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Kurzfassung/Abstract I

Kurzfassung/Abstract

Die Messung des regionalen Wohlstands ist aufgrund der zunehmenden Bedrohungen fiir
die Erndhrungssicherheit ein wichtiges Instrument bei der Sicherung des Lebensunterhal-
tes. So dienen diese unter anderem fiir die Ausrichtung und Organisation staatlicher und
nicht staatlicher Leistungen und Regierungsentscheidungen. Diesen Messungen liegen meist
Verbrauchs- und Vermogensbefragungen, wie die des [DHSFProgramms zugrunde, welche
kosten- und zeitaufwendig sind.

Als Losungsansatz werden im Rahmen dieser Arbeit Machine Learning Modelle entwickelt,
die anhand von Satellitendaten und Haushaltsumfragen des [DHSFProgramms einen Asset
Wealth Index fiir afrikanische Regionen im und rund um das Horn von Afrika vorhersagen.
Dazu wird anhand der Umfragedaten mittels einer Hauptkomponentenanalyse der entspre-
chende Asset Wealth pro Haushalt anhand der Vermogensgegenstinde ermittelt. Uberdies
werden die Geo-Daten in Form von Sentinel-2 und [VIIRSIBildern der Position der Haushal-
te fiir die entsprechenden Jahre beschafft. Nach einer statistischen Auswertung der Label-
daten erfolgt die Implementation verschiedener Modelle, nach stddtischen und landlichen
Regionen getrennt, mit verschiedenen Eingabeformaten. Nachdem bewiesen wird, dass ein
Verkniipfung der Labeldaten vor 2015 mit Sentinel-2-Bildern ab Mitte 2015 sinnvoll ist,
wird pro Art der Region jeweils ein Modell ausschlieflich auf den Bildern eines der Satel-
liten sowie auf Bildern aus einer Kombination beider Satelliten trainiert. Dabei zeigen die
Modelle in ihren Prognosen eine geringere Varianz als die tatsdchlichen Daten, sodass die
Differenzierung des Asset Wealth zwischen den Regionen zwar in Ansétzen korrekt, aber
deutlich schwécher ausgeprégt ist, als in der Realitdt. Zudem zeigt sich, dass die Vorhersa-
ge landlicher Regionen vielversprechendere Ergebnisse liefert, als die stddtischer Regionen.
Die abschliefsende Prognose des Asset Wealth fiir Mosambik zeigt nahezu identische Wer-

te zu den im Training und in der Evaluation verwendeten Mosambik-Daten anderer Jahre.

Schlagwdorter/Schliisselwérter: Remote-Sensing, Asset Wealth, FEMOZ, CNN, ResNet-
50, VGG19, Regression, Armut, Nahrungsmittelsicherheit
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Einleitung 1

1 Einleitung

Zu Beginn erfolgt eine Einfithrung in die Thematik, wobei die Motivation und die Ziele
der Arbeit erldutert werden. Daraus schlussfolgernd werden am Ende dieses Kapitels die

Forschungsfragen dargelegt.

1.1 Problemstellung

Waéhrend der letzten zehn Jahre haben Hé&ufigkeit und Intensitdt von Konflikten, Kli-
maschwankungen und -extremen sowie wirtschaftliche Abschwichungen und Abschwiinge
zugenommen und bedrohen die Erndhrungssicherheit in der ganzen Welt (FAO et al.,
2021, S.19). Besonders betroffen sind Lander mit niedrigem und mittlerem Einkommen,
da die negativen Auswirkungen auf die Erndhrungssicherheit in diesen Landern am grof-
ten sind: Der Anteil der untererndhrten Menschen an der Weltbevolkerung (13 Prozent)
und der Anteil der Kinder mit Behinderungen (24 Prozent) ist hier am hochsten (FAO

et al., 2021, S.60). Fiir international vergleichbare Armutsmessungen werden im Rahmen

v

COMBINATIONS OF DRIVERS

1 No data B Conflict Conflict — Economic downturns
Climate extremes Conflict — Climate extremes M Economic downturns

M Climate extremes — Economic downturns Conflict — Climate extremes — Economic downturns None

Abbildung 1: Lander nach Kombination der Ursachen fiir Unterernéhrung.
n = 110 Lander (FAO et al. [2021], S.183)

verschiedener Programme national représentative Erhebungen iiber den Verbrauch und
das Vermogen durchgefithrt (LSMS), |2021; | Wealth Index|o. J.)). Diese dienen als Grundlage
fiir die Erbringung staatlicher Versorgungsleistungen und Regierungsentscheidungen, die
Ausrichtung und Bewertung von Programmen zur Sicherung des Lebensunterhalts durch
staatliche und nicht staatliche Organisationen sowie fiir die Entwicklung und Einfiihrung
neuer Produkte und Dienstleistungen durch den privaten Sektor (Yeh et al., 2020 S.2).
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Eines dieser Programme stellt das [DHSIProgramm dar. Dabei handelt es sich um Befra-
gungen basierend auf Standardfragebogen, die eine weltweite Vergleichbarkeit erméglichen
sollen (Croft, Marshall & Allen, 2018). Ziel ist das Sammeln von Informationen zu Heirat,
Fruchtbarkeit, Sterblichkeit, Familienplanung, reproduktiver Gesundheit, Kindergesund-
heit, Erndhrung und HIV/AIDS durch die Befragung einer Stichprobe von Haushalten
und Einzelpersonen eines Landes. In der Regel werden in jedem Land Haushaltsfragebo-
gen und Frauenfragebogen angewendet (Croft et al., 2018). Fiir diese Arbeit werden jedoch
lediglich die Ergebnisse der Haushaltsfragebdgen verwendet.

Mithilfe dieser Fragebdgen werden alle Personen innerhalb des Haushaltes, die 15 Jahre
oder alter sind, befragt. Dabei werden alle Mitglieder und iibliche Besucher des Haushaltes
aufgelistet und grundlegende Daten wie Alter, Geschlecht, Beziehung zum Haushaltsvor-
stand, Bildung, Uberleben und Wohnsitz der Eltern sowie Geburtsregistrierung fiir alle
Personen erfasst (Croft et al., 2018]). Des Weiteren werden Informationen zu dem zugehori-
gen Wohnraum gesammelt, so z. B. die Wasserquelle, die Art der sanitdren Einrichtungen,
die fiir den Bau des Hauses verwendeten Materialien, der Besitz verschiedener Konsumgii-
ter und die Verwendung von Jodsalz (Croft et al., 2018)).

Um die internationale Vergleichbarkeit zu gewéhrleisten, werden im Rahmen des
Programms Wohlstandindizes (asset wealth) pro Region und Jahr anhand der Ergebnisse
der Haushaltsumfragen mittels einer Principle Component Analysis / Hauptkomponen-
tenanalyse (PCA) berechnet (Wealth Indezl o.J.). Wahrend bei dieser Berechnung alle
Informationen mit eingeschlossen werden, sind bei der Berechnung der Wohlstandsindizes

nach (Yeh et al., 2020) nur Informationen zu den Besitztiimern zu verwenden.

Da im Rahmen dieser Befragungen nur selten einzelne afrikanische Haushalte wiederholt
befragt werden und die Veroffentlichung aufgeschliisselter Verbrauchsdaten aus afrikani-
schen Léndern sporadisch erfolgt, ist es schwierig, lokale Verdnderungen des Wohlstandes
im Laufe der Zeit zu messen (Yeh et al) 2020, S.2). Hinzu kommt, dass allein die Befra-
gung einer ausreichenden Zahl von Haushalten, um héufige und zuverldssige Statistiken
auf nationaler Ebene zu erstellen, wahrscheinlich teuer ist und in Léndern mit niedrigem
Einkommen jéhrliche Investitionen in Hohe von schétzungsweise eine Milliarde US-Dollar
erfordert (Yeh et al. 2020, S.2). Wéhrend traditionelle Erhebungsmethoden kosten- und
zeitaufwendig sind, stehen diverse Satelliten zur Verfiigung, die mindestens wochentlich
multispektrale, wolkenfreie Bilder von den Standorten afrikanischer Haushalte aufnehmen
(Yeh et all 2020, S.2).

Die Verarbeitung dieser Bilddaten mithilfe eines neuronalen Netzes zur Prognose eines
Wohlstandsindex bietet eine héhere Effizienz in Hinblick auf Kosten- und Zeitaufwand und
ermoglicht die Beriicksichtigung aller Haushalte einer Region iiber mehrjahrige Zeitraume
(Yeh et al., [2020). Dadurch lassen sich verschiedenste Faktoren wie Uberschwemmungen,
Diirren ebenso wie die Infrastruktur einer Region bei der Berechnung der Wohlstandsindi-

zes miteinbeziehen.
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Bei Betrachtung von kann festgestellt werden, dass insbesondere Klimaextre-
me eine weitverbreitete (Teil-)Ursache flir Untererndhrung sind. Da Armut und Unterer-
nidhrung einander verstirken (Siddiqui, Salam, Lassi & Das, 2020)), ist zu schlussfolgern,

dass Klimaextreme auch ein Anzeichen fur Armut sein konnen.

Verschiedene Projekte zeigen bereits Erfolge beim Einsatz von neuronalen Netzen zur Er-
mittlung von Wohlstandsindizes auf Basis von Satelliten- und Umfragedaten. So kann das
2016 von Jean et al. entwickelte Modell bis zu 75 % der Schwankungen in den vor Ort
ermittelten Vermogenswerten fiir fiinf Lander (Nigeria, Tansania, Uganda, Malawi und
Ruanda) erklaren (Jean et al. 2016).

Das von Yeh et al. 2020 entwickelte Modell ist in der Lage, mittels Kreuzvalidierung
Wohlstandsindizes auf Clusterebene vorherzusagen. Im Rahmen der Kreuzvalidierung wird
eine Teilmenge von Lénder-Jahres-Kombinationen im Training zuriickgehalten (held-out-
country-years) (Yeh et al.| 2020). Bei diesen kénnen die Vorhersagen im Durchschnitt 70 %,
der Schwankungen bei den vor Ort ermittelten Wohlstandswerten erklaren. Die Leistung
in einzelnen held-out-country-years liegt nie unter 50 % der erklarten Variation und iiber-
steigt oft 80 % (Yeh et al.| [2020)).

Der Einsatz von informationsbasierten Konzepten und préaventiver Entscheidungsbildung
fiir die gezielte Steuerung von Hilfslieferungen und den Aufbau von Strukturen zur Er-
héhung der Nahrungsmittelsicherheit sind aktuell Gegenstand von Forschungsprojekten
weltweit (Westerveld et al., 2021; |Debucquet, Murphy, Parent, Porciello & Smaller, 2020)).
So werden auch an der Technischen Hochschule Koéln derzeit mehrere Projekte zu diesem
Thema durchgefiihrt. Unter anderem das FEMOZ Projekt, bei dem ein besonderes Augen-
merk auf dem Horn von Afrika und Mosambik liegt (FEMOZ, |o. J.).

1.2 Zielsetzung und Aufbau der Arbeit

Das Ziel der Arbeit besteht darin, verschiedene Regressionsmodelle auf Basis eines neuro-
nalen Netzes zu entwickeln und die Ergebnisse zu vergleichen. Diese sollen in der Lage sein,
einen Asset Wealth Index fiir Regionen in Afrika anhand von Sentinel-2-Satellitenbildern
und [VIIRSHNachtlichtbildern zu berechnen. Die Ergebnisse dieser Modelle kénnen in wei-
teren Projekten zur Entwicklung der im vorherigen Kapitel beschriebenen Konzepte und

Strukturen zur Erhohung der Nahrungsmittelsicherheit genutzt werden.
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1.3 Forschungsfragen

Basierend auf dem Projektziel lassen sich verschiedene Forschungsfragen entwickeln, die es

in diesem Kontext zu beantworten gilt.

F1. Inwieweit konnen Satellitenbilder aus 2015 bis 2016 mit alteren Labeldaten sinnvoll

verkniipft werden?
F2. Wie unterscheidet sich die Modellleistung verschiedener CNNs?
(a) Inwiefern unterscheidet sich die Modellleistung verschiedener Architekturen?

(b) Welche Eingabedaten (Sentinel-2-Daten, [VIIRSFDaten oder kombiniert) liefern
die besten Ergebnisse in Hinblick auf die Modellgenauigkeit?

(c) Wie sollten die Daten gesplittet werden, um die beste Modellleistung zu errei-

chen?

F3. Inwiefern, wenn iiberhaupt, zeigen sich Unterschiede in der Modellgenauigkeit und
den Vorhersagen von Modellen, die ausschliefslich 1andliche Regionen oder ausschliefs-

lich stadtische Regionen als Input verwenden?

F4. Inwiefern lassen sich Differenzen hinsichtlich des Vermégensniveaus innerhalb einzel-

ner afrikanischer Lander, insbesondere solcher mit hoher Varianz, erkennen?

F5. Welche Ergebnisse liefert die Vorhersage von Wohlstandsindizes von Regionen wie
Mosambik?
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2 Theoretische Grundlagen

Im Folgenden werden die theoretischen Grundlagen erldutert, die fiir das grundsétzliche

Verstandnis der Arbeit essenziell sind.

2.1 Convolutional Neural Network

Ein Convolutional Neural Network (CNN)) ist eine Form eines Artificial Neural Network
(ANN). Bei einem handelt es sich um ein rechnergestiitztes Verarbeitungssystem, des-
sen Funktionsweise sich stark an der von biologischen Nervensystemen orientiert (O’Shea
& Nash, 2015). Es wird haufig zur Losung von Problemen eingesetzt, bei denen ,eine al-
gorithmische Formulierung der Problemlésungsfahigkeit schwierig oder sogar unmoglich
ist“(Schneider], 1993]).

Ein besteht i. d. R. aus mehreren Schichten, die wiederum Knotenpunkte enthalten,
die durch Gewichtungen vollstindig verbunden sind. Jeder Knotenpunkt stellt einen Al-
gorithmus zur Mustererkennung in numerischen Werten und Vektoren dar. Datenquellen
wie Bild-, Ton- und Textdaten miissen daher zunachst entsprechend umgewandelt werden.
In den Grundziigen besteht ein [ANN] aus einer Eingabeschicht und mehreren versteck-
ten Schichten. Letztere treffen Entscheidungen auf Basis der vorhergehenden Schicht und
wégen ab, wie eine stochastische Verdnderung in ihnen selbst die endgiiltige Ausgabe be-

eintriachtigt oder verbessert, was als Lernprozess bezeichnet wird (O’Shea & Nashl 2015).

Ein unterscheidet sich von standardmifigen [ANN| da die Neuronen dieser Modelle
sich lediglich mit Teilbereichen der Eingabe verbinden. Hauptséchlich wird ein fiir
die Mustererkennung in Bilddaten eingesetzt, da es durch die Nutzung von Faltungs- und
Downsampling-Operationen die Parameterzahl reduziert. Anders als [ANN] weist ein

neben der Eingangsschicht standardméfig drei Arten von Schichten auf:

2.1.1 Convolutional Layer

Innerhalb des Convolutional Layer werden Faltungsoperationen ausgefiihrt. Dabei erfolgt
eine Multiplikation zwischen der Eingabematrix und einer kleineren zweidimensionalen
Matrix aus Gewichten, die als Kernel oder Filter bezeichnet wird. Es wird jeweils das Ska-
larprodukt aus der Filtermatrix und einem filtergrofsen Bereich der Eingabematrix berech-
net. Diese Operation wird fiir alle (iiberlappenden) Teile der Eingabematrix ausgefiihrt,
wobei der Filter von links nach rechts und von oben nach unten iiber der Eingabematrix
verschoben wird. Diese Filter agieren dhnlich wie Filter in der klassischen Bildbearbeitung
und lassen sich beispielsweise so einstellen, dass Kanten im Bild erkannt werden. Die sich
ergebende Matrix aus den Skalarprodukten bildet die Aktivierungskarte, welche an eine

Aktivierungsfunktion iibergeben wird

2.1.2 Pooling Schicht

Die Pooling Schicht verwendet die in der vorhergehenden Schicht erstellte Aktivierungs-
karte. Ziel dieser Schicht ist die weitere Reduzierung der Dimensionalitdt und somit der
Rechenkomplexitit des Modells (Albawi et al, 2017). In der Regel wird eine MAX-Funktion
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Abbildung 2: Demonstration der Funktionsweise eines 2 x 2 Max-Pooling-Filters. (Albawi et al.,
2017)

verwendet, bei der die Aktivierungskarte, wie in zu sehen, in Teilbereiche ge-
teilt und nur der Maximalwert eines jeden Teilbereichs zuriickgegeben wird (Albawi et al.|
2017). In der Regel wird innerhalb der Pooling Schicht ein 2 x 2 max-pooling-Filter ver-
wendet, sodass die Aktivierungskarte auf 25 % der Ursprungsgrofe reduziert wird (O’Shea
& Nash) 2015).

2.1.3 Fully-Connected Schicht

Im Gegensatz zu den vorhergehenden Schichten sind innerhalb einer Fully-Connected
Schicht alle Neuronen vollstdndig mit allen Aktivierungen der vorhergehenden Schicht ver-

bunden (O’Shea & Nash) 2015).

2.2 Asset Wealth

Asset Wealth ist ein von der [DHSHnstitution entwickelter, zusammengesetzter Indexwert,
der den Lebensstandard eines Haushalts anhand dessen Vermdogensgegenstiande und Ser-

vices (assets) misst (Rutstein & Johnson, [2004)).

Type of flooring Refrigerator
Water supply Type of Vehicle
Sanitation facilities Persons per sleeping room
Electricity Ownership of agricultural land
Radio Domestic servant
Television Country-specific items
Telephone

Tabelle 1: Gegenstédnde und Services, die i. d. R. in [DHSIUmfragen abgefragt werden (Rutstein
& Johnson|, 2004)

Dieser Indexwert bietet verschiedene Vorteile gegeniiber klassisch 6konomischen Messwer-

ten wie Haushaltseinkommen und -ausgaben:

Zum einen bildet ein Asset Wealth Index ein langfristigeres Vermogensbild ab, zum anderen
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ist diese Art des Wohlstands leichter und schneller zu messen, da weniger Fragen beant-
wortet werden miissen und diese zudem i. d. R. von einer einzigen im Haushalt lebenden

Person beantwortet werden konnen (Pirani, 2014).

Fiir die Entwicklung des Asset Wealth Index wird entsprechend dhnlicher Arbeiten (Yeh et
al.l 2020, S.2); (Filmer & Pritchett], 2001}, S.116-117) eine [PCAl angewendet. Dazu werden
alle Haushalte eines Clusters zusammengefasst und ein Durchschnittswert gebildet. Dies
dient dazu, dass die Asset Wealth Werte sowohl rdumlich als auch zeitlich konsistent sind
(Yeh et all 2020, S.2).

2.3 Remote-Sensing-Daten

Der Begriff Remote-Sensing wurde erstmals in den 1960er-Jahren genutzt und von Evelyn
Pruitt, einer Wissenschaftlerin des U.S. Navy’s Office of Naval Research, gepriagt. Diese
erkannte, dass der Begriff der Luftbildfotografie die vielen Formen von Bildern, die mit-
hilfe von Strahlung aufserhalb des sichtbaren Bereichs des Spektrums erfasst werden, nicht
mehr zutreffend beschrieb (Campbell & Wynne} 2011). Sogleich Remote-Sensing vielfiltig
definiert wurde, bildet die folgende Definition die Eigenschaften deutlich ab:

Remote sensing is defined as the acquisition of information about an object
without being in physical contact with it. Information is acquired by detecting
and measuring changes that the object imposes on the surrounding field, be it
an electromagnetic, acoustic, or potential.[...| The term “remote sensing” is most
commonly used in connection with electromagnetic techniques of information
acquisition (Elachi & Zyl, |2006).

Bei Remote-Sensing wird allgemein zwischen aktiven und passiven Sensoren unterschieden:
Aktive Sensoren produzieren ein kiinstliches Signal, in akustischer Form oder in Form eines
Lasers, und zeichnen die reflektierten Antworten auf.

Passive Sensoren hingegen erzeugen selbst kein Signal, sondern zeichnen die Energie auf,
die von der Erdoberfliche emittiert wird. Dies kann etwa Warmestrahlung oder elektro-

magnetische Strahlung sein (Zhang et all 2019).

Als elektromagnetische Strahlung wird alle Energie bezeichnet, die sich in harmonischen
Wellen mit der Geschwindigkeit des Lichts bewegt. Neben sichtbarem Licht werden u. a.
auch Radiowellen, Infrarot und Gammastrahlung zur elektromagnetischen Strahlung ge-
zahlt und bilden das elektromagnetische Spektrum ab (Campbell & Wynne} 2011)).

Fiir die verschiedenen Strahlungsarten variieren Wellenlédnge und Frequenz (s. Abb. 3). Die
Wellenlénge A\ gibt dabei die Distanz zwischen zwei Punkten gleicher Phase an, wahrend
die Frequenz v die Anzahl der Schwingungen pro Zeiteinheit darstellt (Campbell & Wyn-
ne, [2011). Wenn elektromagnetische Strahlung auf ein Objekt trifft, wird die Strahlung
entweder absorbiert, reflektiert, gestreut oder durch das Objekt emittiert oder iibertra-
gen. Die unterschiedlichen Eigenschaften verschiedener Objekte in Bezug auf die Emission
oder Reflexion von elektromagnetischer Strahlung ermoglichen das Prinzip des Remote-
Sensing, da die Objekte sich anhand ihrer Spektralsignatur voneinander unterscheiden
lassen (Campbell & Wynne, |2011)).
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Abbildung 3: Darstellung des elektromagnetischen Spektrums nach Frequenz und Wellenlénge
(Philip Ronan), 2013).

Ein Remote Sensor speichert diese Daten heutzutage i. d. R. in digitaler Form, also etwa
Bilder, bei dem jedes Pixel die elektromagnetischen Strahlungswerte enthélt
. Bei Remote-Sensing-Daten handelt es sich um raumbezogene Daten (geospa-
tial data), d. h. die gesichteten Objekte und Regionen werden entsprechend ihrem Standort

in ein geografisches Koordinatensystem eingeordnet (Khorram, C., Koch & F. 2012]).
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3 Implementierung

3.1 Datengrundlage

Die Datengrundlage besteht aus Satellitendaten in Form von Nachtlichtbildern und multi-
spektralen Tageslichtbildern des Sentinel-2-Satelliten sowie den Wohlstandindizes aus den
[DHSIUmfragen. Letztere bilden die sogenannten Labeldaten, also die Werte, die mithilfe

des Regressionsmodells vorhergesagt werden sollen (Google, |o. J.)).

Fiir die Nachtlichtbilder werden Nachtdaten der [VIIRS] Day/Night Band (DNB]) verwen-
det. VIIRSIDND] arbeitet im sichtbaren bis nahen Infrarotbereich des Spektrums: 400-900

Nanometer (nm). Dieser Spektralbereich ist ideal fiir die Erforschung von Nachtlichtern, da

viele vom Menschen geschaffene Lichtquellen in diesem Bereich liegen (Leibe, Matas, Sebe]
& Welling| [2016). Der Sentinel-2-Satellit speichert verschiedene Daten in dreizehn Bén-
dern mit verschiedenen Bandbreiten und Auflésungen, die zu entnehmen sind.
Die Sentinel-2- und [VITRS}Daten stehen iiber die Google Earth Engine fiir nicht kommer-

zielle Zwecke frei zur Verfiigung (Gorelick et al., 2017) und sind im Vorfeld auszuwéhlen,

herunterzuladen und vorzuverarbeiten.

S2A S2B
Spatial Central 1 p  dwideh | Ce™8l 1 g dwidth .
Bands | resolution | wavelength wavelenght Description
(m) (nm) (nm) (nm) (nm)

Bl 60 442.7 21 442.3 21 Aerosol
retrieval
B2 10 492.4 66 492.1 66 Blue
B3 10 559.8 36 559.0 36 Green
B4 20 664.6 31 665.0 31 Red
B5 20 704.1 15 703.8 16 Vergeejf";é‘;z
B6 20 740.5 15 739.16 15 Vergeejf‘;é‘;
B7 20 782.8 20 779.7 20 Vegetation
red-edge
BS 10 832.8 106 833.0 106 NIR
BSA 20 864.7 21 864.0 22 Vergeeg_“‘;é;
B9 60 945.1 20 943.2 21 Waterrevtarfeov‘;
B10 60 1373.5 31 1376.9 g0 | Cirrus cloud
detection
B11 20 1613.7 91 1610.4 94 SWIR
B12 20 2202.4 175 2185.7 185 SWIR

Tabelle 2: Spektralbéinder der Sentinel-2-Sensoren (S2A, S2B). 13 Spektralbiinder nach (ESA]
, erginzt um die Beschreibung der Bénder (Drusch et al., [2012).

3.1.1 [DHSFDaten Bereitstellung

Die Labeldaten in Form der Wohlstandsindizes wurden fiir die Jahre 2009 - 2016 bereits
im Rahmen eines Projektes der Harvard Universitit gesammelt, aufbereitet und innerhalb
des GitHub-Repositorys des Forschungsteams (Yeh et all 2020) als CSV-Datei offentlich
zur Verfiigung gestellt. Dabei handelt es sich um Daten aus 43 [DHSMErhebungen in 23
afrikanischen Léndern (Yeh et al., 2020, S.8). Die befragten Haushalte werden in Clustern
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zusammengefiihrt, welche in ldndlichen Gebieten ungefihr einem Dorf und in stédtischen
Gebieten einem Stadtteil entsprechen (Croft et all|2018]). Zusétzlich wird der Ort der Clus-
ter in Form von Léngen- und Breitengraden festgehalten, wobei eine zufallige Streuung der
GPS-Koordinaten um bis zu 2 km bei stéddtischen Clustern und 10 km bei ldndlichen Clus-
tern erfolgt, um die Privatsphére der befragten Haushalte zu schiitzen (Yeh et al., 2020,
S.9).

Ein Ausschnitt der oben genannten CSV-Datei ist in zu finden. Neben einer
Clusternummer und einer ID aus Land und Jahr enthélt jede Zeile das Jahr, den Namen
des Landes, die Region, die Anzahl der Haushalte im Cluster, die Koordinaten (Latitude
und Longitude) und die Angabe, ob es sich um eine stadtische oder ldndliche Wohngegend
handelt. Uberdies wird pro Cluster der mittels [PCA] ermittelte Wohlstandsindex, ebenso
wie der kombinierte Wohlstandsindex, der tiber alle Erhebungen (wealthpooled) und tiber
fiinf Lander (wealthpooled5country) hinweg standardisiert und dann auf die Clusterebene
gemittelt wird, aufgefiihrt (Yeh et al., 2020).

Fiir das Modelltraining wird ledig-
lich der Asset Wealth pro Clus- o
ter verwendet. Da der Fokus die- P

ser Arbeit auf dem Horn von Afri- _ﬁfl\ll\
1 |
ka liegt, wurden nur Lénder ver- I~
wendet, die zu dieser Region ge- F’?—;}-(} )
N P

horen oder sich in der Nihe die-
ser befinden. Da keine Umfrage-
daten fiir Somalia vorliegen und
dieses Land einen grofen Teil des

Horns von Afrika einnimmt, wur-

de der Umkreis fiir die einzube-
ziehenden Lénder grofsziigig ge-

wahlt. Zusatzlich zu den vorlie- Abbildung 4: Verwendete Umfrageldnder. Griin darge-
stellt sind Lander, deren Umfragedaten in dieser Arbeit
verwendet werden. Grau gekennzeichnete Lénder wurden
versitdt wurden [DHSFErhebungen nicht einbezogen (Eigene Darstellung).

aus dem Zeitraum 2017 bis 2020
beschafft und entsprechend vorverarbeitet.
Die Daten werden von der Webseite des DHSHProgramms (The DHS Programl |o. J.) bezo-

gen. Dort werden die Daten fiir wissenschaftliche Zwecke frei zur Verfiigung gestellt. Fir

genden Daten der Harvard Uni-

die Kalkulation des Asset Wealth werden die Daten der Haushaltsumfragen im Daten-
bankspeicherdateiformat ,SASTBDAT* bezogen. Fiir die im folgenden Kapitel beschrieben
Beschaffung der Satellitendaten werden auferdem die Geo-Informationen der Cluster beno-
tigt. Diese werden im ESRI Shapefile Format bezogen und enthalten die Geo-Koordinaten
der einzelnen Cluster. Da die Sentinel-2-Daten erst ab 2015 vorliegen, werden nur
Daten ab 2012 einbezogen. Die zeitliche Differenz zwischen Satelliten- und Labeldaten wird
sonst als zu grofs eingeschétzt, weil nicht ausgeschlossen werden kann, dass die Labeldaten

innerhalb dieses Zeitraums grofse 6konomische Verdnderungen aufweisen, sodass die dlteren
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Wohlstandsindizes nicht zu den Satellitenbildern von 2015 passen wiirden und die Modell-
leistung entsprechend beeintrachtigt wiirde. Trotz dessen ist zu beachten, dass sich eine
Differenz von drei Jahren zwischen Satelliten- und Labeldaten ergibt. Hier ist im Sinne
von Forschungsfrage 1 zu priifen, inwiefern eine sinnvolle Verkniipfung &lterer Labeldaten
moglich ist.

Dadurch ergeben sich 8 413 Cluster fiir die folgenden Lénder:

- Athiopien - Ruanda

- Demokratische Republik Kongo - Sambia

- Kenia - Simbabwe
- Malawi - Tansania
- Mosambik - Uganda

Die Vorverarbeitung der Labeldaten erfolgt nach dem gleichen Muster wie bei dem Projekt
der Harvard Universitiat und des[DHSFProgramms. So werden die in dargestellten
Spalten der [DHSI Umfragen fiir die Kalkulation der Labeldaten in Form des Asset Wealth
verwendet. Die Ermittlung dieses Indexwertes erfolgt pro Land/Jahr Kombination.
Waéhrend die Cluster-ID und das Jahr der Zuordnung des Clusters dienen, werden die ande-
ren Werte im Rahmen einer Hauptkomponentenanalyse zur Berechnung des Asset Wealth
genutzt. Die Haushalts-ID dient dabei zur Unterscheidung der verschiedenen Haushalte in-
nerhalb eines Clusters. Haushalte, fiir die nicht alle Daten verfiigbar sind, werden entfernt.
Die Werte der Spalten Elektrizitat, Radio, Fernseher, Kiihlschrank, Motorrad, Auto, Tele-
fon und Mobiltelefon liegen in bindrer Form vor, d. h. es wird angegeben, ob der Haushalt
im Besitz dieses Guts ist (1) oder nicht (0).

Eine Ausnahme bildet Kategorie ,,Type of place of residence”, welche beschreibt, ob es sich
um eine stadtische oder ldandliche Region handelt. Diese wird in eine bindre Form umge-
wandelt, indem stadtisch durch 0 und l&ndlich durch 1 dargestellt wird.

Demgegeniiber sind die Spalten ,Source of drinking water”, ,Type of toilet facility” und
,Main floor material* innerhalb des [DHSFProgramms codiert. Ein Beispiel fiir diese Co-
dierung ist zu entnehmen. Um die entsprechenden Kategorien in vergleichbare
Dezimalwerte fiir die [PCAl umwandeln zu koénnen, miissen diese in qualitative Gruppen

zusammengefasst werden.

Zu diesem Zweck werden entsprechende Zuordnungen aus dem Projekt der Harvard Uni-
versitat genutzt (Yeh et al., 2020). Mithilfe dieser Codierungstabellen werden die verschie-
denen Kategorien Werten von eins bis fiinf zugewiesen (Yeh et al., 2020). Inist ein
Ausschnitt der entsprechenden Tabellen am Beispiel der Bodenmaterialien dargestellt. Un-
ter Verwendung des ,,Standard-Scaler* der Scikit-Learn Bibliothek (Pedregosa et al., 2011)
werden die Werte standardisiert. Bei diesem Verfahren werden besondere Auspriagungen
entfernt, indem das arithmetische Mittel der Menge von den einzelnen Werten subtrahiert

wird und diese auf eine Einheitsvarianz skaliert werden (Pedregosa et al., |2011]).
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[DHSICode | Beschreibung Wert | Bezeichnung
HV001 Cluster number 10 NATURAL
HV002 Cluster number 11 Earth/sand
HVO007 Year of interview 12 Dung
HV009 Number of household 20 RUDIMENTARY
members 21 Wood planks
HV025 Type of place of residence 22 Bricks without cement
HV201 Source of drinking water _ . )
HV205 Type of toilet facility 1?/Iabell'e 4: Ausschnitt der Codierung u das
HV206 Has electricity aterial des Hauptfuftbodens laut

Programm. Dabei stellen Codierungen, die ein

HV207 Has radiq . Vielfaches von zehn bilden, jeweils die Oberka-
HV208 Has television tegorien dar (Wealth Index! |o. J.).
HV209 Has refrigerator
HV211 Has motorcycle/scooter
HV212 Has car/truck floor code | floor quality
HV213 Main floor material 11 1.0
HV216 Number of r09ms 12 1.0
used for sleeping 13 3.0
HV221 Has telephone (land-line) 21 4.0
HV243A Has mobile telephone 929 4.0
Tabelle 3: Spalten der DHSlI Umfragedaten, 23 3.0
die fiir die Kalkulation eines Asset Wealth pro 31 5.0

Cluster verwendet werden. Dargestellt sind
die Codierungen sowie die Beschreibung der
verschiedenen Spalten (Wealth Index) 0. J.).

Tabelle 5: Ausschnitt aus der Codierungstabel-
le des Projektes der Harvard Universitat zur
Neucodierung der Bodenmaterialien in Quali-
tétsklassen (Yeh et al., 2020).

Gleichung 1|reprisentiert die mathematische Formel fiir die Standardskalierung (Pedregosa
et al 2011).

z=(x—u)/s (1)

Gleichung [T] - Standard Scaler wobei:
z = Standardwerte der Menge

x = Menge
u = Arithmetisches Mittel der Menge

s = Standardabweichung der Menge

AnschlieRend wird die [PCAl Analyse auf den standardisierten Daten angewendet, um den
Asset, Wealth Index Pro Cluster zu kalkulieren. Um die Labeldaten im Trainingsprozess
zuordnen zu konnen, werden die Geo-Koordinaten der [DHSICluster mit den ermittelten
Asset Wealth Indizes kombiniert.

Abschliefsend erfolgt die Separation der Daten aus dem Projekt der Harvard Universitét

in einzelne CSV Dateien pro Land/Jahr Kombination.
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3.1.2 Statistische Analyse des Asset Wealth

Die statistische Analyse des ermittelten Asset Wealth erfolgt unter Betrachtung verschie-
dener Kennzahlen. Da geméfs Forschungsfrage 1 zunéchst noch zu priifen ist, ob eine Ver-
kniipfung von Satellitendaten ab Mitte 2015 mit alteren Labeldaten sinnvoll ist, werden
die Asset Wealth Daten zunédchst anhand ihrer Befragungsjahre in die drei Zeitabschnit-
te 2012-2014, 2015 und 2016-2020 unterteilt. Wie in dargestellt, werden zu
diesem Zweck das arithmetische Mittel, der Median, die Kurtosis, die Schiefe, die Stan-
dardabweichung sowie die Varianz pro Umfrageland und -jahr ebenso wie jeweils getrennt
iiber alle Umfragedaten der drei genannten Zeitspannen berechnet. Anschliefend wird dar-
iiber hinaus ein Vergleich zwischen den statistischen Kennzahlen iiber alle l&ndlichen bzw.

urbanen Cluster pro Zeitabschnitt angestellt.

Statistische Analyse des Asset Wealth nach Umfragejahr und -land 2012-2014
2015
. . . . 2016-2020
Arithmetisches Mittel des Asset Wealth s Kurtosis des Asset Wealth
0.2 .
0.0 5.0
= X
_02 2.5
0.0
-0.4
00 Median des Asset Wealth Schiefe des Asset Wealth
-0.2 2
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= -04 v,
-0.6
0
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2
o
s ol T T v [ o frone o]
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Abbildung 5: Statistische Analyse des kalkulierten Asset Wealth pro Land und Jahr sowie iiber
alle verwendeten Werte (kombiniert). Die Abbildung zeigt, dass die kombinierten statistischen
Kennzahlen nur vergleichsweise geringe Unterschiede zwischen den verschiedenen Zeitspannen
aufweisen (Eigene Darstellung).

Gemiék der Untersuchung liegen die arithmetischen Mittel des Asset Wealth fiir Umfragen
aus 2016 bis 2020 in einem Bereich zwischen -0.45 und 0.21. Der kombinierte Mittelwert
weist dabei einen Wert von 0.004 auf. Der kombinierte Mittelwert des Asset Wealth aus
2012 bis 2014 weist mit -0.005 nur eine minimale Differenz dazu auf. Dahingegen liegt der
entsprechende Wert fiir 2015 bei 0.03 und differenziert sich somit vergleichsweise stéarker
von den anderen Zeitraumen. Im Grofen und Ganzen kann jedoch festgehalten werden,

dass alle arithmetischen Mittel, mit Ausnahme von Ausreifern, nahe Null liegen.

Die Mediane fiir weisen fiir alle Zeitraume ausschlieklich negative Werte auf. Beim Ver-
gleich der pro Zeitraum kombinierten Medianwerte zeigt sich ein Abstieg des Medians im
Laufe der Jahre. Wéhrend die einzelnen Umfragen in den Zeitspannen 2012-2014 (-0.42
bis -0.04) und 2015 (-0.38 bis -0.09) &dhnliche Mediane aufweisen, zeigen sich fiir Umfragen
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aus 2016-2020 deutliche Abweichungen der Mediane. So liegt der héchste Median hier Ma-
lawi 2016 bei -0.2, wahrend der niedrigste Median fiir Mosambik 2018 bei -0.72 liegt. Zu
beachten ist hier auch, dass alle Medianwerte im negativen Wertebereich liegen, wiahrend
die arithmetischen Mittel nahe am Nullpunkt liegen. Diese teils deutlichen Differenz zwi-
schen Mittelwert und Median sind ein Anzeichen fiir eine rechtsschiefe Verteilung in allen

Zeitspannen, vornehmlich jedoch bei den Daten aus 2016 bis 2020.

Die Untersuchung der Schiefe bestétigt diese Annahme. So lisst sich bei der etwa der Hélfte
der Umfragen eine deutliche rechtsschiefe Verteilung mit einem Wert iiber eins erkennen
(Press, Teukolsky, Vetterling & Flannery, 1992)). Dabei stechen speziell die Werte fiir die
Demokratische Republik Kongo 2014 und Ruanda 2014 mit einer Schiefe iiber zwei hervor.
Unter Betrachtung der kombinierten Schiefe pro Zeitabschnitt zeigt sich, dass sich diese
Werte nur geringfiigig unterscheiden, wobei hier der jiingste Zeitraum die héchste Schiefe
(0.94) ausweist. Da alle kombinierten Schiefheitswerte zwischen 0.5 und 1 liegen, sind die
Verteilungen des Asset Wealth in jedem der drei Zeitrdume leicht rechtsschief (Kallner),
2018). Die kombinierte Kurtosis der Daten aller drei Perioden liegt mit 1.22 (2012-2014),
0.61 (2015) und 0.40 (2016-2020) unter drei und ist somit platykurtisch (Press et al.,1992).

Die Standardabweichungen zwischen 0.75 und 1.89 und die Varianzen zwischen 0.57 und
3.56 zeigen auf, dass die meisten Umfragedaten eine hohe Varianz aufweisen. Zu beobach-
ten ist, dass Unterschiede in der Varianz auch zwischen verschiedenen Umfragejahren des
gleichen Landes auftreten. So weisen die Daten aus Simbabwe 2018 mit 3.23 die zweithochs-
te Varianz aller Umfragen auf, wihrend die Daten aus Simbabwe 2015 eine vergleichsweise
geringe Varianz von 0.74 zeigen. Lediglich Kenia und Malawi zeigen in den untersuchten
Zeitraumen durchgingig eine bestindige Varianz. Uberdies zeigt sich bei den Daten aus

Kenia insgesamt die geringste Varianz.

Insbesondere in Blick auf Mosambik stellt sich eine vergleichsweise hohe Varianz iiber
alle betrachteten Umfragejahre dar. Dies muss insbesondere bei der Untersuchung von

Forschungsfrage 5 beachtet werden.

In Hinblick auf die Unterschiede zwischen urbanen und stadtischen Regionen, kann festge-
halten werden, dass die Werte klar gespalten sind. Unter Betrachtung des arithmetischen
Mittels und der Standardabweichung, zeigt deutlich, dass sich der Asset We-
alth landlicher Regionen iiber alle Zeitraume vornehmlich im negativen Zahlenbereich liegt,
wahrend der stadtischer Regionen fiir 2012-2014 vornehmlich und ab 2015 ausschlieflich
im positiven Bereich liegt.

Zudem ist zu erkennen, dass die Varianz in urbanen Regionen iiber alle untersuchten
Zeitrdume sichtlich hoher ist. Im Gegensatz zu der statistischen Analyse aller Daten zeigt
die nach urban und rural getrennte Betrachtung keine deutlichen Unterschiede zwischen
Median und arithmetischem Mittel. Beziiglich der zeitlichen Entwicklung ist festzustellen,
dass der Asset Wealth in urbanen Regionen von 0.73 (2012-2014) im Laufe der Zeit in etwa
verdoppelt. In ruralen Regionen steigt der Asset Wealth hingegen zunéchst von -0.43 mi-
nimal an und sinkt anschliefend auf -0.64 (2016-2020) ab. Uberdies sinkt bei allen Werten

im zeitlichen Verlauf die Standardabweichung und folglich auch die Varianz.
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Statistische Analyse des Asset Wealth nach Art der Region == urban
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Abbildung 6: Darstellung der statistischen Analyse nach Zeitraum und Art der Region. Es ist
deutlich zu erkennen, dass die Art der Region einen hohen Einfluss auf den Asset Wealth hat
(Eigene Darstellung).

Die Schiefe der Asset Wealth Verteilung liegt zu Beginn der betrachteten Zeitrdume fiir
landliche Regionen bei -0.35 und ist somit anndhernd symmetrisch. Im Verlauf steigt diese
zu 2015 auf 1.13 und verdndert sich anschlieffend kaum, sodass die Verteilung fiir die
Jahre 2015-2020 stark verzerrt ist. Im Gegensatz dazu sinkt die kombinierte Schiefe fiir
urbane Regionen von 0.45 (2012-2014) zunéchst auf -0.25 (2015) und steigt spater auf -0.09
(2016-2020) an. So ldsst sich bei diesen Regionen iiber alle betrachteten Zeitraume eine
Schiefe zwischen -0.5 und 0.5 erkennen, welche eine anndhernd symmetrische Verteilung

reprasentiert.

Auch in Anbetracht der Kurtosis unterscheiden sich die beiden Arten von Regionen deut-
lich. So lasst sich feststellen, dass landliche Regionen bis einschliefslich 2014 eine leicht
platykurtische und ab 2015 eine leptokurtische Verteilung aufweisen . Dies
ist ein Zeichen fiir erhebliche Ausreiffer im Datensatz. Demgegeniiber zeigen die stédtischen
Daten iiber alle Zeitspannen platykurtische Verteilungen. Die sehr geringen Kurtosiswerte
der urbanen Daten sprechen wiederum fiir eine Verteilung, die flacher ist als eine Normal-

verteilung und sehr wenig bis keine Ausreifier aufweist.

Unter Beriicksichtigung der statistischen Ergebnisse kann festgehalten werden, dass die
Verteilung des Asset Wealth in urbanen Regionen sich deutlich von der in léindlichen Re-
gionen unterscheidet. In Folge dieser Erkenntnis erfolgt das Training der verschiedenen

Modelle innerhalb dieser Arbeit entsprechend nach ldndlich und stddtisch getrennt.
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3.1.3 Satellitendaten Bereitstellung

Im Rahmen der Datenbeschaffung wurden Sentinel-2- und [VIIRS} Satellitenbilder entspre-
chend der durch die[DHSIDaten gegebenen Geo-Koordinaten bezogen. Um die Privatsphére
der befragten Haushalte zu schiitzen, sind die in den [DHSI Umfragen angegebenen Lingen-
und Breitengrade um bis zu 2 km bei stddtischen Clustern und 10 km bei l&ndlichen
Clustern erfolgt zuféllig gestreut (Yeh et all 2020, S.9). Im Rahmen der Datenbeschaf-
fung miissen die Sentinel-2- und [VIIRSIBilder auf das Areal der Cluster als GeoTIFFﬂ
zugeschnitten werden. Es ergeben sich dementsprechend GeoTIFFs mit einem Radius von
2 km fiir landliche und 10 km fiir stddtische Regionen ausgehend von den in den

Erhebungen angegebenen Koordinaten.

Die Beschaffung der Satellitenbilder erfolgt durch Nutzung der Google Earth Engine (Gorelick
et al. 2017). Mittels der Python Schnittstelle (Gorelick et al. 2017) lasst sich der Down-
load der Daten durch Eingabe der DHSHCluster und Koordinaten in Form von CSV-Dateien
automatisieren. Innerhalb des entsprechenden Skriptes werden fiir jedes Cluster einer [DHSF
Datei das Jahr, die Geo-Koordinaten, sowie die Angabe, ob es sich um eine léandliche oder
stddtische Region handelt, ausgelesen. Aus den Angaben werden die Geo-Koordinaten des
benétigten Quadratausschnitts, sowie der Zeitraum (i. d. R. 01.01.-31.12. des Umfragejah-
res) abgeleitet. Bei Umfragedaten, die vor 2015 entstanden sind, werden Abziige von Juni
2015 bis Juli 2016 genutzt. Die Bilder eines Jahres werden im Rahmen der Wolkenberei-
nigung kombiniert, d. h. Bereiche in einem Bild, die aus Wolken bestehen, werden durch

andere Bilder des Zeitraums aufgefiillt.

Zunichst erfolgt die Anbindung der Google Earth Engine an einen Google Drive Ordner,
in den die angeforderten GeoTIFFs gespeichert werden. Anschlieffend erfolgt ein Download
der Bilder auf die virtuelle Maschine. Die Bilder werden zum Zwecke der Ubersichtlichkeit

und spéteren Zuordnung, nach dem folgenden Schema benannt:

Latitude Longitude Start-Ende LAND rural/urban_Seitelange.tif

e Koordinaten 4 Nachkommastellen

e Start-Ende Datum im Format YYYYMMDD

e Land ISO-Léndercode

e rural/urban durch u oder r

e Seiteldnge Seitenlédnge (Grofe) der Kachel in km mit einer Nachkommastelle

Beispiel: -33.34546 -25.6345-20210101-20211231  MOZ_u_ 2.0.tif

Die [VIIRSIDaten der Cluster aus dem Harvard Projekt wurden bereits im Rahmen des
DIS22 Projektes der TH Kéln bereitgestellt und nach Umfrageland und -jahr sowie der
Clusternummer benannt. So miissen die entsprechenden Dateien lediglich nach dem obigen
Muster umbenannt werden. Dazu werden die zentralen Geo-Koordinaten der GeoTIFFs
ausgelesen und mit den DHS-Daten abgeglichen, um die fehlenden Informationen zur Art

der Region zu ermitteln.

LGeoTIFF — Dateiformat, das zusitzlich zu Rasterbildinformationen die Geo-Referenz in die Bilddatei
integriert. Durch diese Angaben, welche unter anderem die Geo-Koordinaten und das verwendete Koor-
dinatenreferenzsystem ist es moglich, das Bild geografisch korrekt in Geo-Datendienste einzubinden und
darzustellen (Geotiff (TIFF),|2021)).
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Nachdem die benétigten Satellitenbilder vollsténdig bezogen wurden, erfolgt die Datenvor-

verarbeitung.

Fiir die Einspeisung der GeoTIFFs in die Machine Learning Modelle miissen alle Bilder
die gleiche Pixelgrofie aufweisen. Daher werden im Rahmen der Datenvorverarbeitung alle
Bilder auf eine Standardgrofe zugeschnitten. Diese belduft sich fiir Bilder aus urbanen
Regionen auf 200 x 200 Pixel und fiir Bilder aus landlichen Regionen auf 1000 x 1000
Pixel pro Band. Im Anschluss an den Zuschnitt der Bilder erfolgt die Standardisierung der
Pixelwerte. Zu diesem Zweck werden die Daten in Trainings- und Testdaten geteilt, um
eine realistische Standardisierung der Testdaten zu gewéhrleisten. Angesichts dessen wird
die Datenvorverarbeitung aufserdem jeweils einmal auf alle Daten, sowie ausschlieflich auf

landliche respektive stadtische Cluster angewendet.

Rohdaten

arbeitet

Vorver-

52 Band & 52 Band 7

52 Band 1 52 Band 2 52 Band 3 52 Band 4 52 Band 5
=
@
]
m
=
=
& .
G =
]
S5
52 Band 8 52 Band Ba 52 Band 9 52 Band 10 52 Band 11 52 Band 12 VIIRS

Abbildung 7: Sentinel-2-Bénder und [VIIRS}Band vor und nach der Datenverarbeitung (Eigene
Darstellung). Die oberen Bilder zeigen die Rohdaten, wihrend die unteren Bilder die zugeschnit-
tenen und standardisierten Daten abbilden.
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3.2 Modellierung

Im Rahmen der Modellierung werden zwei verschiedene Modellarchitekturen mithilfe der
vorliegenden Daten trainiert und die Ergebnisse verglichen. Dabei werden Modelle verwen-
det, die auf den ImageNet Daten vortrainiert wurden. Es handelt sich hierbei um einen
Datensatz, der iiber 14 Millionen annotierte Bilder enthéalt. Diese sind nach ihrer seman-
tischen Hierarchie nach WordNet geordnet (Deng et al., |2009). ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC]) ist ein internationaler Wettbewerb
auf Basis des ImageNet Datensatzes. Ziel des Wettbewerbs ist die Entwicklung moglichst

préaziser Algorithmen zur Objekterkennung und Bildklassifizierung. Die Trainingsmenge
bildet dabei eine Teilmenge des ImageNet Datensatzes, bestehend aus 1.000 Klassen mit
1.2 Millionen Bildern. Als Validierungs- und Testmenge werden insgesamt 15 0000 Bilder

verwendet, die nicht Teil des ImageNet Datensatzes sind (Russakovsky et al., 2015).

Die verwendeten Modell-Architekturen sind VGG19 und ResNet-50. Beide Architekturen
weisen eine hohe Modellgenauigkeit in der [LSVRC auf (Russakovsky et al 2015). Fiir die

Vorhersage eines Asset Wealth Indexwertes, statt einer Klassifizierung, werden am Ende

der Modelle zusatzlich jeweils ein , Flatten-Layer sowie drei ,Dense-Layer” hinzugefiigt.

3.2.1 VGGI19

Die VGG19 Architektur ist ein Deep Convolutional Neural Network, welches vorrangig fiir
die Klassifizierung von Bilddaten verwendet wird. VGG steht dabei fiir Visual Geometry

Group, wihrend die Zahl fiir die Anzahl der Convolutional Layer steht (Simonyan & Zis-|

Serma, 2015, S.1).

?]ﬁxjiﬂxﬁi;"

M2x112x128

5Bx56x256
. —- e
b, f 2Bx28x512
14x14u512

o TxFxh12

f ;ﬂ”ﬂffﬂiﬂ

maxpool | maxpool | maxpool | maxpool

: maxpool depth=256 depth=512 depth=512 size=4096
depth=64 depth=128 3x3conv 3x3 conv 3x3 conv FC1
3x3conv  3x3conv conv3_1 convd_1 convs_1 FC2
convl 1 conv2_1 conv3_2 conv4_2 convs_2 size=1000
convl_2 conv2_2 conv3_3 conv4_3 convs_3 softmax

conv3_4 convd_4 convs_4

Abbildung 8: Aufbau der VGG19 Architektur. In der Abbildung steht Conv fiir Convolution
und FC fiir fully-connected (Zheng, Yang & Merkulov, [2018)). Das in dieser Arbeit verwendete
VGG19 Model weist zudem am Ende ein ,Flatten-Layer und drei ,,Dense-Layer” auf.
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Die VGG-Architekturen unterscheiden sich von anderen vorrangig dadurch, dass sie
sehr tief sind. Die VGG19 Variante Version verwendet 19 Faltungsschichten. Im Gegen-
zug sind die Schichten, mit einem rezeptiven Feld von nur 3 x 3, relativ klein, wodurch
die Gesamtzahl der trainierbaren Gewichte (bei VGG19 144 Millionen) im Einklang mit
flacheren Netzen ist. Zwischen den Faltungsschichten sind Pooling-Schichten eingefiigt. Es
folgen drei voll verkniipften Schichten und schliefslich eine Soft-Max-Schicht, um Bilder
in eine von 1 000 Kategorien zu klassifizieren. Als Aktivierungsfunktion wird Root Mean
Squared Propagation (RMSProp|) verwendet.

Standardméfig verlangt diese Architektur als Eingabe RGB Bilder mit einer Grofse von
224 x 224 Pixeln (Simonyan & Zisserman, [2015). Entsprechend muss die Eingabeschicht
beziiglich der Banderanzahl auf das Eingabeformat der hyperspektralen Sentinel-2-Bilder
angepasst werden. Zusétzlich miissen Lange und Breite des Eingabeformats geméf der vor-
liegenden Grofse von 1000 x 1000 Pixel fiir Bilder aus ldndlichen Regionen und 200 x 200
Pixel fiir stidtische Regionen konfiguriert werden. Diese Anderungen erfolgen, indem die
ersten drei Schichten des vortrainierten Modells neu trainiert werden. Dazu werden statt-
dessen drei Schichten mit dem entsprechenden Eingabeformat auf das Modell aufgesetzt.
Die Gewichte aus der ersten Schicht des vortrainierten Modells werden hierzu fiir jedes

zusétzliche Band dupliziert und auf die neuen ,,Top-Layer* iibertragen.

3.2.2 ResNet-50v2

Die ResNet-50v2 Architektur ist

eine Variante des ,Residual Net-
X

work®. Dies ist ein Deep Neural

Y

weight layer

Network, dessen Schichten nicht

einzelne Features erlernen, son-

relu
Y

weight layer

dern eine Residuum. Das Resi- X

duum kann einfach als Subtrak- identity

tion des gelernten Merkmals von
der Eingabe dieser Schicht ver- Fi (X) +X

standen werden. Dies wird durch
den Einsatz sogenannter ,Sprung- Abbildung 9: Residuales Lernen: Ein Modell-Baustein (He

verbindungen erreicht (s. |[Abbil- et al}) PO15)

dung 9). Diese ermoglichen eine

direkte Verbindung des Eingangs der n-ten Schicht mit einer (n+x)-ten Schicht (He et
al., [2015)).
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Abbildung 10: Allgemeiner Aufbau der ResNet Architektur im Vergleich zu anderen CNN Archi-

tekturen 2015).

Die Sprungverbindungen zwischen den Schichten addieren die Ausgaben der vorherigen

Schichten zu den Ausgaben der iibereinanderliegenden Schichten.

Dadurch kénnen deutlich mehr Schichten verwendet werden, als bei herkémmlichen Deep
Neural Networks, da hier das ,Vanishing Gradient“-Problem auftritt . Das
,Vanishing Gradient“-Problem beschreibt ein Phénomen, welches hiufig bei Deep Neural
Networks mit zunehmender Tiefe auftritt. Aufgrund der Backpropagation der Gradien-
teninformation fiithrt die wiederholte Multiplikation oder Faltung mit kleinen Gewichten

dazu, dass die Gradienteninformation in den vorherigen Schichten unwirksam klein wird

(Huang, Sun, Liu, Sedra & Weinberger} 2016]). Die Definition eines residual Bausteins ist

Gleichung 2| zu entnehmen (He et al., 2015)).

y=F(z,W;)+ =z (2)
Gleichung [2] - Residual Baustein wobei:

y = Ausgangsvektor der betrachteten Schichten
x = Eingangsvektor der betrachteten Schichten
W; = Gewichtungsschicht i

F(x,Wi) = zu lernende Residuuen

3.2.3 Modelltraining

Fiir beide Modellarchitekturen werden Trainingsprozesse mit sechs verschiedenen Einga-
bedatensétzen durchgefithrt. Zum einen teilen sich die Feature-Daten in Sentinel-2- und
[VIIRSFBilder, zum anderen werden stidtische und ldndliche Regionen aufgrund der stark
abweichenden Asset Wealth Werte und der unterschiedlichen Bildausschnitte getrennt trai-
niert. Zuséatzlich werden die beiden Modelle auf einer Kombination von Sentinel-2- und
[VIIRSIDaten trainiert.

Um Feature- und Labeldaten einander zuzuordnen, werden fiir jedes Bild die Koordinaten
aus dem Dateinamen extrahiert. Da die Tabellen der Asset Wealth Daten, wie bereits im
vorherigen Abschnitt erlautert, ebenfalls die Koordinaten der Cluster enthalten, kann iiber

diese Daten die Zuordnung erfolgen.



3 Implementierung 21

So werden alle Dateinamen der Bilder in einer Liste und alle Asset Wealth Indizes in einem
NumPy Array (Harris et al., [2020) gespeichert. Die Indizes der Bilder und ihres Labels sind

hierbei identisch.

Die zuféllige Aufteilung der Daten in Trainings-, Validierungs- und Testmenge erfolgt
mithilfe der Funktion train test split des Python-Moduls Scikit-learn (Pedregosa et al.,
2011). Dazu wird ein fester Wert fiir den Parameter random _state gewéhlt, um fiir jeden
Trainingsvorgang die gleiche Aufteilung der Daten zu erhalten und die Vergleichbarkeit
der Ergebnisse zu gewéhrleisten. Zunéchst werden die Daten in eine Trainings- und eine
Testmenge im Verhéltnis 80:20 geteilt. Anschliefsend wird unter Anwendung einer Kreuzva-
lidierung die verbleibende Trainings- und Validierungsmenge in fiinf sogenannte Faltungen
geteilt. Jede dieser Faltungen wird einmal als Validierungsmenge genutzt, wahrend die
verbleibenden vier Faltungen derweil die Trainingsmenge bilden. Fiir jeden Durchlauf der
Kreuzvalidierung wird ein neues Model generiert, trainiert und evaluiert. Im Trainingspro-
zess dient die Trainingsmenge zur Optimierung des Modells beziiglich der Verlustfunktion,
welche in diesem Fall die Mean Squared Error (MSE]) Funktion ist. Bei dieser Funktion
wird das arithmetische Mittel aller quadrierten Prognosefehler eines Datensatzes ermit-
telt. Als Prognosefehler gilt hierbei die Differenz zwischen dem vorhergesagten Wert und
dem wahren (Label-)Wert (Sammut & Webb;, [2010). Zusétzlich werden die besten Modelle,
insbesondere um die Vergleichbarkeit mit dem Modell der Stanford Universitat zu gewéhr-
leisten, anhand des Bestimmtheitsmaf (EI) evaluiert. Dieses ist definiert, als das Verhéltnis
der Summe der Regressionsquadrate zur Gesamtsumme der Quadrate (Casella & Berger,
2002)). Nach jeder Trainingsepoche wird das Modell mithilfe der Validierungsmenge evalu-
iert. Dies geschieht, indem fiir alle Validierungsdaten ein Asset Wealth Wert prognostiziert
und entsprechend der Verlustfunktion die Qualitdt des Modells gepriift wird.

Nachdem die Aufteilung der Daten erfolgt ist, wird eines der zuvor beschriebenen Modelle
mit entsprechenden Parametern geladen und kompiliert. Fiir den Trainingsprozess werden
pro Epoche alle Trainings- und Validierungsdaten mithilfe eines Datengenerators in Stapeln
in das Modell geladen. Der Datengenerator lddt dazu jeweils die Bilddateien als NumPy
Arrays (Harris et al., 2020 aus und fiigt sie einem Feature-Stapel hinzu. Ebenso werden
die Labeldaten in Label-Stapeln gesammelt. Wenn ein Stapel die festgelegte Stapelgrofse
erreicht, wird dieser an das Modell iibergeben und ein neuer Stapel angelegt. Das Training
erfolgt mit einer Lernrate von 0.0002 und 20 Epochen bei einer Stapelgrofe von 16 unter
Verwendung einer NVIDIA RTX A6000 GPU. Dabei wird das sogenannte ,,EarlyStopping®-
Verfahren verwendet. Dies bedeutet in diesem Fall, dass das Modell fiir mindestens fiinf
Epochen trainiert und der Trainingsprozess abgeschlossen wird, sobald sich der Validation

Loss nicht mehr verbessert.
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4 Tests und Analyse

4.1 Verkniipfung alterer Labeldaten

Im Anschluss an das Modelltraining erfolgt die Evaluierung anhand der Testmenge(n). Die
Qualitit des Models wird, wie bereits erwihnt, anhand des [MSE] gemessen. Zu Beginn
muss entsprechend Forschungsfrage 1 untersucht werden, ob eine Verkniipfung von Label-
daten, die aus den Jahren 2012 bis 2015 stammen, mit Sentinel-2-Bildern ab Mitte 2015
sinnvoll ist. Dazu werden die verschiedenen zuvor beschriebenen Modelle zunéchst nur auf
Labeldaten ab 2016 mit den zugehorigen Sentinel-2-Bildern bzw. einer Kombination aus
Sentinel-2- und [VIIRSI Bildern trainiert und anschlieRend auf zwei Testsets evaluiert. Das
erste Testset wird, wie das Trainings- und Validierungsset, aus Daten ab 2016 gebildet.
Dahingegen besteht das zweite Testset aus Labeldaten bis exklusive 2015 und entsprechen-
den Sentinel-2-Bildern ab Mitte 2015. Beide Testsets bestehen fiir stadtische Regionen aus
155 und fiir 1andliche Regionen aus 365 Datenséitzen. So soll die Vergleichbarkeit der Tes-
tergebnisse gewahrleistet werden. Um eine realistische Einschédtzung gewinnen zu kénnen,
werden im zweiten Testset alle vorhandenen Léander verwendet. Dies bedeutet, dass auch
Daten fiir Lander wie die Demokratische Republik Kongo, Kenia und Simbabwe in die-
sem Datensatz enthalten sind, fiir die keine Daten nach 2015 vorliegen. Da keine Daten
des Sentinel-2-Satelliten bis Ende Mai 2015 vorliegen, werden Daten aus dem Jahr 2015

zunéchst ginzlich ausgeschlossen.

Aufgrund der Beschrénkung der Trainings- und Validierungsmengen auf 20162020 ergibt
sich eine vergleichsweise geringe Datenmenge von 617 fiir urbane Regionen und fiir 1 457

landliche Regionen.

Dadurch gestalten sich, wie in zu sehen, die zeitlichen Aufwendungen fiir

das Training, insbesondere fiir urbane Modelle, relativ gering.

Mean Squared Error der verschiedenen Zeitraume und Modelle

MSE 2012-2014

WGG-19 urban VIIRS+Sentinel2
MSE 2016-2020

WGG-19 urban Sentinel2

Urban Models

ResNet-50v2 urban VIIRS+5entinel2

ResNet-50v2 urban Sentinel2

MSE 2012-2014

WGEG-19 rural VIIRS+5entinel2
MSE 2016-2020

WGG-19 rural Sentinel2

Rural Models

ResNet-50v2 rural VIIRS+5entinel2

ResNet-50v2 rural Sentinel2

0.00 0.25 050 0.75 100 125 150 175 200
MeanSquaredError

Abbildung 11: Mean Squared Error der verschiedenen Modelle fiir das Testset mit Labeldaten
aus 2012-2014 (orange) und das Testset mit Daten aus 2016-2020 (blau). Dargestellt ist jeweils
der Fold der Kreuzvalidierung mit dem geringsten [MSE] fiir die Daten aus 2016-2020 (Eigene
Darstellung).
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zeigt die Ergebnisse der entsprechenden Modelle. Dabei wird pro Modell
der Fold der Kreuzvalidierung ausgewéhlt, welcher den geringsten [MSE] fiir das Testset

aus 2016—2020 erreicht. Um zu Aussagekraft der Ergebnisse sicherzustellen, wurde jedes
Modell dreimal trainiert und evaluiert. Bei den dargestellten Werten handelt es sich um
das arithmetische Mittel der Ergebnisse.

Anhand der Darstellung lasst sich deutlich erkennen, dass alle Modelle fiir das orange

Zeitaufwande der Modelle = Aurzl
[ Urban

Laufzeit Epochen
ResNet-50vZ VIIRS+5entinel2 1
ResMet-50v2 VIIRS 4
ResNet-50v2 Sentinel2
Reshet-50vZ VIIRS+5entinel2 A
ResMet-50v2 VIIRS -
ResNet-50v2 Sentinel2 " e
VGG-19 VIIRS+5entinel2 4
VGEG-19 VIIRS 4
WGG-19 Sentinel2 i T
J——

Taining auf allen Daten

WVGEG-19 VIIRS+5entinel2 4
VGG-19 VIIRS
VGG-19 Sentinel2 {I—

Reshet-50vZ VIIRS+5entinel2 A

ResNet-50v2 Sentinel2 -
ResNet-50v2 VIIRS+5entinel2

ResNet-50v2 Sentinel2 {I—"

WVGEG-19 VIIRS+5entinel2 4

VGG-19 Sentinel2 {1 T

VGG-19 VIIRS+5entinel2 4

Taining auf Daten aus 2016-2020

VGG-19 Sentinel2 | II—

I T T T T
o 10 20 30 40 50 ) nmo0 2 4 B 8 10 12 14
Laufzeit [min] Anzahl Epochen

Abbildung 12: Zeitaufwidnde der Modelle in Epochen und Minuten. Es ist zu erkennen, dass Mo-
delle, die urbane Daten nutzen, trotz dhnlicher Anzahl der Epochen eine deutlich geringere Lauf-
zeit aufweisen (Eigene Darstellung).

dargestellte Testset mit Labeldaten aus 20122014 mindestens gleiche, aber zum grofsten
Teil bessere Ergebnisse erzielen, als fiir das Testset aus 2016-2020. Die Ergebnisse zeigen
entsprechend, dass die Verkniipfung von dlteren Labeldaten mit Sentinel-2-Bildern ab Mitte
2015 fiir die Prognose des Asset Wealth sinnhaft ist.

Ferner lésst sich erkennen, dass die ResNet-50v2 Modelle iiberwiegend schlechtere Ergeb-
nisse liefern, als die VGG19 Modelle.

4.2 Verwendung aller Daten

Entsprechend werden, unter Verwendung aller Daten (2012-2020), insgesamt zwolf Modelle
trainiert, davon sechs mit der VGG19 Architektur und sechs mit der ResNet-50v2 Archi-
tektur. Dabei dienen jeweils urbane oder rurale Daten des [VIIRSFSatelliten, des Sentinel-

2-Satelliten oder einer Kombination beider Satelliten als Feature-Daten.
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Mean Squared Error unter Verwendung aller Daten
ResNet-50v2 (Sentinel2) o - Rural
ResNet-50v2 (VIIRS) 0343 Urbian
ResMet-50v2 (VIIRS+Sentinel2) 0.337

VGG19 (Sentinel2) s

VGG19 (VIIRS) 4

VGG19 (VIIRS+Sentinel2) A
ResNet-50v2 (Sentinel2) 1
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Abbildung 13: Ergebnisse der Modelle unter Verwendung jeweils aller stddtischen oder ldndlichen
Daten. Dargestellt ist jeweils der Fold der Kreuzvalidierung mit dem geringsten [MSEl Es zeigen
sich deutliche Unterschiede in der Modellperformanz beim Vergleich der stddtischen und landli-
chen Modelle (Eigene Darstellung).

In sind die Ergebnisse der verschiedenen Modelle dargestellt. Die besten Re-
sultate erzielt dabei das ResNet-50v2 Modell, welches léandliche Cluster und ausschlieflich
[VIIRSFDaten nutzt. Es erreicht einen von 0.343 und liegt mit dieser Genauigkeit un-
ter der Varianz der ldndlichen Cluster ab 2016, aber iiber der Varianz alterer Labeldaten
(vgl. . Der [ des Modells liegt bei 0.14.

Die Modelle, die stadtische Cluster als Eingabedaten nutzen, weisen doppelt bis viermal so
hohe [MSEl Werte auf. Zu beachten ist hier jedoch, dass die Varianz fiir urbane Daten hoher
ist und weniger Trainingsdaten fiir diese Cluster vorliegen. Im Gegensatz zu den landlichen
Daten verwendet das beste Modell fiir stadtische Daten bei einem [MSE von 0.752 und ei-
nem [ von 0.32 eine Kombination aus Sentinel-2 und [VIIRSFDaten. Wihrend hierbei das
Modell, welches ausschlieflich Sentinel-2-Daten nutzt, nur um 0.003 von dem [MSE des
kombinierten Modells abweicht, erreicht das [VIIRSIModell mit 1.269 einen beinah doppelt
so hohen [MSEl
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5 Diskussion der Ergebnisse

Im Folgenden werden die Modellergebnisse diskutiert und die Forschungsfragen 2-5 beant-

wortet.

Die in Kapitel [.2] dargestellten Ergebnisse zeigen die Unterschiede in der Modellperfor-
manz in Hinblick auf die in Forschungsfrage 2 ausgefiithrten Unterpunkte auf. So erweist
sich, dass die Modelle, die die VGG19 Architektur nutzen, fiir fast alle Kombinationen
der Eingabedaten bessere Ergebnisse erzielen. Einzig fiir lindliche [VIIRSFDaten zeigt das
ResNet-50v2 Modell einen geringeren [MSEL Dabei ist jedoch festzuhalten, dass dies laut
der obigen Auswertung das beste Modell fiir ldndliche Cluster ist. kann je-
doch entnommen werden, dass die ResNet-50v2 Architektur fiir Sentinel-2-Bilder durchweg
deutlich schlechtere Ergebnisse liefert. Im Vergleich zwischen ldndlichen und stédtischen
Daten zeigt sich, dass die ResNet-50v2 Modelle mit stadtischen Daten deutlich merklich
schlechtere Leistungen zeigen, als die VGG19 Modelle. Dies ist ein Hinweis darauf, dass

die Genauigkeit der ResNet-50v2 Modelle mit zunehmender Datenmenge ansteigt.

So lasst sich in Bezug auf Forschungsfrage festhalten, dass die ResNet-50v2 Architektur
ausschlieflich fiir landliche Clustern und unter der Nutzung von [VIIRSIDaten gute Er-
gebnisse liefert, wihrend die VGG19 Architektur iiber alle Daten und Eingabeformate

verhaltnisméafig gute Resultate erzielt.

Wie in zu sehen ist, weichen trotz gleicher Einteilung der Daten die Folds mit
den besten Ergebnissen je nach Modell ab. Daraus kann geschlossen werden, dass es kei-
nen optimalen Datensplit fiir alle Modelle gibt. Es ist daher sinnvoll, bei weiterfithrenden
Experimenten weiterhin eine Kreuzvalidierung zu nutzen, um die Ergebnisse verschiedener
Datensplits vergleichen zu kénnen. Ferner zeigt sich, dass die Ergebnisse pro Eingabefor-
mat je nach Art der Region variieren. So liefern fiir stidtische Cluster, VIIRSDaten die
besten Ergebnisse, wihrend diese bei ldndlichen Clustern die schlechtesten Ergebnisse er-
zeugen. Fiir landliche Regionen erreicht die Kombination aus und Sentinel-2-Daten
die besten Ergebnisse und auch bei stadtischen Daten zeigen diese gegeniiber den

Daten vergleichbare Ergebnisse.

In Bezug auf Forschungsfrage 3, zeigen die erzielten Resultate, dass die Modellgenauigkeit
bei landlichen Regionen generell besser ist, als bei stddtischen Regionen. Griinde hierfiir
konnen zum einen die hohere Varianz der stddtischen Daten, zum anderen aber auch die
unterschiedliche Anzahl an Trainingsdaten sein. Unter Betrachtung der Modellergebnisse
in im Vergleich zu denen in kann festgehalten werden, dass
die Vergroferung des Trainingsdatensatzes durch die Verwendung aller Daten bereits ei-
ne deutliche Verbesserung der Genauigkeit aller Modelle erwirkt hat. Es kann also davon
ausgegangen werden, dass das Hinzuziehen weiterer Daten die Modelle weitergehend ver-

bessern kann.

Anhand Forschungsfrage 4 ist die Differenzierung des Vermogensniveaus innerhalb einzel-
ner afrikanischer Lander zu untersuchen. Dabei stellt sich insbesondere die Frage, ob die

Modelle in der Lage sind, die verschiedenen Vermogensniveaus innerhalb Landern mit einer
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hohen Varianz zu differenzieren. Die statistische Analyse in Kapitel hat gezeigt, dass
vor allem in Mosambik, Ruanda, Simbabwe und Uganda eine hohe Varianz der Labeldaten
vorliegt. Im Ubrigen zeigte die Analyse, dass die Varianz in stidtischen Regionen generell

deutlich hoher ist, als in landlichen Regionen.

zeigt die Prognoseergebnisse des besten Modells fiir urbane Daten. Dies ist,
wie die vorherige Untersuchung ergeben hat, ein VGG19 Model mit einer Kombination aus
und Sentinel-2 -Bandern. Die Abbildung veranschaulicht pro Umfragejahr jeweils
den wahren (links) und den durch das Modell vorhergesagten Asset Wealth pro Cluster
des Testsets (rechts). Dabei sind die Cluster durch farbige Punkte visualisiert. Der Le-
gende ist zu entnehmen, dass die Farbskala der Diagramme von dunkelblau (niedrigster
Asset Wealth) bis dunkelrot (hochster Asset Wealth). Wahrend die linken Darstellungen
die hohe Varianz in den genannten Landern deutlich wiedergibt, ist zu erkennen, dass die
prognostizierten Werte, insbesondere bei nah aneinander liegenden Punkten, eine sehr ge-
ringe Varianz aufweisen. So weisen die Vorhersagen einen Wertebereich von 0.31 bis 2.27
auf, wihrend der wahre Asset Wealth fiir die Cluster zwischen -1.65 und 4.45 liegt.

Vergleich der Varhersagen und wahren Labels flr das urbane Testset
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Abbildung 14: Streudiagramme des vorhergesagten und wahren Asset Wealth pro Umfragejahr
fiir das Testset stddtischer Regionen. Die Varianz der Vorhersagen ist deutlich geringer als die
der tatsdchlichen Werte.

Des Weiteren bildet dquivalent zu die Vorhersagen und wahren

Label fiir die landlichen Cluster als Streudiagramme ab.

Obgleich die Varianz des Asset Wealth in ldndlichen Regionen, wie bereits erwdhnt, bei
Betrachtung aller Daten geringer als bei stddtischen Regionen ist, weist das Testset mit

Werten zwischen -2.56 und 2.82 einen ahnlich breiten Wertebereich auf.
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Dahingegen bewegen die Vorhersagen sich in einem vergleichsweise kleinen Wertebereich
zwischen -0.64 und 0.43, was einem deutlich kleineren Bereich als bei den stadtischen Da-

ten entspricht. So lésst sich fiir beide Arten von Regionen in Bezug auf Forschungsfrage 4

Vergleich der Vorhersagen und wahren Labels fir das rurale Testset
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Abbildung 15: Streudiagramme des vorhergesagten und wahren Asset Wealth pro Umfragejahr
fiir das Testset urbaner Regionen. Ahnlich wie bei den urbanen Ergebnissen ist auch hier die
Varianz der Vorhersagen deutlich geringer als die der tatsidchlichen Werte.

festhalten, dass die Modelle zwar ansatzweise in der Lage sind, das Vermdgensniveau inner-
halb eines Landes zu differenzieren, dabei jedoch nicht die tatséchliche Differenz abbilden
konnen. Insbesondere bei nah aneinander liegenden Punkten werden hohe Differenzen zwi-

schen Clustern bei der Prognose durch das Modell nicht erkannt.

Schliefslich sollen die besten Modelle genutzt werden, um den Asset Wealth fiir Mosambik
in den Jahren 2016, 2017, 2019, 2020 und 2021, welche nicht im Trainings- und Testset ent-
halten sind, zu prognostizieren. Die in dargestellten Streudiagramme zeigen
die Vorhersagen aller Cluster, wobei fiir stddtische und ldndliche Daten wie zuvor jeweils

das beste Modell verwendet wurde.

Auf den ersten Blick kann gesagt werden, dass die Vorhersagen der verschiedenen Jahre
fiir Mosambik pro Cluster im groben und ganzen fast identisch ausfallen. Jedoch zeigt sich
bei ndherer Untersuchung der Werte, dass der Asset Wealth einzelner Cluster sich iiber die

Jahre unterscheidet.

Die statistische Auswertung in verdeutlicht zudem, dass die Varianz der Progno-
sen deutlich unter der Varianz der Labels aus 2015 und 2018 liegt. Hierbei ist jedoch zu
beachten, dass keine Daten fiir die prognostizierten Zeitrdume vorhanden sind und somit
die Validitdt des vorhergesagten Asset Wealth nicht messbar ist. Da die Prognosen fiir

2016 und 2017 allerdings zeitlich zwischen den vorhandenen Daten liegen und beide Um-
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Urban/ |y 1| Min | Max | M | Md | VAR | Schiefe | Kurtosis
Rural
urban | 2016 | 0.32 | 3.38 | 1.53 | 1.45 | 0.32 0.57 0.70
urban | 2017 | 0.32 | 3.30 | 1.55 | 1.51 | 0.32 0.47 0.48
urban | 2019 | 0.33 | 3.36 | 1.57 | 1.52 | 0.30 0.61 0.88
urban | 2020 | 0.35 | 3.40| 1.59 | 1.53 | 0.34 0.58 0.55
urban | 2021 | 0.33 | 3.32| 1.57 | 1.53 | 0.34 0.53 0.47
rural | 2016 | -0.62 | 1.02 | -0.52 | -0.59 | 0.04 461 25.59
rural | 2017 | -0.63 | 1.02 | -0.51 | -0.59 | 0.05 4.16 20.33
rural | 2019 | -0.62 | 1.05 | -0.51 | -0.59 | 0.05 447 23.02
rural | 2020 | -0.67 | 0.96 | -0.51 | -0.59 | 0.05 4.23 20.31
rural | 2021 | -0.59 | 0.81 | -0.50 | -0.59 | 0.05 3.66 14.73

Tabelle 6: Statistische Auswertung des prognostizierten Asset Wealth fiir Mosambik pro Jahr. Es
zeigt sich eine starke Abweichung zu den statistischen Werten der Umfragen aus 2015 und 2018.

Asset Wealth Verteilung der besten Modelle fur Mosambik
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Abbildung 16: Vorhersage des Asset Wealth des jeweils besten Modells fiir urbane und léndliche
Regionen in Mosambik (Eigene Darstellung).

fragen (2015 und 2018) hohere Varianzen des Asset Wealth aufweisen, kann angenommen
werden, dass die geringe Varianz der prognostizierten Werte auf die Schwéchen der [CNNk

zurlickzufiihren ist.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die trainierten Modelle mit einem [MSE] von
0.34 (landlich) und 0.752 (stadtisch) gemessen an den Varianzen der Daten bereits eine
gute Performanz erreichen. Bei Betrachtung des Modells des Forschungsteams der Stan-
ford Universitit, welches einen 2] von 0.7 iiber alle Linder aufweist und beide Arten von
Regionen mit einer deutlich grofseren Datenmenge verwendet (Yeh et al., [2020), zeigt sich,
dass die in dieser Arbeit mit einem i von 0.14 (léindlich) und 0.33 (stédtisch) bes-
sere Ergebnisse erzielen. Allerdings sind die Modelle aufgrund der Aufteilung in rural und
urban und der geringeren Datenmenge nicht direkt mit dem der Stanford Universitdt zu

vergleichen.

Die Untersuchung deutet darauf hin, dass die Modellergebnisse durch die Akquise weite-
rer Daten fiir das Modelltraining noch verbessert werden kénnen. Dazu konnen entweder
weitere Lander miteinbezogen oder die vorhandenen Umfragedaten auf weitere Jahre pro-
jiziert werden. Letzteres Verfahren birgt jedoch das Risiko, dass sich der Asset Wealth
iiber den fehlenden Zeitraum veréndert. Ebenso kann es sinnvoll sein, grofere Batchsizes
zu verwenden, um die Varianz der Daten wahrend des Trainingsprozesses besser abbilden

zu konnen.
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Anhang

Anhang

Der Code der Arbeit (inkl. Dokumentation) ist verfiigbar unter:
GitHub Repository FoodSecurity /Asset Wealth
https: / /github.com/gheisenberg/FoodSecurity /tree /main/Asset %20 Wealth
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Abbildung 17: Darstellung des Asset Wealth der einzelnen Cluster der Befragungen in Mosambik
im Jahr 2015 und 2018 (Eigene Darstellung).


https://github.com/gheisenberg/FoodSecurity/tree/main/Asset%20Wealth
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