.) erster Schritt der kaskadierten Methode ¢.) kaskadierten Methode (Cluster 0 bis 4)
d.) kaskadierten Methode (Cluster 5 bis 9) e.) PCA-Methode
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Abbildung 16 Ausprdgungen der Wetterparameter der WEP fiir HAC fiir die Region Bancroft
a.) reguldren Methode b.) erster Schritt der kaskadierten Methode ¢.) kaskadierten Methode
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Abbildung 17 Ausprdgungen der Wetterparameter der
WEP fiir GMM fiir die Region Bancroft
a.) reguldren Methode (Cluster 0 bis 3)
b.) reguliren Methode (Cluster 4 bis 7)
¢.) erster Schritt der kaskadierten Methode
d.) kaskadierte Methode (Cluster 0 bis 3)
e.) kaskadierte Methode (Cluster 4 bis 6)

f.) PCA-Methode
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Abbildung 18 Ausprigungen der Wetterparameter der WEP
fiir DBSCAN fiir die Region Bancroft
a.) regulire Methode b.) PCA-Methode

Generell ist der Silhouette Score fiir die kaskadierten Me-
thoden sehr viel hoher als fiir die reguliren und fiir die
PCA-Methoden. Die niedrigsten Durchlaufzeiten und da-
mit die hochste Performanz wurden durch die KMeans
und DBSCAN Modelle erreicht. Diese besit-zen, wie im
Theorieteil bereits deutlich wurde, auch die niedrigste
Komplexitit. Zudem wurden durch diese Modelle auch
am wenigsten Rechenressourcen gebraucht. Unter der
Genauigkeit der Clusterergebnisse wird verstanden, wie
richtig die Clusterergebnisse verglichen mit reellen his-
torisch dokumentierten Wetterereignissen sind. Mit der
Qualitdt der Ergebnisse ist gemeint, wie detailliert ein
WEP durch ein Modell beschrieben werden kann. Fiir
beide Kriterien erzielen KMeans und GMM die besten
Ergebnisse. Zudem ist zu erkennen, dass GMM trotz sehr
niedrigem Silhouette Score qualitativ sehr hochwertige
Clusterergebnisse erzielt. HAC schneidet im Vergleich
am schlechtesten ab. Nicht nur sind die Clusterergebnisse
qualitativ nicht hochwertig, auch die verbrauchten Re-
chenressourcen und die Durchlaufzeiten sind unverhalt-
nisméafBig hoch.
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4.3 Bewertung der Ergebnisse

Die vorgestellten Algorithmen und Methoden wurden er-
folgreich eingesetzt, um WEP zu finden und zu definie-
ren. Die WEP konnten erfolgreich charakterisiert und an-
hand relevanter Parameter und deren Auspriagungen, der
Dauer der Wetterereignisse eines WEP und der Anzahl
der zugehdrigen Datenpunkte charakterisiert werden.
Anschlieend wurden iiber Aggregation zeitlicher Nach-
barn mit gleichem Label erfolgreich konkrete Wetterer-
eignisse identifiziert. Insbesondere WEP, welche im
Friihling und Winter stattfinden und iiber starke Auspra-
gungen der Wind- und Niederschlagsparameter charakte-
risiert sind, konnten erfolgreich identifiziert werden. Ei-
nige Wetterereignisse wie Fluten oder Diirren konnten
nicht erfasst werden, obwohl diese laut Literatur stattge-
funden haben. Auch wurden wenige bis keine Extrem-
wetterereignisse im Sommer identifiziert. Dies kann da-
ran liegen, dass im kanadischen Sommer generell geméa-
Bigteres Wetter stattfindet. Da aber in der Literatur von
Stiirmen, Fluten, Diirren und Hitzewellen im Sommer be-
richtet wurde, ist auch moglich, dass diese Wetterereig-
nisse vor allem durch Parameter identifiziert werden,
welche nicht in den genutzten Datensétzen vorhanden
sind. In der Literatur wird diesbeziiglich insbesondere die
Luft- und Bodenfeuchte diskutiert. In den Ergebnissen zu
den WEP und Wetterereignissen ist zu erkennen, dass ei-
nige Wetterereignisse hdufig miteinander korrelieren und
gemeinsam nacheinander auftreten. Es ist zu analysieren,
inwiefern diese Ereignisse zusammenhdngen. Denkbar
ist, dass einige WEP verschiedene Stufen des gleichen
Ereignisses darstellen, bspw. drei Phasen eines Sturmes.
Insbesondere ist die Dauer der Ereignisse relevant, wel-
che durch die implementierten Modelle gut analysiert
werden kann. Zum Identifizieren von extremen WEP
wurde erkannt, dass der erste Schritt der kaskadierten
Clustermethode den Datensatz in zwei Cluster teilen
sollte, wobei hingegen der groBere Cluster ca. 90% der
Datenpunkte besitzt. Insgesamt wurden KMeans und
GMM als die Algorithmen mit den qualitativ hochwer-
tigsten Ergebnissen zum Definieren von WEP erkannt,
wobei KMeans eine geringfiigig bessere Performanz und
einen hoheren Silhouette Score aufweist. HAC ist fiir den
diskutierten Anwendungsfall aufgrund der qualitativ
minderwertigen Ergebnisse und der sehr schlechten Per-
formanz irrelevant. DBSCAN ist grundsitzlich zum
Identifizieren spezifischer WEP ungeeignet, ist aber her-
vorragend dazu in der Lage, Wetterextreme von gewdhn-
lichen Wetterereignissen zu separieren.

4.4 Beantwortung der Forschungsfragen

Im Weiteren wird die in Kapitel 1.2 gestellte Forschungs-
frage beantwortet und die Antworten diskutiert.

Welche ML-Algorithmen eignen sich fiir das Clustering
von Wetterdaten zum Definie-ren von WEP? Und welche
Algorithmen und Methoden der Clusteranalyse eignen
sich am besten zum Definieren von WEP, gemessen an-
hand der identifizierten Kriterien und welche Méglich-
keiten gibt es, diese weiter zu optimieren?
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Fiir das Clustering von Wetterdaten eignen sich insbe-
sondere der KMeans Algorithmus und die Gaul3’schen
Mischmodelle. Zum Identifizieren grober Wetterereig-
nisse ist die vorgestellte reguldare Methode geeignet, zum
Identifizieren von spezifischen Wetterereignisse oder
Wet-terextremen hingegen die kaskadierte Methode. Die
Maoglichkeiten zur weiteren Optimierung der vorgestell-
ten und diskutierten Modelle werden in Kapitel 6 und 7
diskutiert. Als Evaluationskriterien werden die folgenden
genutzt. Die Performanz, gemessen iiber Durchlaufzei-
ten, CPU-Ausflihrungszeiten und genutzter RAM, ist ge-
eignet zum Bewerten der eingesetzten Algorithmen.
Auch die qualitative Evaluierung tiber Qualitét und Ge-
nauigkeit der Ergebnisse ist von hoher Relevanz und ge-
eignet zum Bewerten der Modelle. Hierzu sollten eine er-
weiterte Referenztabelle oder manuell gelabelte Datens-
atze erstellt werden, um eine qualitativ hochwertige Aus-
wertung zu ermdglichen. Der Silhouette Score als Evalu-
ationsmatrix zum Bewerten der Aufteilung der Daten-
punkte in die Cluster ist nicht optimal geeignet. Es sollten
weitere Evaluationsmetriken (wie der Jaccard Coeffi-
cient, Fowlkes Index, Mallows Index, Rand Index, Da-
vies—Bouldin Index oder Dunn Index) verprobt und eva-
luiert werden, um zu analysieren, welche Evaluations-
matrix fiir diesen Anwendungsfall am besten geeignet ist.
Diese Anforderung ist insbesondere deswegen notwen-
dig, da die qualitativen Clusterergebnisse fiir die GMM-
Modelle eine sehr hohe Qualitit aufweisen, der Silhou-
ette Score fiir diese Modelle aber sehr niedrig ist.

4.5 Riickbezug zur Theorie

Der in Grabbe et al. 2014 und Pooja et al. 2020 genutzte
EM-Algorithmus konnte im Rahmen dieser Praxisarbeit
in Form der Gau’schen Mischmodelle erfolgreich ein-
gesetzt werden, um Wetterdaten zu clustern und WEP zu
definieren. Der Algorithmus konnte erfolgreich auf die
diskutierten Methoden (kaskadiert und PCA) angewandt
werden. Korrelationsanalysen der Wettercluster wie sie
von Grabbe et al. 2014 angemerkt und durchgefiihrt wur-
den, werden im Zukunftsausblick dieser Arbeit diskutiert
und sind grundsétzlich moglich. Wie auch bereits Grabbe
et al. 2014 demonstrieren, werden durch Clustering von
Wetterdaten zumeist ein bis wenige Cluster generiert, die
einen Grofteil der Datenpunkte enthalten und welche un-
auffalliges und gewohnliches Wetter enthalten und meh-
rere Cluster, die deutlich weniger Datenpunkte enthalten,
dafiir aber auffalliges Wetter oder Extreme aufweisen.

Pooja et al. 2020 nutzen zur Evaluierung der Clusterer-
gebnisse eine dhnliche Methode wie diese Arbeit (Ge-
nauigkeit der Feature Selektion, die Genauigkeit der
Cluster, die False Positive Rate und die Durchlaufzeit),
es sind aber in zukiinftiger Forschung weitere und opti-
malere Evaluationsmethoden zu untersuchen, wie im
vorherigen Kapitel diskutiert wurde. Die Erweiterung der
Clustermethodik durch bspw. Klassifikation wie in Pooja
et al. 2020 oder De Lima et al. 2013 ist in weitergehender
Forschung und zur Anwendung in der Praxis sinnvoll.
Auch sollten kaskadierte Zwei-Schritt Methodiken unter-
sucht werden, die mehrere Modelle (wie DBSCAN und
GMM oder Clustering und Klassifikation) kombinieren.
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In dieser Arbeit wurde diesbeziiglich die bereits von Xu
et al. 2015 vorgestellte kaskadierte Methode untersucht,
welche insbesondere erfolgreich zum Definieren von
Wetterextremen angewandt wurde. Die in Ferstl et al.
2017 und De Lima et al. 2013 genutzten HAC-Modelle
erwiesen sich fiir den konkreten Anwendungsfall der vor-
gelegten Arbeit als nicht effizient.

De Lima et al. 2013 kombinieren in ihrer Arbeit zudem
Dichte-basierte Modelle (wie DBSCAN) mit Klassifika-
tion. In weiterer Forschung sollte der kombinierte Ansatz
iiber DBSCAN auch weiter untersucht werden. Die in
Kapitel 2.1.4 diskutierten Wetterkategorien wie sie von
Liljequist und Cehak 1984 sowie von Jahn 2015 be-
schrieben werden, stellten sich im Praxisteil der Arbeit
als zu oberfldchlich heraus. Es wurden insbesondere de-
tailliertere Wetterereignisse erkannt, die zudem speziell
auf die analysierte Region zugeschnitten sind. Mittels der
vorgestellten Modelle zum Definieren von WEP kénnen
Listen von Wetterkategorien vereinfacht und detailliert
fiir weitere spezifische Regionen der Erde generiert und
untersucht werden. Diese konnen dann den im Theorie-
teil dieser Arbeit diskutierten Wetterkategorien unterge-
ordnet werden.

4.6 Herausforderungen und Limitationen

Die erzielten Ergebnisse dieser Arbeit werden durch ei-
nige Herausforderungen und Limitationen begrenzt.
Diese werden in diesem Kapitel diskutiert. Im Rahmen
der vorgelegten Arbeit war es aufgrund zeitlicher Ein-
schrankungen und dem begrenzten Umfang nicht mog-
lich, alle Daten der in Kapitel 4.1 vorgestellten Regionen
Kanadas zu analysieren. Diese konnten jedoch weitere
wertvolle Erkenntnisse zum Thema liefern und sollten in
zukiinftiger Forschung ausgewertet werden. Zudem wur-
den in dieser Arbeit nur Wetterdaten analysiert, welche
typisch fiir das Klima in Ontario und durch Kiilte,
Schnee, Eis und starke Winde gekennzeichnet sind. Eine
erweiterte Anwendung und Auswertung der Modelle auf
weitere Klimaregionen der Erde ist erforderlich, um die
Modelle weiter zu evaluieren und zu optimieren. In wei-
tergehenden Analysen sollte zudem ein vollstindiges
Spektrum an Wetterparametern genutzt werden, wie es in
Kapitel 2.1.3 vorgestellt wurde. Insbesondere die im Pra-
xisteil dieser Arbeit fehlenden Parameter Luftfeuchte,
Bodenfeuchte und Sonneneinstrahlung konnten grof3e
Auswirkungen auf die Analyse haben und besonders re-
levant zum Identifizieren von Wetterereignissen wie Flu-
ten, Diirren oder Hitzewellen sein. Auch die manuelle,
qualitative Auswertung der Analyseergebnisse im Pra-
xisteil dieser Arbeit erwies sich aufgrund fehlenden me-
teorologischen Fachwissens als Herausforderung. Die
generierten Ergebnisse in Form von WEP sollten im Wei-
teren von meteorologischen Experten ausgewertet und
charakterisiert werden. Zuletzt war im Umfang der Ar-
beit auch eine vollumfingliche Auswertung der PCA-
Methode angedacht. Aufgrund der zeitlichen Beschrin-
kung der Arbeit konnte diese allerdings nicht fertig um-
gesetzt werden.
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4.7 Kritische Analyse der erzielten Ergebnisse

Vorteile der vorgestellten Modelle sind, dass diese insbe-
sondere Wetterextreme im Detail charakterisieren und
identifizieren konnen. Die vorgestellten Clusteranalysen
konnen auf Grundlage der vorherrschenden Wetterpara-
meter zu anderen Ergebnissen fiir verschiedene Klimare-
gionen der Erde fithren. Obwohl in dieser Arbeit ein
Schwerpunkt auf die Ergebnisse der kaskadierten Me-
thode gelegt wurde, ist auch eine detailliertere Betrach-
tung der Clusterergebnisse der reguldren Clusteringme-
thode interessant. So ist denkbar, diese nach Jahreszeiten
zu sortieren, um noch aufschlussreichere Aussagen iiber
diese Wetterereignisse treffen zu konnen. Bspw. wire es
denkbar, dass die grofleren Cluster der reguldren Metho-
den in gewohnliche milde Ereignisse verschiedener Jah-
reszeiten gliederbar sind. Eine Analyse, aufgegliedert
nach Jahreszeiten, ist in weitergehender Forschung not-
wendig. In der Literatur wird eine Vielzahl weiterer Clus-
ter-Algorithmen genannt, welche aufgrund der geringe-
ren Relevanz nicht weiter betrachtet wurden. Eine An-
wendung und Evaluierung dieser Algorithmen auf den
spezifischen Anwendungsfall ist in weiterer Forschung
notwendig. Hier sind insbesondere Affinity Propagation,
Mean-Shift, Ward Hierarchical Clustering, OPTICS und
BIRCH (Scikit Learn 2023a) interessant. Bei der Be-
trachtung der Ergebnisse féllt zudem auf, dass die GMM,
trotz ihres geringen Silhouette Scores, qualitativ sehr
hochwertige und genaue Ergebnisse liefern. Es liegt da-
her nahe, dass der Silhouette Score nicht die optimale
Evaluationsmetrik zur Bewertung der Clusterergebnisse
von Wetterdaten ist. In weitergehender Forschung ist die
Anwendung weiterer Evaluationsmetriken zu analysie-
ren, um jene zu identifizieren, die fiir den Anwendungs-
fall des Clusterns von Wetterdaten am geeignetsten sind.
Interessant sind hierbei insbesondere der Jaccard Coeffi-
cient, der Fowlkes Index, der Mallows Index, der Rand
Index, der Davies—Bouldin Index, der Dunn Index (Zhou
2021) und die von De Lima et al. 2013 vorgestellte Simi-
larity Metric. Auch sollte in zukiinftiger Forschung die
Skalierbarkeit der Modelle in Bezug auf die geographi-
sche Grofe der zu analysierenden Regionen untersucht
werden, um festzustellen, welche raumliche Granularitét
am geeignetsten zur Definition von WEP ist. Dies ist
umso mehr der Fall, da dhnliche WEP fiir verschiedene
Regionen Ontarios identifiziert wurden. Zu-dem besteht
die Notwendigkeit der Auswertung der Analyseergeb-
nisse durch meteorlogische Fachexperten, um komplexe
Zusammenhdnge der Wetterparameter und auch geogra-
phische Ursachen wie den nordamerikanischen Lake
Effect addquat auswerten zu konnen. Auch sollte der An-
satz des Clusterings mit weiteren Methoden zum Definie-
ren von WEP detaillierter verglichen werden. Insbeson-
dere die Klassifikation und Assoziationsregeln sind hier-
flir relevant. Nach der erfolgreichen Anwendung der kas-
kadierten Methode in der vorgelegten Arbeit, ist zudem
zu untersuchen, welche weiteren Zwei-Schritt-Methoden
zur Optimierung der Analyse genutzt werden konnen.
Als Beispiel sei hier die bereits diskutierte Verbindung
von Clustering und Klassifikation oder eine Verbindung
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verschiedener Clusteringalgorithmen genannt. Die quali-
tativ hochwertigen Ergebnisse der reguliren DBSCAN
Methode konnten bspw. als erster Schritt des kaskadier-
ten Modells genutzt werden, um die Stirken des Dichte-
basierten Modells zur Identifikation von Ausreiflern aus-
zunutzen. In einem zweiten Schritt konnte dann KMeans
oder GMM genutzt werden, welche besonders eine
Starke darin zeigen, qualitative und genaue Ergebnisse
zur Identifizierung von Wetterextremen zu erzielen. Zu-
letzt muss auch der Einsatz der PCA-Methode vollum-
fanglich, auch unter Einsatz weiterer Algorithmen und
Methoden, verprobt und evaluiert werden.

5 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

In der vorgelegten Arbeit wurden auf Grundlage der
durchgefiihrten Literaturrecherche zur Clusteranalyse
von Wetterdaten zum Definieren von WEP relevante
Clusteringalgorithmen und Methoden. unter Betrachtung
und Optimierung der in der Literatur identifizierten rele-
vanten Faktoren, auf verschiedene Regionen Kanadas an-
gewandt. AnschlieBend wurde mittels maschinellen Ler-
nens von Clusteranalysen Profile fiir verschiedene Wet-
terereignisse zu identifiziert. Zur Einlosung der Zielset-
zung wurde die Forschungsmethodik Design Science Re-
search erginzt durch iteratives Prototyping und die
Kreuzvalidierung verwendet. Durch iterative Implemen-
tierung von reguldren, kaskadierten und Hauptkompo-
nentenanalyse-Modellen wurden erfolgreich WEP iden-
tifiziert. Dies geschah unter Anwendung der Clustering
Algorithmen KMeans, hierarchisches agglomeratives
Clustering, GauB’sche Mischmodelle und DBSCAN. Ge-
ographisch eingeschrinkt wurde die Analyse auf die Re-
gionen Ontarios unter Betrachtung relevanter identifi-
zierter Parameter und der zeitlichen Granularitit der
Wetterereignisse. Die verschiedenen eingesetzten Algo-
rithmen und Methodiken wurden unter den Aspekten der
Performanz, anhand einer Evaluationsmatrix sowie der
Qualitit und Genauigkeit der Ergebnisse verglichen. Ge-
messen wurden diese Kriterien in Form der Durchlauf-
zeiten, der CPU-Ausfithrungszeiten und der genutzten
Rechenressourcen, des Silhouette Scores und einer ma-
nuellen, qualitativen Auswertung der Qualitdt und Ge-
nauigkeit der Modelle. So konnten Stdrken und Schwé-
chen der jeweiligen Modelle eruiert werden und das kas-
kadierte KMeans und das kaskadierte GMM-Modell als
die geeignetsten fiir die Definition von extremen WEP
identifiziert werden. Mit den reguldren KMeans und den
reguliren GMM-Modellen konnten insbesondere gema-
Bigte und gewohnliche Wetterereignisse identifiziert
werden.

In weitergehender Arbeit mit Wetterdaten konnen die
identifizierten WEP und die implementierten Modelle fiir
eine Reihe von Anwendungsfallen in der Forschung und
Praxis genutzt werden. Die WEP mit ihren Charakteristi-
ken kdnnen bspw. in Anwendung auf Wettervorhersagen
untersucht werden, um detaillierte Informationen (wie
ausschlaggebende und gefahrliche Ausprigungen be-
stimmter Parameter oder Handlungsempfehlungen bei
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Wetterextremen) zu vorhergesagtem Wetter zu bekom-
men und diese Informationen in einem Dashboard als
Warnung anzuzeigen. Weiterhin konnen bestehende
WERP iiber eine Korrelationsanalyse mit weiteren Fakto-
ren untersucht werden, um bspw. effiziente Malnahmen
gegen die Auswirkungen von Katastrophen und Schéaden
bei bestimmen Wetterereignissen zu untersuchen. Hierzu
koénnen Modelle fiir diverse WEP gebaut werden. Denk-
bar sind Modelle zur Vorhersage und zur Vorbeugung
von Stromausféllen bei bestimmten Wetterereignissen
(Eskandarpour und Khodaei 2016). Weiterhin kann in zu-
kiinftiger Forschung die Erkennung und Vorhersage der
definierten WEP mittels Wetterdaten untersucht werden
und die Effektivitdt von ML-Modellen zur Wettervorher-
sage mit physikalischen Methoden verglichen werden. Es
besteht also eine Vielzahl von Anwendungsfallen, in de-
nen die implementierten Artefakte dieser Arbeit, sowie
die identifizierten WEP in zukiinftiger Forschung genutzt
werden konnen.
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