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1 Einleitung

1.1 Motivation

Der Bereich Machine Learning(ML) findet in unserer Gesellschaft, welche eine tägliche
voranschreitende Technisierung erlebt, eine immer größer werdende Bedeutung. Schon
heute ist in vielen Bereichen, sei es die Medizin, die Finanzbranche oder in der For-
schung ein Arbeiten ohne jegliche Hilfestellung von Machine Learning kaum vorstellbar.
Gerade letzterer Teilbereich, die Forschung, insbesondere die Klima- oder Umweltfor-
schung, versucht stets Wege zu finden, neue Systeme mit Hilfe von ML zu entwickeln
oder alte bereits bestehende Strukturen durch den Einsatz innovativer Technologien zu
optimieren. In [1] beispielsweise werden ML-Methoden beschrieben, welche unter ande-
rem dafür genutzt werden, um Naturkatastrophen wie Erdbeben, Vulkanausbrüche oder
Flutkatastrophen soweit möglich vorherzusagen, um somit die daraus entstehen Schä-
den zu minimieren. Das ist nur eines von vielen Beispielen indem Machine Learning zu
Einsatz kommen.

Über die Hälfte der Bevölkerung lebt heutzutage in Städten[2]. Außerdem wird in der
selben Studie geschätzt, dass diese Zahl bis zum Jahr 2050 auf 66% ansteigen wird. Diese
Urbanisierung birgt viel Potenzial stellt viele Städte gleichsam vor riesigen Herausforde-
rungen. Eine immer weiter ansteigende Bevölkerungsanzahl und stetig wachsende Stadt-
strukturen können zum Nachteil für die Umwelt werden. Auf Grundlage vieler Studien
findet das Thema Umweltschutz in unserer heutigen Gesellschaft eine immer bedeutsame-
re Beachtung. Gerade die Luftverschmutzung wird von vielen Seiten kritisch beleuchtet.
Schon längst ist die Forschung über den Punkt hinaus, Feinstaub nur als mögliche Gefah-
renquelle für schwerwiegende Erkrankungen zu klassifizieren. Zahlreiche Studien belegen,
dass Feinstaub akuten Einfluss auf den gesundheitlichen Zustand eines Menschen hat.
Unter anderem wird in der Studie [3] über die Gefahr, die von Feinstaub ausgeht, hinge-
wiesen. Auch ist das Thema Feinstaub und die Senkung der Grenzwerte nicht umsonst
Gegenstand von zahlreichen Diskussionen der Europäischen Union. Unter anderem sind
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1 Einleitung

Regelungen zur Senkungen von der Luftbelastung ein elementarer Bestandteil der euro-
päischen Richtlinie 2008/50/EG. Auch das Umweltbundesamt in Deutschland hat sich
jahrelang dem Thema angenommen und Maßnahmen zur Senkung der Belastung konzi-
piert [4]. Wie in der folgenden Abbildung ersichtlich, ist der Feinstaubgehalt in Raum
Deutschland über die letzten 20 Jahre gesehen gesunken.

Abbildung 1.1: Die Entwicklung des Feinstaubgehalts(PM10) in Deutschland
Quelle: [5]

Dennoch gibt es weiterhin Gebiete in denen Grenzwerte über einen längeren Zeitraum
überschritten werden und somit auch Bedarf an Verbesserungen. Eine komplette Vermei-
dung von Feinstaub ist in unserer heutigen industrialisierten Gesellschaft kaum möglich.
Dennoch können Maßnahmen entwickelt werden, um die Entstehung zu reduzieren. Das
Bewusstsein für eine reinere Luft hat auch in der breiten Gesellschaft Anklang gefun-
den. Gerade in den Ballungsgebieten Deutschlands werden verstärkt Maßnahmen zur
Reduzierung ergriffen. So haben sich auch einige Initiativen gebildet um Zuarbeit für
den Umweltschutz zu leisten. Eines dieser Initiativen ist das OK Lab Stuttgart. Ziel
dieses Projektes ist es, die unsichtbare Gefahr Feinstaub sichtbar zu machen. Mit Hilfe
von kostengünstigen und einfach zu implementierenden Messstationen haben sie es ge-
schafft, auch die breite Masse der Gesellschaft für den Umweltschutz zu gewinnen. Dank
einer regen Beteiligung an der Kampagne hat sich so ein Netz von weltweit über 9000
Messstionen gebildet. Dieses Netz an Messstationen ist kartografisch auf der Webseite
des Projektes einsehbar[6]. Auch die Stadt Hamburg gilt mit seinen über 1,8 Millionen
Einwohnern und besonders mit dem angebundenem Hafen als problematische Zone. Auch
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1 Einleitung

hier ist die Stadt aktiv geworden und hat mit eigens implementierten Messstation neue
Feinstaubdaten gewinnen können. Mithilfe von Machine Learning Methoden könnten ge-
wisse Analysen mit den gewonnen Daten erstellt werden. Somit können Fragestellungen
beantwortet und weitere Maßnahmen konstruiert werden. Hierbei könnte auf folgende
Fragestellungen eingegangen werden. Wie können Methoden aus dem Bereich Machine
Learning zur Bekämpfung von Feinstaub sinnvoll eingesetzt werden? In Kombination mit
Wetterdaten könnten folgende unterschiedliche Fragestellungen erörtert werden. Welchen
Einfluss hat die Temperatur auf den Feinstaubgehalt? Können unterschiedliche Witte-
rungsverhältnisse den Feinstaubgehalt beeinflussen? Welchen Einfluss hat beispielsweise
der aufkommende Wind auf den Feinstaubgehalt in der Luft? Im Zuge dessen könn-
ten Maßnahmen ergriffen werden um den Feinstaubgehalt in Gebieten, wo hohe Werte
auftreten, zu minimieren.

1.2 Ziele

Das Ziel dieser Arbeit ist es, die Eignung von Machine Learning zur Erhebung und
Verarbeitung von Umweltdaten zu prüfen. Dies soll mit Hilfe einer theoretischen Anwen-
dung des KDD-Prozesses auf zwei international bereits durchgeführte Studien realisiert
werden. Außerdem werden Datensätze vorgestellt, die als Grundlage für ein Vorhersage-
modell zur Entwicklung der Feinstaub-Belastung dienen könnten. Diese Datensätze sind
zum einen die aus der in der Motivation erwähnten Feinstaubdaten der Initiative OK
Lab Stuttgart und Wetterdaten des Deutschen Wetterdienstes. Genauer wird in Kapitel
3 auf die Daten eingegangen.

1.3 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit ist in vier logischen Kapiteln unterteilt. Zunächst erfolgt im ersten Kapitel
eine vorbereitende Analyse, in der die Aufgabenstellung definiert wird. Außerdem werden
die einzelnen Phasen des KDD-Prozessen sowie Methoden aus dem Bereich Machine
Learning vorgestellt. Hier werden auch Studien vorgestellt, die Schnittmengen mit der
vorliegenden Arbeit aufweisen. Es folgt eine Vorstellung der Datensätze und eine kurze
Datenanalyse. In Kapitel 4 werden dann zwei Studien zum Thema ML und Entwicklung
von Feinstaub-Belastung analysiert und evaluiert. Diese Arbeit wird anschließend mit
einer Zusammenfassung der Ergebnisse, einem Fazit sowie einem Ausblick beendet.
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2 Problemanalyse

Mit allen gespeicherten Daten geht die Hoffnung einher, aus ihnen Wissen und relevante
Informationen zu gewinnen, um eine gegebene Anwendung zu verbessern. Bei riesigen
Datenmengen hat sich vor allem das Machine Learning als nützlich erwiesen. Beim ML
kommen semi-automatisierte Prozesse zum Einsatz, welche den menschlichen Aufwand
stark reduzieren. Folgend wird zunächst der Bereich Umweltmonitoring etwas näher er-
läutert. Nachfolgend werden Studien, die sich ebenfalls mit der Thematik Umweltdaten
auseinandergesetzt haben, vorgestellt. Beim Umweltmonitoring fallen meist riesige Da-
tenmengen an. Daher wird der Bereich Big Data kurz umrissen. Anschließend werden die
theoretischen Grundlagen des KDD-Prozesses und vom Machine Learning präsentiert.

2.1 Umweltmonitoring

Umweltmonitoring wird als das Beobachten und das Analysieren der Umwelt definiert[7].
Es basiert auf wissenschaftlichen Beobachtungen von Veränderungen in unserer Umwelt.
Die Aufgabe der Wissenschaft besteht darin, die aufkommenden Veränderungen in unse-
rer Umwelt zu beobachten, um die Dynamik des Naturkreislaufes analysieren und bewer-
ten zu können. Gerade im Kampf gegen die immer steigende Umweltverschmutzung ist
das Umweltmonitoring unabdingbar. Zum einen können die Auswirkungen von Umwelt-
verschmutzung einem langsamen Prozess unterlegen sein und es bedarf daher mehrere
Beobachtungen über einen gewissen Zeitraum. Zum anderen kann dieser Prozess langsam
geschehen und es sind simultane Beobachtungen notwendig[8]. Beim Umweltmonitoring
geht stets die Hoffnung einher, mit den gesammelten Daten wichtige Erkenntnisse ge-
winnen zu können. In der folgenden Abbildung ist die Idee beim Umweltmonitoring grob
visualisiert.
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2 Problemanalyse

Abbildung 2.1: Wissengenerierung beim Umweltmonitoring
Quelle: [9]

Objektive Beobachtungen und Messungen produzieren Daten. Durch verschieden Aus-
wahlprozesse werden Informationen aus den Beobachtungen und Messungen generiert.
Gewonnene Informationen führen im besten Fall zu Wissen und dieses führt zu einem
besseren Verständnis von der Problematik/Situation. Diese Kette steigert die Chance,
konkrete Entscheidungen für bestehende Probleme/Situationen treffen zu können[9].

Beim Umweltmonitoring wird zwischen drei Haupttypen des Monitoring unterschieden.
Folgend wird zwischen dem Wassermonitoring, dem Bodenmonitoring und dem Luftmo-
nitoring unterschieden.

Wassermonitoring ist die stetige Analyse und Untersuchung von unterschiedlichen Was-
serquellen(Seen, Flüsse, Mündungen oder Ozeane) und dem damit verbundenem Zustand
des Wasserkörpers. Wasserqualitätsmonitoring kann die physikalischen, chemischen und
biologischen Charakteristiken vom Wasserkörpern in Relation zu der Gesundheit des
Menschen, dem ökolischen Zustand und dem vorgesehenem Wasserverbrauch evaluie-
ren.

Bodenmonitoring werden Acker, Grünland und Forst langfristig beobachtet. Ziel ist es
den Zustand der Böden langfristig festzustellen, die entstehenden Veränderungen zu über-
wachen und eventuelle Entwicklungstendenzen abzubilden[10].

Luftmonitoring ist ebenfalls ein Teilbereich des Umweltmonitoring. Hierbei wird mithilfe
von unterschiedlichen Methodiken der Zustand der Luftqualität langfristig beobachtet
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2 Problemanalyse

und auf mögliche Schadstoffe kontrolliert. Das Ziel hierbei ist saubere Luft für Mensch
und Umwelt zu garantieren oder wenn nötig die Qualität durch eventuelle Maßnahmen-
zu verbessern. Die vorliegende Arbeit wird sich hauptsächlich mit dem letzten Bereich
auseinandersetzen.

2.2 Big Data

Wilder-James definiert in [11] Big Data als Daten, die die Prozesskapazität von konven-
tionellen Datenbanksystemen aufgrund der Menge, Schnelllebigkeit oder inkompatiblen
Struktur überschreiten. In [12] schreibt King Big Data folgende Charakteristiken zu:

1. Umfang("Volume"): eine riesige Datenmenge, die zunächst aufgenommen,
anschließend analysiert und gemanagt werden muss. Hierbei steigt der Da-
tenumfang mit Anzahl der Quellen und der höheren Auflösung.

2. Varietät ("Variety"): Die akquirierten Daten stammen meist aus neuen Quel-
len innerhalb und außerhalb einer Organisation. Dabei können unbekannte
und unterschiedliche Datenstrukturen auftreten.

3. Schnelllebigkeit ("Velocity"): die Schnelllebigkeit referenziert auf die Ge-
schwindigkeit, mit der die Daten produziert und verändert werden müssen.
Daraus ergibt sich, dass eine schnelle Analyse sowie eine rasche Entschei-
dungsfindung erforderlich sind.

4. Richtigkeit ("Veracity"): die Qualität sowie die Quelle der akquirierten Da-
ten. Hierbei wird die Qualität unter anderem von Inkonsistenz, Unvollstän-
digkeit und Mehrdeutigkeit beeinflusst. Um eine datenbasierte Entscheidung
Fällen zu können, verlangt es Nachvollziehbarkeit und Begründbarkeit.

2.3 Angrenzende Studien

Weltweit gibt es unterschiedliche Ansätze um Luftmonitoring zu realisieren. In der Ver-
gangenheit wurden bereits unterschiedliche Studien und Projekte zu diesem Thema ver-
öffentlicht. In [13], [14] wurden Wireless Sensor Network (WSN) basierte Lösungen rea-
lisiert um an Umweltdaten zu gelangen. Hierbei fungierten mit Sensoren ausgestattete
Microcontroller als Messstationen, welche dann an ausgewählten Orten platziert wurden
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2 Problemanalyse

und somit ein statisches Sensorenetzwerk entstehen lassen hat. Fix installierte Messsta-
tionen bringen aber den Nachteil mit sich, dass bei einer Änderung der Struktur einer
Stadt einzelne Messstation unbrauchbar werden könnten. In [15], [16] wurde ein anderer
Ansätz verfolgt. Beim sogenannten Vehicular Sensor Network (VSN) wird die Messstati-
on an sich bewegenden Objekte, wie beispielsweise Autos oder Fahrräder befestigt. Dieser
Ansatz gewährleistet somit ein flexibles Monitoring. Eine weitere Möglichkeit um an Da-
ten zu kommen, ist das sogenannte Crowd Sensing. Hierbei wird versucht möglichst viele
Individuen zum Sammeln von Daten zu gewinnen. In [17] wird ein solcher Ansatz be-
schrieben. Die in der Motivation erwähnte Initiative OK Lab Stuttgart zielt ebenfalls auf
ein Crowd Sensing ab. Eine ähnliche Methode ist das Participating Sensing, welches in
dieser Studie zum Einsatz gekommen ist[18].

Während die eben beschriebenden Methoden eher auf die Struktur von Messstationen
eingehen und das Sammeln von Umweltdaten das Ziel ist, wird folgend auf die Anwen-
dung von unterschiedlichen Verfahren aus dem Bereich Machine Learning eingegangen.
Durch den Einsatz von Methoden aus dem Bereich ML können Analysen auf Daten an-
gewandt werden und im besten Fall hilfreiche Erkenntnisse aus diesen gewonnen werden.
Beispielsweise wurde in [19] versucht mit Hilfe von Erkenntnissen die am Vortag gezogen
wurden, die maximale Konzentration an PM10, die in der Atmosphere am nächsten Tag
anfallen wird, vorherzusagen. Als Parameter dienten hier meteorologische Informationen
und Daten zu Schadstoffausstössen. In dieser Studie wurde geprüft welchen Einfluss die
Tageszeit, der Tag der Woche, der Monat im Jahr, die Temperatur, die Windrichtung
sowie die Windstärke auf die PM10 Konzentration am nächsten Tag haben könnte. Um
gewisse Muster aus den benutzen Daten erkennen zu können, wurde in dieser Studie ein
artificial neural network(ANN) aufgesetzt und eine Analyse der Daten gefahren. Auch
in [20] wurden künstliche neuronale Netzwerke genutzt, um Vorhersagen über die Ozon-,
Schwefeldioxid- und PM10-Konzentration in Yinchuan treffen zu können. In [21] habe
die Autoren ein neuronales Netz genutzt, um raum-zeitliche Muster aus den Daten er-
kennnen zu können. Ziel der Studie war es den bodennahen Ozongehalt vorhersagen zu
können. Die einzelnen Resultate der einzelnen Studien haben gezeigt, dass neuronale
Netze vor allem für kurzzeitige Vorhersagen gut geeignet sind. Ein anderer Ansatz findet
sich in [22]. Es wurde zwar ähnliche Datensätze wie in den vorher erwähnten Studien
verwendet, allerdings wurde zur Clusteranalyse auf den k-means Algorithmus zurückge-
griffen. [23] ist eine weitere Studie, welche ebenfalls Machine Learning genutzt hat, um
Umweltmonitoring zu betreiben. Die VerfasserInnen dieser Studie haben hierbei auf das
Modell Support Vector Regression (SVR) zurückgegriffen. Die Daten in dieser Studie
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stammen aus fest installierten Messstationen der australischen Umweltbehörde. Das Ziel
dieser Studie war es zu Versuchen, den Kohlenmonoxid in den überwachten Bereichen
vorhersagen zu können. Auch die Studie [24] widmete sich der Entwicklung eines auf
Machine Learning basiertem Modells zur Überwachung der Luftqualität. Hierbei lag der
Fokus allerdings eher auf die Evaluierung von ML-Algorithmen die zum Umweltmoni-
toring genutzt werden können. Fünf unterschiedliche Algorithmen aus dem Bereich ML
wurden auf die Daten angewandt und anschließend evaluiert. Die in dieser Studie getes-
teten Algorithmen waren k-nearest neighbors (KNN), support vector machine (SVM),
random forest(RF), neural network(NN) und Naive-Bayesian(NB). Unabhängig davon,
welcher Methodiken aus dem Bereich des Machine Learnings am Ende gewählt wurde, die
Mehrheit der Studien zeigt, dass sich der Einsatz von ML im Bereich Umweltmonitoring
einer großer Beliebtheit erfreut.

2.4 Knowledge Discovery in Databases

Knowledge Discovery in Databases (KDD) ist ein iteratives und teils automatisiertes
Verfahren zur Gewinnung von Wissen aus grossen Datenbeständen. Durch die immer
wachsende Datenmenge, gewinnt dieser Prozess gerade in der heutigen Zeit immer mehr
an Wichtigkeit, um zuverlässige Informationen zu generieren. Unter anderem wird in [25]
Knowledge Discovery in Databases (KDD) als nichttrivialer Prozess definiert um gültige,
neue, potentiell nützliche und verständliche Muster in riesigen Datenbeständen zu iden-
tifizieren. Mit Hilfe der nachfolgende Abbildung soll ein Überblick sowie ein Verständnis
über den KDD-Prozess gewonnen werden.

Abbildung 2.2: KDD-Prozess nach Fayyad
Quelle: [25]
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Zunächst ist es von Relevanz sich ein sogenanntes Domänenverständnis anzueignen sowie
die Ziele der Analyse zu definieren. Anschließend folgt die Entwicklung einer Analyseba-
sis durch die Auswahl von Datensätzen sowie deren Bereinigung und Vorbereitung. Der
nächste Schritt ist die Transformation der Daten. Hierbei werden die ausgewählten Da-
tensätze transformiert, um eine geeignete Repräsentation zur Analyse zu gewährleisten.
Der darauf folgende Schritt, ist die Anwendung verschiedener Data Mining-Methoden auf
die vorverarbeiteten Daten. Im letzten Schritt erfolgt eine Interpretation und Evaluation
der Ergebnisse. Folgend werden die einzelnen Schritte näher erläutert.

2.4.1 Datenselektion

Nach der Definition der Ziele und dem vorhanden Domänenwissen, werden in diesem
Schritt die für die Analyse erforderlichen Daten selektiert. Die Experten bewerten hier-
bei die Datenverwendbarkeit. Diese Bewertung ist vor allem für die späteren Prozesse und
Ergebnisse von Relevanz. Hierbei müssen unter gewissen Umständen verschiedene Infor-
mationsquellen und die darin abgelegten Daten durch geeignete Abfragen selektiert wer-
den, da sich das Spektrum der Daten in der Erforderlichkeit unterscheidet. Anschließend
müssen die Daten in für die weiteren Untersuchungen geeigneten Formate abgelegt und
gespeichert werden. Diese Auslese an Daten kann auch als Dataset bezeichnet werden.[26]
Sollen beispielsweise ausschließlich bestimmte Umweltdaten aus einer bestimmten Region
in Deutschland analysiert, ist es sinnvoll, Informationen aus einer anderen Region nicht
im weiteren Analyseprozess zu betrachten, also gar nicht erst für die weitere Analyse aus-
zuwählen. In diesem Schritt sollte eine sorgsame Auswahl getroffen werden, da falsche
Entscheidungen eine negative Beeinträchtigung des weiteren Prozesses zur Folge haben
könnte.

2.4.2 Datenvorverarbeitung

Nach der Datenselektion werden häufig Daten in die Datenbank gespeichert, welche so-
wohl Fehler als auch Inkonsistenzen aufweisen. Es ist notwendig auftretende Fehler und
Inkonsistenzen vor der Durchführung der weiteren Schritte der Analyse zu beseitigen, da
dies sonst zu verfälschten Ergebnissen des Wissensentdeckungsprozesses führen könnte.
Daher wird gerade in der Phase der Datenvorbereitung und der Datenbereinigung dar-
auf geachtet, durch Einsatz von verschiedenen Methoden sowie durch eine Fehleranalyse
solche Risiken zu minimieren. [26]
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In [27] beschreibt Runkler die wichtigsten Aufgaben bei der Datenvorverarbeitung. Dem-
nach ist die Erkennung und Behandlung von Fehlern, Ausreißern und Rauscherkennung
sowie die Aufbereitung der Daten durch einen standardisierten Prozess als höchste Prio-
rität anzusehen. Weiterhin erwähnt er die Wichtigkeit einer Zusammenfassung aller be-
nötigten Daten. Dies kann beispielsweise mit Hilfe einer einzigen Datenmatrix erfolgen.
Runkler unterscheidet hierbei zwischen zufälligen und systematischen Fehlern. Demnach
gehören Mess- und Übertragungsfehler zu den zufälligen Fehlern, und können somit als
additives rauschen modelliert werden. Eine drastische Verfälschungen eines Datensat-
zes werden meist durch zufällige Fehler provoziert. Hierbei zählt Runkler insbesondere
Messabweichungen (oder auch als Messfehler bezeichnet) und Verarbeitungsfehler, da die
Möglichkeit einer Modellierung nicht besteht.

Fayyad/Piatetsky-Shapiro/Smyth beschreiben in [25] ebenfalls, dass das Entfernen von
Rauschen sowie der Umgang mit fehlenden Merkmalsauspraägung und Ausreißern als
grundlegende Schritte angesehen werden sollten. In der folgenden Abbildung findet sich
eine Klassifizierung von Datenqualitätsproblemen.

Abbildung 2.3: Klassifizierung von Datenqualitätsproblemen
Quelle: [26]

In [28] sehen Frawley/Piatetsky-Shapiro/Matheus ebenfalls die Ursachen für Datenqua-
litätsprobleme darin, dass die Datenbanken aus der Realität riesige Datensätze beein-
halten, welche zumeist dynamisch, unvollständig und fehlerhaft sind. Beispielsweise sind
dynamische Daten zeitabhängig und die Merkmalsausprägung verändert sich dadurch.
Das hat zur Folge, dass die die Ergebnisse der Analyse beeinflusst werden.
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Auch die Ausreißererkennung spielt in der Phase der Datenvorverarbeitung eine tragende
Rolle. Nach [29] handelt es sich bei Ausreißern um eine Beobachtung, welche eine star-
ke Abweichung von den anderen Beobachtungen vorweist, sodass der Verdacht ensteht,
diese sei durch einen anderen Mechanismus generiert worden. Weiter schreiben Koufak-
ou/Georgiopoulos in [30], dass Ausreißer als sogenanntes Rauschen definiert werden und
nicht in die weitere Betrachtung mit einfliessen sollten, da es dadurch zu einer Verzerrung
der Resultate kommen könnte.

2.4.3 Datentransformation

In [25] beschreiben die Autoren die Phase der Datentransformation als eine Suche nach
nützlichen Funktionen zur Visualisierung der Daten in Abhängigkeit des Ziels der Wis-
sensentdeckung. In dem Prozess werden vor allem die Datendimensionen reduziert. Des
Weiteren werden sogenannte Transformationsmethoden angewandt, damit die Anzahl
der zu betrachteten Variablen ebenfalls reduziert werden kann. Auch geht es bei der
Datentransformation um den Umgang mit Null-Werten, die Aggregation von Attributen
zu neuen Attributen oder das Sammeln von zeitgestempelten Daten[31]. Entsprechend
der Ziele werden bei der Datentransformation Attribute und Features zunächst festgelegt
und anschliessend eingegrenzt. Eine Angleichung der Daten ist ebenfalls notwendig. Die
Datentransformation ändert sich mit jedem zu realisierendem Projekt, da sich auch die
Daten unterscheiden[26].

2.4.4 Einsatz von Data-Mining / Machine Learning

Nachdem bereits die vorherigen Prozesse auf die zu analysierenden Daten angewandt
wurden, also eine Selektion, eine Bereinigung sowie eine Transformation stattgefunden
haben, beginnt die eigentliche Analyse der Daten mit Hilfe von Methoden aus dem Be-
reich Data Mining und Machine Learning. Hierbei ist laut [32] das Hauptziel dieser
Methoden, Wissen aus den vorliegenden Daten zu generieren. In [27] definiert Runkler
Wissen als "[...] interessante Muster, die allgemein gültig sind, nicht trivial, neu, nützlich
und verständlich."
Der Erfolg dieses Prozesses hängt stark von den vorherigen Schritten ab. In diesem Pro-
zess kommen Data Mining-Methoden iterativ zur Anwendung, um die Daten zu analysie-
ren. Sharafi unterscheidet in [26] hierbei zwei Arten von Zielen. Zum einen wird das Ziel
der Verifikation verfolgt, zum anderen die Entdeckung. Demnach dient die Verifikation
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zur Überprüfung der zuvor aufgestellten Hypothesen. Bei der Entdeckung geht es wie-
derum um das Vorhersagen des Verhaltens zukünfitiger Systeme sowie die Beschreibung
und verständliche Darstellung von Muster [25].

2.4.5 Evaluation

Der finale Schritt des KDD-Prozesses ist die Interpretation und Evaluation der Daten.
Hierbei werden die Muster, die mit Hilfe der vorherigen Prozesse entdeckt wurden, vi-
sualisiert und interpretiert. Das Wissen, welches sich dadurch generiert, sollte demnach
direkt genutzt werden. Eine einfache Dokumentation oder das Verteilen an potentiell
interessierte Stakeholder ist ebenfalls möglich. Außerdem erfolgt laut Sharafi in diesem
Schritt ein Vergleich "[...]der Erkenntnisse mit vorher verfügbaremWissen oder angenom-
menen Tatbeständen"[26]. Im Allgemeinen haben sich folgende Metriken zur Evaluation
eines Modells durchgesetzt. Die Genauigkeit (precision), die Sensitivität (recall) und das
F-Maß gelten als die Kennzahlen zur Bewertung von Modellen.

Die Formel für die Genauigkeit wird wie folgt abgebildet.

Precision =
TruePositive

TruePositive+ FalsePositive

Hierbei steht True Positive für positive Klasse die korrekt vorhergesagt wurde und False
Positive für die inkorrekte Vorhersage der positiven Klasse.

Die Formel für Sensitivität lautet wie folgt.

Recall =
TruePositive

TruePositive+ FalseNegative

False Negative gilt hier für die inkorrekt vorhergesagte negative Klasse.

Bei der Genauigkeit misst die Proportion der tatsächlich negativ Werte zu denen die
auch als solches identifiziert wurden. Die Sensitivität beschreibt die Proportion der tat-
sächlich positiven Werten zu den die auch als solches identifiziert wurden.
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Das f1-Maß entspricht einer Kombination aus der Genauigkeit und der Sensitivität.

F1 = 2× Precision×Recall

Precision+Recall

2.5 Machine Learning

In [33] wird Machine Learning als ein Teilbereich der Künstlichen Intelligenz definiert,
der systematisch Algorithmen anwendet um eine Beziehung, Gesetzsmäßigkeiten oder
auch Muster zwischen zugrunde liegende Daten und Informationen zu erkennen. Ziel
einer Anwendung die mit Hilfe von Machine Leraning implementiert wurde, ist das ei-
genständige lösen von Problemen. ML ist in vielen Bereichen bereits eine feste Größe.
So werden unterschiedliche Anwendungen in Bereichen wie der Websuche, Werbeplatzie-
rung, Bewertung von Kreditwürdigkeit, Verhaltensanalyse, Umweltforschung und vielen
weiteren Bereichen benutzt. Diese Bachelorarbeit widmet sich vor allem dem Zusammen-
spiel von Machine Learning und der Erhebung von Umweltdaten. Im Bereich von ML
wird zwischen dem Überwachtem Lernen, dem Unüberwachtem Lernen und dem ver-
stärktem Lernen unterschieden. In Abbildung 2.2 werden die Unterschiede der einzelnen
Lernansätze angedeutet. Anschließend folgt eine genauere Beschreibung.

Abbildung 2.4: Unterschiede der einzelnen ML-Lernansätze
Quelle: [34]
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2.5.1 Überwachtes Lernen

Laut [34] werden beim überwachtem Lernen gekennzeichnete Trainingsdaten gebraucht.
Das heißt, dass die Trainingsdaten bereits mit einem Label oder einer Annotation ver-
sehen sind. Der Begriff überwacht soll somit vermitteln, dass die Trainingsdaten bereits
mit den bekannten Ausgabewerten gekennzeichnet sind. Weiter definieren Cleve und
Lämmel in [35], dass beim überwachtem Lernen Beispiele vorgegeben werden, in denen
das Resultat gegeben ist. So beschreiben die Autoren ein Szenario bei dem Datensätze
für Nadel- und Laubbäume gegeben sind. Diese beeinhalten zum einen Merkmale der
Bäume, zum anderen aber auch die Klassifizierung in Nadel- oder Laubbaum. Somit ist
bekannt, welcher Baum in welche Kategorie gehört. Folglich kann geprüft werden, ob ein
Lernalgorithmus wirklich eine korrekte Klassenzuordnung liefert. Unterkategorien vom
überwachtem Lernen sind das Klassifizieren und die Regression. Folgend werden beide
Ansätze beschrieben. Die nachfolgende Abbildung stellt den Lernprozess beim überwach-
tem Lernen dar.

Abbildung 2.5: Lernprozess beim überwachtem Lernen
Quelle: [34]

Künstliche neuronale Netzwerke

In [36] werden künstliche neuronale Netze als ein Teilbereich des überwachten Lernens
und derzeit wohl das relevanteste Teilgebiet des maschinellen Lernens beschrieben. Neuro-
nale Netze sind in der Lage, große Mengen an unstrukturierten Daten akkurat auszuwer-
ten und Muster in ihnen zu finden. Der Begriff stammt aus der Biologie. Das menschliche
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Hirn besteht aus Neuronen, welches mit anderen Neuronen verbunden ist und durch elek-
trische Impulse interagiert. Das menschliche Hirn besteht aus Milliarden von Neuronen.
Ein künstliches neuronales Netz fungiert ähnlich wie das menschliche Hirn. Das Neuron
stellt hierbei eine mathematische Formel dar, die eine Eingabe verarbeitet und eine Aus-
gabe generiert. Ähnlich wie beim menschlichem Hirn, arbeiten die einzelnen Neuronen
zusammen und bilden somit ein künstliches neuronales Netz.

Klassifikation

Bei der Klassifikation wird anders als bei der Regression der Ansatz verfolgt, den je-
weiligen Daten Klassen zuzuordnen. Dabei ist die Anzahl der Klassen endlich und als
Klassifikation auf unendliche vielen Klassen gesehen werden.

Regression

Bei der Regression wird eine Schätzung des funktionalen Zusammenhangs zwischen zwei
Merkmalen bestimmt[27]. Um diesen funktionalen Zusammenhang zu bestimmen, wird
hierzu eine Regressionsfunktion verwendet. Hierbei steht die Minimierung von Fehlern
zwischen Vorhersagen und dem tatsächlichem Wert. So soll eine möglichst genaue Vor-
hersage ermöglicht werden.

2.5.2 Unüberwachtes Lernen

In [35] wird das unüberwachte Lernen als Methodik beschrieben, bei der die zu ent-
deckten Muster gänzlich unbekannt sind. Auch sind dem zu trainierendem Algorithmus
weder Gruppierung oder Klassifikationen vorgegeben. Beim unüberwachtem Lernen ver-
sucht der Lernalgorithmus gewissen Muster oder Schemata aus den Daten zu erkennen
und diese dann zu gruppieren. Dem Lernalgorithmus wird somit kein Ziel vorgegeben, auf
welches hintrainiert werden soll. Beim unüberwachtem Lernen kommt meist das Cluste-
ring zum Einsatz. Folgend wird dieser Ansatz beschrieben.
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Korrelationsanalyse

In [27] beschreibt Runkler die Korrelationsanalyse als Analyse, bei der Zusammenhänge
zwischen einzelnen Merkmalen analysiert werden. Demnach wird die Stärke dieses Zu-
sammenhangs als Korrelation bezeichnet. Diese Art der Analyse hilft Zusammenhänge
zu erklären und bestimmte Effekte zu erzielen.

Clustering

Bei der Clusteranalyse lassen sich Klassenzugehörigkeiten aus der Struktur der Merk-
malsdaten schätzen. Somit ist das Hauptziel beim Clustering Objekte eines nicht klassi-
fizierten Merkmalsdatensatzes einer bestimmten Anzahl von Clustern zuzuordnen.[27].

2.5.3 Verstärktes Lernen

Die dritte Variante beim Machine Learning ist das verstärkte Lernen. In [34] wird das
verstärkte Lernen als Methode definiert, bei der die Zielsetzung darin besteht, ein System
zu entwickeln (den Agenten), welches die Leistung durch das Zusammenspiel mit seiner
Umgebung weiterentwickelt. Herbei wird das System stetig durch ein sogenanntes Be-
lohnungssignal verbessert. Bei einem Belohnungssignal handelt es sich ein Feedback oder
um ein Maß, wie gut eine einzelne Aktion durchgeführt wurde. Wie gut oder schlecht eine
einzelne Aktion war, wird in einer Belohnungsfunktion definiert. Als Beispiel nennen die
Autoren einen Schachcomputer. Hierbei bewertet der Agent nach einer Folge von unter-
schiedlichen Zügen die Position auf dem Schachbrett (in dem Fall die Umgebung), und
die Belohnung kann hierbei am Ende der Partie als Sieg oder Niederlage definiert werden.
Die nachfolgende Abbildung stellt den Lernprozess beim verstärtem Lernen dar.
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Abbildung 2.6: Lernprozess beim verstärktem Lernen
Quelle: [34]
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Im Folgenden werden die Datensätze beschrieben, die Gegenstand der vorliegenden Ar-
beit sind. Es wird überprüft ob die bestehenden Datensätze für weitere Analysen mit
Methodiken aus dem Bereich Machine Learning nutzbar sind und welche Methoden da-
für in Frage kommen. Weiterhin wird in dem Kapitel beschrieben, welche Vorhersagen
mit den Datenbeständen möglich sind.

3.1 Vorstellung Datensätze

3.1.1 Feinstaub Datensatz

Das OK Lab Stuttgart beschäftigt sich seit Jahren damit, das Bewusstsein für die akute
Luftverschmutzung in Deutschland zu schärfen. Hierbei ist das Hauptziel dieser Initia-
tive, Feinstaub, welcher in deutschen Ballungsgebieten allgegenwärtig ist, sichtbar zu
machen und die Entwicklungen im Bereich Transparenz, Open Data und Citizen Science
zu fördern. Erreichen will die Initiative dies, indem sie der breiten Masse der Gesellschaft
den Zugang zu wissenschaftlichen Projekten ermöglicht. Konkret hat das Team von eh-
renamtlichen Entwicklern die Möglichkeit erschaffen, der breiten Masse der Gesellschaft
den Zugang zu kostengünstigen Feinstaub-Messstationen zu ermöglichen und somit ein
Teil eines wissenschaftlichen Projektes zu werden. Spezifisch geht es in dem Projekt dar-
um, ein Netzwerk aus möglichst vielen Feinstaub-Messstationen zu generieren, um somit
an viele Daten zur Luftqualität zu kommen. Mit Hilfe dieser Daten wird dann der Fein-
staubgehalt in den Orten, in denen eine Messstation installiert ist, visualisiert. Auf der
Internetseite luftdaten.info des OK Labs sind die Messwerte kartographisch ersichtlich.
Das Projekt hat sowohl national als auch international Anklang gefunden und es hat
sich inzwischen ein Netzwerk von über 9000 Sensorstationen gebildet. Eine Messstation
besteht aus einem Microcontroller, einem Sensor zur Messung des Feinstaubgehalts und
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optional Sensoren zur Messung der Temperatur sowie der Luftfeuchtigkeit. Die Mess-
station ist außerdem mit einer Firmware des OK Labs ausgestattet und wird nach der
Installation mit dem WLAN verbunden. Die Verbindung wird über die luftdaten.info-
API hergestellt. Zugänglich sind die Daten jederzeit auf der Webseite des OK Labs. Sie
werden unter anderem als CSV-Datein zum Download angeboten. Hierbei wird eine Datei
pro Tag, Station und Sensor erstellt. Die erste Abbildung zeigt einen Feinstaubdatensatz
für einen Tag, die zweite Abbildung für einen Monat.

Abbildung 3.1: Feinstaubdatensatz von luftdaten.info eines Tages
Quelle: Webseite luftdaten.info

Abbildung 3.2: Feinstaubdatensatz von luftdaten.info eines Monats
Quelle: Webseite luftdaten.info

Wie in der oben ersichtlichen Abbildung bietet jede Messung unterschiedliche Informa-
tionen an. Der Feinstaubgehalt kann in der Spalte P2 abgelesen werden. Die Spalte lat
gibt den Breitengrad wieder, die Spalte long den Längengrad. Auch kann der Sensortyp
abgelesen werden.
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3.1.2 Wetterdaten

Wie unterschiedliche Studien gezeigt haben, kann das Wetter starken Einfluss auf den
Feinstaubgehalt in der Luft haben. So haben die Autoren in [37] geprüft, ob es eine Kor-
relation zwischen dem Feinstaubgehalt in der Luft und bestimmten Wetterlagen gibt.
Grundlage waren Feinstaubdaten und Wetterdaten aus zwei unterschiedlichen Städten
in Ecuador. Es wurde unter anderem untersucht, welchen Einfluss Niederschlag auf die
Konzentration von Feinstaub hat. Wie erwartet ist der Feinstaubgehalt in der Luft um-
so niedriger, je höher die Niederschlagsmenge ist. Diese Korrelation kann damit erklärt
werden, dass die Atmosphäre durch den Niederschlag gereinigt wird. In der Studie [38]
sind die Autoren zu ähnlichen Ergebnissen gekommen. Die Autoren sprechen hierbei von
einem sogenanntem Wascheffekt. Die folgende Abbildung veranschaulicht dies. Precipi-
tation steht hierbei für die Niederschlagsmenge.
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Abbildung 3.3: Korrelation zwischen Niederschlag und Feinstaubkonzentration
Quelle: [37]

Ebenfalls wurde die Korrelation zwischen Wingeschwindigkeit und Feinstaubkonzentra-
tion analysiert. In der Allgemeinheit wird vermutet, dass es sich hierbei ähnlich wie beim
Niederschlag verhält. Also je höher die Windgeschwindigkeit desto niedriger der Fein-
staubgehalt. Allerdings wurden in der Studie unterschiedliche Ergebnisse erzielt. Wie in
den folgenden Abbildungen ersichtlich, verhält sich Feinstaub in den untersuchten Städ-
ten völlig unterschiedlich. Erklärt wurde dies durch die unterschiedliche Struktur der
untersuchten Städte.
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Abbildung 3.4: Korrelation zwischen der Windgeschwindigkeit und Feinstaubkonzentra-
tion

Quelle: [37]

Abbildung 3.5: Korrelation zwischen der Windgeschwindigkeit und Feinstaubkonzentra-
tion

Quelle: [37]
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Das Bundesumweltamt hat ebenfalls zur Witterungsabhängigkeit bei Schadstoffen ge-
forscht. Demnach führen extreme Wetterlagen, wie etwa winterliche Hochdruckwetter-
lagen mit geringen Windgeschwindigkeiten dazu, dass Schadstoffe nicht abtransportiert
werden können. Ähnlich ist es bei extremer sommerlicher Wetterlage[39]. Aufgrund der
oben aufgeführten Ergebnisse unterschiedlicher Studien, sind Wetterdaten auch Gegen-
stand der vorliegenden Arbeit. Der Deutsche Wetterdienst (DWD) agiert seit dem Jahr
1952 in Deutschland und ist unter anderem für die Erbringung meteorologischer und
klimatologischer Dienstleistungen zuständig. Es ist das größte Archiv für Wetterdaten
in Deutschland. Das Portal Climate Data Center (CDC) bietet freien Zugriff auf Wet-
terdaten des DWD der letzten Jahrzehnte[40]. Wie auch bei den Daten zum Feinstaub,
wurden hier ausschließlich Daten aus dem Hamburger Bereich berücksichtigt. Die Ab-
bildung zeigt wie der Deutsche Wetterdienst Wetterdaten nach der Erhebung speichert.
Sie werden in als txt-Datei auf dem CDC-Portal zu Verfügung gestellt. Zur besseren
Darstellung wurde dieser Datensatz in eine CSV-Datei konvertiert.

Abbildung 3.6: Wetterdaten des Deutschen Wetterdienst für den Bereich Hamburg
Quelle: [40]

Wie aus der Abbildung ersichtlich besteht der Datensatz aus einer Reihe von unter-
schiedlichen Attributen. Hierbei ist die Temperatur auf unterschiedliche Art abzulesen.
Es wird eine Durchschnittstagestemperatur(TMK), ein Tagesmaximum der Lufttempe-
ratur(TXK) und ein Tagesminimum der Lufttemperatur(TNK) in der Tabelle geführt.
Des Weiteren kann aus dem Datensatz das Tagesmaximum der Windspitze(FX) und das
Tagesmittel der Windgeschwindigkeit(FM) abgelesen werden. Auch die täglichen Son-
nenscheindauer(SDK), das Tagesmittel der Relativen Luftfeuchtigkeit(UPM) und das
Tagesmittel des Luftdrucks(PM) bietet der Datensatz. Der Anhang zur Arbeit befindet
sich auf CD und kann beim Erstgutachter eingesehen werden.
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3.1.3 Weitere Datensätze

Zusätzlich zu den Feinstaub- und Wetterdaten wäre das Hinzuziehen von weiteren Da-
tensätze eine Möglichkeit, um ein aussagekräftigeres Modell konzipieren zu können. Bei-
spielsweise könnte das Hinzuziehen von Daten zur Ferienzeit in Erwägung gezogen wer-
den. In der Ferienzeit steigt das Volumen an Reisen deutlich an und somit könnte dies
auch unmittelbar den Feinstaubgehalt beeinflussen. In Verbindung dazu wäre das Hin-
zuziehen von Vekehrsdaten hilfreich. Ähnliche Annahmen könnten aufkommen, wenn es
zu Großveranstaltungen kommt. Auch solch ein Datensatz könnte somit hinzugezogen
werden. Informationen über die Liegezeiten von Container- und Kreuzfahrtschiffen wä-
re ebenfalls eine Option, da der Hamburger Hafen zu den am stärksten frequentierten
Häfen Europas zählt und riesige Container- und Kreuzfahrtschiffe als Produzenten von
enormen Summen von Schadstoff gelten[41]. Auch könnte die Annahme getroffen werden,
dass die Heizperiode einen gewissen Einfluss auf den Schadstoffgehalt nehmen könnte.
Ob an gewissen Wochentagen womöglich der Feinstaubgehalt höher ist, könnte ebenfalls
überprüft werden.

3.2 Mögliche Vorhersagen mit den Datensätzen

Folgend werden einzelne Möglichkeiten genannt, um mit den zugrunde liegenden Daten
Vorhersagen tätigen zu können.

3.2.1 Generelle Vorhersage des Feinstaubgehalts

Mit Hilfe der zugrunde liegende Daten könnten Vorhersagen zu dem Feinstaubgehalt in
der Luft getroffen werden und ob es eventuell auch zu Überschreitungen von Grenzwerten
kommen könnte. Gerade die Attribute wie Sonnenscheinstunden am Tag, Windrichtung,
die Windstärke, Nierderschlagswert und die Tagestemperaturen spielen eine maßgebli-
che Rolle um Vorhersagen zu konzipieren. Hierbei können Modelle konzipiert werden,
um langfristige oder kurzfristige Prognosen treffen zu können. So haben die Autoren in
[37] unter Berücksichtigung von unterschiedlichen Wettereinflüssen, hier Windgeschwin-
digkeit, Windrichtung und Niederschlag ein Modell zur Vorhersage des Feinstaubgehalts
konzipiert. Das Modell wurde mit Hilfe von Machine Learning Methoden implemen-
tiert.
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3.2.2 Raum-zeitliche Vorhersage des Feinstaubgehalts

Weiterhin könnte mit den zugrunden liegenden Daten eine raum-zeitliche Vorhersage des
Feinstaubgehalts getroffen werden. In [42] haben die Autoren ein Modell zur Vorhersage
von Schadstoff in der Luft zu einer bestimmten Zeit und eines bestimmten Ortes erstellt.
Auch hier ware Daten von Schadstoff-Messstationen und meteorologische Daten Grund-
lage zur Realisierung eines Modells. Laut der Studie sollten sowohl räumliche als auch
zeitliche Informationen berücksichtigt werden, wenn eine Vorhersage der raum-zeitlichen
Verteilung von Schadtstoffen in der Luft realisiert werden soll. Es besteht eine Korrelati-
on zwischen Luftqualitätdaten für ein bestimmtes Gebiet und der Zeit. Gewisse Zustände
der Luftqualität in der Vergangenheit können einen Einfluss auf den aktuellen oder zu-
künftlichen Zustand haben. Beispielsweise kann demnach die Luftqualität der letzten
Stunde die Luftqualität der nächsten Stunde beeinflussen. Außerdem werden Schadstoffe
womöglich vom Wind transportiert. Hierbei haben die Windrichtung und die Windstärke
starken Einfluss. Somit kann die Luftqualität in Nebengebieten Einfluss auf die Luftqua-
lität in lokalen Gebieten nehmen. In der Studie wurde die Quelle von Schadstoffen in
der Luft in zwei wesentliche Typen unterteilt. Zum einen gibt es die lokale Quelle von
Emissionen und äußere Quellen von Schadstoffen, die in den lokalen Bereich transportiert
wird.

3.3 Feature Engineering

In [43] wird ein Feature als eine numerische Darstellung eines Aspekts von Rohdaten
definiert. Vielmehr wird ein Feature sowohl beim maschinellem Lernen als auch bei der
Mustererkennung als eine individuelle messbare Eigenschaft oder eine Eigenschaft eines
beobachteten Phänomens definiert[44]. Als Feature Engineering wird die Aktion definiert,
bei der Features von den Rohdaten extrahiert und in Formate umgewandelt werden, die
für ML-Modelle verwertbar sind. Vielmehr wird Feature Engineering als Prozess ver-
standen, welcher neue Features aus den bereits bestehenden Features kreiert. Der Schritt
des Feature Engineerings hat in Zusammenhang mit Machine Learning einen großen Ein-
fluss, da die geeignete Auswahl der Features das ML-Modell vereinfachen kann und somit
ebenfalls die Qualiät der Resultate gesteigert werden können[43]. Viele Rohdaten eignen
sich direkt zum Trainieren eines Modells, allerdings ist es häufig notwendig, zusätzli-
che (entwickelte) Features für ein verbessertes Trainingsdataset zu erstellen. Nachdem
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in Kapitel 3 auf die einzelnen Datensätze eingegangen wurde, kann auf dem gewonne-
nem Verständnis Features kreiert werden, die dabei helfen, ein zuverlässiges ML-Modell
zu implementieren. Das Ergebnis vom Feature Engineering könnte wie in der folgenden
Tabelle aussehen.

Tabelle 3.1: Tabelle nach dem Feature Engineering

Zeitliche
Features

MeasurementYear
MeasurementMonth
MeasurementDay
MeasurementHour

MeasurementWeekday
MeasurementTageszeit

Wetter

maximale Tagestemperatur
minimale Tagestemperatur

Tagesmaximum der Windspitze
Sonnenscheindauer

Tagesmittel der Relativen Luftfeuchtigkeit
Tagesmittel der Luftdrucks

Windrichtung
Raum MeasurementArea

Quelle: Eigene Darstellung

Zusätzlich zu den zeitlichen Merkmalen, könnte das Feature Measurement_Wochen-
tag, also ob es sich um einen Wochentag oder einen Wochenendtag handelt, hinzugefügt
werden. Auch das Merkmal Measurement_Tageszeit also ob die Messung morgens,
mittags oder abends stattgefunden hat, wäre ein sinnvolles Feature. Die räumlichen Merk-
male Längen- und Breitengrad könnte zu einem Merkmal zusammengefasst werden. Das
Feature könnte als Measurement_Area deklariert werden. Beim Feature-Typ Wetter
wäre das Hinzuziehen oder das Reduzieren von Features nicht notwendig, da der Daten-
satz bereits ausreichend Informationen enthält.
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In der Datenanalyse wurde bereits beschrieben welchen Einfluss gewisse Wetterlagen auf
den Feinstaubgehalt nehmen kann. Auf Grundlage dieser Erkenntnisse, die in verschiede-
nen Studien gezogen wurden, können unterschiedliche ML-Methoden genutzt werden, um
eine Vorhersage des Feinstaubgehalts tätigen zu können. Klassifikation und Regression
haben sich hierbei besonders hervorgetan und werden als sehr nützliche Werkzeuge in
Kombination mit solchen Datensätzen beschrieben[45], [46], [47].

4.1 Einsatz von möglichen Technologien

Neben der Programmiersprache R hat sich Python in den letzten Jahren im Bereich
Machine Learning zu einer festen Größe entwickelt[48]. Python bietet zahlreiche Biblio-
theken zur Analyse oder Evaluierung von Datensätzen. Gerade für den KDD-Prozess
wäre das Hinzuziehen von Python ein sinnvoller Schritt, da diese Programmiersprache
eine große Variation von Bibliotheken bereithält, die den Prozess unterstützen könnte.
Zur Datenanalyse und Datenmanipulation könnte beispielsweise die Python-Bibliothek
pandas berücksichtigt werden. Diese Technologie bietet ebenfalls die Möglichkeit, die
Daten in sogenannte Datenframes anzuzeigen. Um die Daten, die aus unterschiedlichen
Quellen stammen, in einem Speicherort zu speichern, könnte beispielsweise eine MySQL-
Datenbank hinzugezogen werden. Zur Visualiserung der Datensätze bietet Python mit
Matplotlib und Seaborn hilfreiche Werkzeuge an. Für die Phasen der Transformation, des
Machine-Learnings und der Evaluierung werden in diesem Kontext oft die Technologien
Spark MLlib oder Scikit-Learn erwähnt. Beide erwähnten Bibliotheken bieten Hilfestel-
lungen, um beispielsweise Cluster- oder Regressionsanalysen durchzuführen. Die Einga-
beparameter die für ein Vorhersagemodell interessant wären hierbei die Wetter-Features.
Wie bereits im Kapitel der Datananalyse beschrieben gibt es bereits Studien die eine
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Korrelation zwischen spezifischen Wetterlagen und den Gehalt an Feinstaub in der Luft
beschreiben. Besonderes Augenmerk wird hierbei auf die die Attribute Durchschnittsta-
gestemperatur, die Windgeschwindigkeit, die tägliche Sonnenscheindauer, die Luftfeuch-
tigkeit und die Niederschlagswerte. Folgend wird beschrieben, wie Machine Learning auf
die Datensätze angewandt werden kann, die Gegenstand dieser Arbeit sind. Speziell wird
der Ansatz der Klassifikation durchleuchtet, da sich diese ML-Modell als besonders hilf-
reich hervorgetan hat.

4.2 Fallstudie A

4.2.1 Datenselektion

Datengrundlage dieser Studie waren Daten von einem Sensoren-Netzwerks eines kommu-
nalen Umweltschutzvereins in Ecuador. Hierbei wurden Daten aus zwei unterschiedlichen
Orten (Belisario und Cotocallao) verglichen, die 8 Kilometer auseinander lagen. Die Mess-
station in Belisario war angrenzend an vielbefahrenen Straßen installiert. Die Messstation
in Coticallao befand sich in einer verkehrsberuhigten Lage. In der folgenden Tabelle ist
ersichtlich, welche Daten die Messstation aufzeichnete.

Tabelle 4.1: Datengrundlage der Fallstudie A
Value 1 Value 2
Feature Datentyp
Feinstaubkonzentration (PM 2,5) numerisch
Windstärke numerisch
Windrichtung numerisch
Niederschlagsrate numerisch
Laengengrade numerisch
Breitengrade numerisch
Uhrzeit numerisch
Tageszeit numerisch
Datum numerisch

Quelle: [49]
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4.2.2 Datenvorverarbeitung

Eine erste Analyse der Daten in der Studie hat ergeben, dass 2,8% der Daten in dem
Datensatz des Orts Belisario und 2,4% des Datensatzes für den Ort Cotocollao fehlende
Werte aufwiesen. In beiden Datensätze wurden die Daten, die fehlende Werte aufwiesen,
gelöscht. Dadurch, dass die Daten mit fehlenden Werten ein nicht sonderlich hohen Pro-
zentsatz des gesamten Datensatzes ausmachten, war es hier vertretbar diese Daten zu
löschen. Eine andere mögliche Lösung wäre hier eine Interpolation der Daten. Außerdem
wurden die Wochenendtage aus den Daten nicht für die weitere Analyse berücksichtig
und ebenfalls gelöscht. Der Feinstaub-Gehalt unter der Woche(Montag-Freitag) und am
Wochenende(Samstag und Sonntag) zeigen deutliche Unterschiede. An den Wochentagen
waren klare Tendenzen sogenannter Rush-Hours am Morgen und am Abend zu erkennen.
AmWochenende jedoch, speziell am Samstag stieg der Gehalt an Feinstaub zwischen dem
spätem Morgen und dem spätem Nachmittag. Zusätzlich konnten niedrigere Werte für
Sonntage festgestellt werden. Diese Muster entstanden durch menschliche Aktivitäten
und zeigte eine gewisse Konnektivität zwischen dem Feinstaub-Gehalt und dem Straßen-
verkehr. Die Hinzunahme der Wochenenddaten würde das Modell um weitere Dimension
erweitern und dies würde die Komplexität erhöhen.

4.2.3 Datentransformation

Nachdem die Daten selektiert und vorverarbeitet wurden, wurde zudem eine Datentrans-
formation des Features Windrichtung durchgeführt. Die Windrichtung wurde in einer li-
nearen Skalierung angegeben (0◦- 360◦). Hierbei ist zu erwähnen, dass sowohl 0◦ als auch
360◦ die selbe Richtung (Nord) angeben. Es wurde eine mathematische Transformation
durchgeführt. Ursprünglich wurde die Windrichtung als Punkt im polaren Koordinaten-
system angegeben. Hier fand eine Transformation statt und das Feature Wetter wurde
so transferiert, dass dieses Merkmal nun als Punkt im kartesischen Koordinatensystem
angegeben werden kann.
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x = sin

(
Windrichtung

360◦
×2π

)
×Windgeschwindigkeit,

y = cos

(
Windrichtung

360◦
×2π

)
×Windgeschwindigkeit.

Quelle: [49]

Diese Transformation erlaubte eine genauere Repräsentation des Wetter-Features um die
Nord-Achse. Ansonsten wären Windrichtungen ein wenig über 0◦ und ein wenig unter
360◦ als zwei unterschiedliche Windrichtungen aufgefasst worden.

4.2.4 Machine Learning

Nachdem die Daten für das Machine Learning prepariert wurden, folgte nun das Erstel-
len von mehreren Modellen mit Hilfe unterschiedlichen ML-Ansätzen. Zunächst wurde
der Ansatz Binary Classification (dt. Binäre Klassifikation) verfolgt. Anschließend wurde
in dieser Studie eine Three-Class Classification durchgeführt. Zum Schluss wurde eine
Regressionsanalyse auf die Daten gefahren.

Binäre Klassifikation
Bei der binären Klassifikation wurden zwei Vorhersageklassen definiert. Zum einen Fein-
staubkonzentration <15 µg/m3 und Feinstaubkonzentration >15 µg/m3. Die Klassifikati-
on wurde mit den Algorithmen Boosted Trees(BTs) und Linear Support Vector Machines(L-
SVM) durchgeführt. Der ersten Klassifizierung ist zu entnehmen, dass der Datensatz für
den Ort Belisario deutlich bessere Ergebnisse aufweist als die Daten für den Ort Coto-
collao. Dieses ist aus der folgenden Tabelle zu entnehmen.

Außerdem ist aus beiden Datensätzen zu entnehmen, dass Daten welche eine Feinstaub-
konzentration >15 µg/m3 aufwiesen, deutlich besser klassifiziert wurden, als diejenigen
die eine Feinstaubkonzentration <15 µg/m3 aufwiesen. Das ist aus den nachfolgenden
Tabellen zu entnehmen. Die einzelnen Werte in der Tabelle geben die True-Positive-Rate
und die False-Negative-Rate wieder.
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Tabelle 4.2: Erster Durchlauf der Binären Klassifikation

Model Belisario Cotocollao

BT 83.2% 67.6%
L-SVM 79.8% 66.3%

Quelle: [49]

Tabelle 4.3: Konfusionsmatrix der Binären Klassifikation für Cotocollao

Klasse <15 µg/m3 >15 µg/m3

<15 µg/m3 51.1% 48.9%
>15 µg/m3 20.3% 79.7%

Quelle: [49]

Tabelle 4.4: Konfusionsmatrix der Binären Klassifikation für Belisario

Klasse <15 µg/m3 >15 µg/m3

<15 µg/m3 49.0% 51.0%
>15 µg/m3 5.1% 94.9%

Quelle: [49]

Erklärt wurde dies in dieser Studie damit, dass bei der Datenanalyse für den Ort Belisario
bereits ein Ungleichgewicht in dieser Klasse festgestellt wurde. Für den Ort Cotocollao
hingegen wird dies damit erklärt, dass diese Klasse weniger ausgeprägt war und deshalb
das Modell eine Optimierung dieser Klasse vollführt hat.

Die folgende Abbildung zeigt eine ROC-Kurve oder auch Grenzwertoptimierungskurve
genannt. Eine ROC-Kurve ist eine Methode um Analysestrategien zu bewerten und zu
optimieren. Es wird die Abhängigkeit der Effizienz mit der Fehlquote visuell dargestellt.
Nachdem ein Modell zur Klassifikation für jeden Datensatz implementiert wurde, wurde
ein Validierungset zur Vorhersage der Klassenlabel hinzugefügt.
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Abbildung 4.1: ROC-Kurve für den Ort Cotocollao
Quelle: [49]

ROC Kurven sind hilfreich um binäre Klassifikation zu evaluieren und um deren Per-
formance zu vergleichen. In der Abbildung beschreibt die Achse specificity die True-
Negative-Rate. Die True-Negative-Rate ist die Proportion von negativen Werten die
richtig klassifiziert wurden. Die Achse sensitivity beschreibt True-Positive-Rate, also die
Proportion von positive Werten die korrekt klassifiziert wurden. Wie in der Abbildung
4.1 zu erkennen, ist die Performance fü des Algorithmus BT bei der Klassifizierung der
Daten für den Belisario besser, als mit der Klassifikation mittels L-SVM. Auch für den
Ort Cotocollao ist die Performance des BTs bei der Klassifikation besser zu bewerten als
für L-SVM. Dennoch muss erwähnt werden, dass bei der Klassifikation des Datensatzes
für den Ort Belisario bessere Resultate erzielt wurden als für den Ort Cotocollao.

Three-class Klassifikation
Bei der Three-Class Klassifikation wurden drei Klassen definiert, in denen die Werte
klassifiziert werden sollten. Die definierten Klassen sind aus der nachfolgenden Tabelle
zu entnehmen.

Für beide Datensätze wurde entdeckt, dass die Klassen <10 µg/m3 und >25 µg/m3 un-
terrepräsentiert sind. Sie machen jeweils lediglich 10 % des Datensatzes aus. Infolgedessen
wurde diese Unausgeglichenheit bei der Anwendung des RusBoosted Tree Algorithmus
berücksichtigt. Der Ansatz beim RusBoosted Tree (RBT) war, dass eine gleiche Vertei-
lung der Performance für alle Klassen gefunden wird, anstatt ein globales Optimum. Das
führte zu einer besseren Trennbarkeit der einzelnen Klassen.
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Tabelle 4.5: Definierte Klassen für die Three-class Klassifikation
Feinstaubkonzentration Wertebereich
low PM2.5 <10 µg/m3

moderat 10 µg/m3>PM2.5<10 µg/m3

high PM2.5>25 µg/m3

Quelle: [49]

Die True-Positive-Rate(TPR) oder auch die Sensitivität, gibt den Anteil der tatsäch-
lich Positiven Werte, die korrekt als solche identifiziert wurden, wieder. False-Negative-
Rate(FNR), sind Werte die in keine der Klasse fallen und trotzdem in eine der Klasse
eingestuft wurden Die folgenden Konfusionsmatrizen zeigen die Ergebnisse für beide Orte
der Three-class Klassifikation mit Hilfe des RBT-Algorithmus. Die Zeilen repräsentieren
die tatsächlichen Klassen und die Spalten die vorhergesagte Klassen.

Tabelle 4.6: Konfusionsmatrix nach der Three-class Klassifikation für den Ort Cotocollao

Klasse low moderate high TPR FNR

low 76.3% 16.3% 7.4% 76.3% 23.7%
moderate 28.3% 28.8% 42.9% 28.8% 71.2%
high 6.3% 20.3% 73.4% 73.4% 26.6%

Quelle: [49]

Tabelle 4.7: Konfusionsmatrix nach der Three-class Klassifikation für den Ort Belisario

Klasse low moderate high TPR FNR

low 84.8% 9.5% 5.7% 84.8% 15.2%
moderate 12.3% 53.5% 34.2% 53.5% 46.5%
high 6.5% 45.1% 48.4% 48.4% 51.6%

Quelle: [49]

Wie in beiden Tabellen ersichtlich, zeigt die Klasse <10 µg/m3 akkurate Ergebnisse.
Dieses gilt für beide Orte. Dieses gilt ebenfalls für die Klassifikation der Feinstaubkon-
zentration >25 µg/m3. Allerdings nur für den Ort Cotocollao.
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Regressionsanalyse
Im letzten Schritt des Machine Learnings wurde eine Regressionsanalyse basierend auf
BT, L-SVM und Neuronalen Netzwerken (NN) durchgeführt. Was bei einer Regressions-
analyse geschieht, wurde in Abschnitte 2.5.1 genauer erläutert. Die allgemeine Annahme
in der Studie ist, dass eine Regressionsanalyse bessere Vorhersageergebnisse erzielt, wenn
die Analyse über extremen Wetterverhältnissen(starker Wind oder hohe Niederschlagsra-
ten) geschieht. Die Eingabeparameter bei der Regressionsanalyse waren hierbei weiterhin
die in Tabelle 4.1 definierten Merkmale. Ausgabeparameter war weiterhin der Feinstaub-
gehalt. Die Analyse über die Zeit erfolgte in der Regensaison. Die Regression wurde
mit drei unterschiedlichen classifiers, basierend auf BT, SVM und NN. durchgeführt.
Für jedes Modell wurden die Daten in Test- und Trainingsdaten geteilt. Das Verhältnis
hierbei war 80% Trainings- und 20% Testdaten. Die Modelle wurden mit sogenannten
Kreuzvalidierungsverfahren trainiert. Mit der Kennzahl mean squared error (dt. Mitt-
lere quadratische Abweichung) wurde die jeweilige Klassenperformance ermittelt. Diese
Kennzahl wurde genutzt, um die Diskrepanz zwischen den einzelnen reellen Feinstaub-
werten und den einzelnen vorhergesagten Feinstaubwerten zu ermitteln. Die Formel vom
mean squared error (MSE) lautet wie folgt:

Quelle: [49]

Eine weitere Methodik ist die Bestimmung der Fehler mit der sogenannten mean absolute
percentage error (MAPE). Anders als beim MSE gibt MAPE den prozentualen relativen
Abstand der wahren Messwert zu der Medellkurve an. Ermittelt wurde diese Kenngröße
mit der folgenden Formel.

Quelle: [49]
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Folgend sind die Ergebnisse der Analyse mit Hilfe von MSE and MAPE tabellarisch
dargestellt.

Tabelle 4.8: Ergebnisse MSE und MAPE

Modell Belisario Cotocollao

NN 22.1(26%) 40.7(40%)
L-SVM 26.8(28%) 41.8(41%)
BT 28.5(30%) 44.4(42%)

Quelle: [49]

Wie aus der Tabelle ersichtlich, liefert die Analyse mit Hilfe von NN im Vergleich die
niedrigste Fehlerrate und somit die bessere Performance. Dies galt für beide Orte. Die
nachfolgende Abbildung zeigt den direkten Vergleich zwischen den vorhergesagten und
den tatsächlichen Werten mit Hilfe von NN für den Ort Cotocollao während einer sechs
monatigen Periode.

Abbildung 4.2: Vergleich zwischen den vorhergesagten und tatsächlichen Werten
Quelle: [49]

Die vorhergesagten Werte wurden hierbei in hellgrauen Farbe dargestellt, die reellen
Werte im dunklen Grau. Wie aus der Abbildung ersichtlich, lieferte das Vorhersagemodell
mittels NN gute Ergebnisse. Die Abbildung zeigt ebenfalls, dass bei steigendem PM2.5-
Level die Fehlerrate auch zunimmt.
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4.2.5 Evaluation

Zusammenfassend für diese untersuchte Studie kann beobachtet werden, dass das zugrun-
de liegende Modell eine zuverlässige Klassifikation für die Klassen low (<10 µg/m3) versus
high (>25 µg/m3) und low (<10 µg/m3) versus moderat(10 µg/m3>PM2.5<10 µg/m3)
lieferte. In der Studie wurde außerdem erwähnt, dass eine Hinzunahme von weiteren
Datenquellen eine sinnvoller Schritt wäre, um das Modell ein Stück weit aussagekräfti-
ger zu machen. Hierbei wurde Daten wie etwa Vehrkehrsdaten als eine weitere mögliche
Datenquelle erwähnt.

4.3 Fallstudie B

4.3.1 Datenselektion

Datengrundlage der Fallstudie B [50] waren Umweltdaten von dem Umweltministerium
in Hong Kong. Auch hier waren meteorologische Daten und Feinstaub-Daten Gegen-
stand der Studie. Die Feinstaubdaten stammten hierbei teils aus vielbefahrenen Straßen
und teils aus verkehrsberuhigen Orten. Bei einer ersten Datensichtung wurden die Daten
in zwei Klassen aufgeteilt. Die nachfolgende Abbildung zeigt an wie vielen Tagen die
Feinstaubkonzentration (<40 µg/m3)(Low) war und an wie vielen Tagen der Feinstaub-
gehalt (>40 µg/m3) (High). Der Zeitraum für diese erste Untersuchung waren die Jahre
2000-2011.

Abbildung 4.3: Feinstaubkonzentration im Zeitraum 2000-2011 in Hong Kong
Quelle: [50]
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Wie aus der Abbildung ersichtlich, ist die Klasse "Low", als Werte (<40 µg/m3), stärker
vertreten als die Klasse "High". Das Ziel dieser Studie war es, ein Modell basierend
auf dem Trend der Daten zu erstellen. Daher wurde ausschließlich mit Daten aus der
Zeitspanne 2008-2011 weitergearbeitet. Diese Datensätze wiesen die meisten Daten aus
der Klasse ’Low’ auf.

4.3.2 Datenvorverearbeitung

Das Merkmal durchschnittliche Temperature im Wetterdatensatz wies fehlende Werte
auf. Dieses Merkmal wies keine Einträge auf und wurde deshalb aus dem Datensatz
gelöscht. Anschließend wurde die durchschnittliche Temperatur mit der Minimaltempe-
ratur und Maximaltemperatur neu berechnet. Des Weiteren wiesen die Umweltdaten
Werte auf die als Ausreißer gekennzeichnet wurden. Hierbei wurden die Ausreißer mit
approximierten Werten ersetzt.

4.3.3 Datentransformation

In dieser Studie wurden ebenfalls untersucht, ob saisonale Veränderung und meschliche
Aktivitäten einen Einfluss auf den Feinstaubgehalt haben. Daher haben sich die Verfas-
serInnen der Studie dazu entschlossen, weitere Variablen zu berücksichtigen. Dem Modell
wurden zwei Zeitvariablen(Monat, Tag der Woche) hinzugefügt. Die Abbildung 4.4 zeigt
den Verlauf des Feinstaubgehalts über die Monate gesehen. Die Abbildung 4.5 zeigt den
Feinstaubgehalt in den verschieden Wochentagen.
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Abbildung 4.4: Feinstaubkonzentration im Zeitraum 2000-2011 in Hong Kong monatli-
cher Durchschnitt

Quelle: [50]

Abbildung 4.5: Feinstaubkonzentration im Zeitraum 2000-2011 in Hong Kong fokussiert
auf den Wochentag

Quelle: [50]

Beide Abbildungen verdeutlichen, dass die jeweiligen Merkmale Einfluss auf den Fein-
staubgehalt haben. Daher war eine Hinzunahme dieser Variablen sinnvoll. Die finale Liste
der Variablen, die für das Modell genutzt wurde, sah wie folgt aus.
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Tabelle 4.9: Liste der Variablen der Fallstudie B
Value 1 Value 2
Feature Datentyp
Feinstaubkonzentration (PM 2,5) numerisch
Durchschnittlicher Luftdruck numerisch
Maximale Temperatur numerisch
Minimale Temperatur numerisch
Durchschnittliche Temperatur numerisch
Maximale Luftfeuchtigkeit numerisch
Minimale Luftfeuchtigkeit numerisch
Durchschnittliche Luftfeuchtigkeit numerisch
Windrichtung numerisch
Wingeschwindigkeit numerisch
Monat nominal
Wochentag nominal

Quelle: [50]

4.3.4 Machine Learning

Im Anschluss wurde ein künstliches neuronales Netzwerk aufgesetzt und es wurde mit
den Variablen aus der Tabelle 4.9 gearbeitet. Der Ausgabeparameter war hierbei der
Feinstaubgehalt, die Eingabeparameter die meteorologischen Daten sowie die zeitlichen
Informationen. Eines der wichtigsten Schritte beim Arbeiten mit künstlichen neuronalen
Netzwerken ist das Definieren der sogenannten Hidden Layer. In dieser Studie wurde
eine Kreuzvalidierung durchgeführt um die Genauigkeit des Trainingsmodells und des
Testmodells zu definieren und um die optimalste Anzahl der Knoten zu finden. Wie in
der nachfolgenden Tabelle ersichtlich, ist die Performance bei einer Knotengröße von 6
am optimalsten. Das Testmodell zeigte hierbei eine Genauigkeit von 78,3%.
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Abbildung 4.6: Genauigkeit bei unterschiedlicher Anzahl der Hidden Nodes
Quelle: [50]

Des Weiteren kamen Support Vector Machines auch in der Fallstudie B zum Einsatz. Die
besten Ergebnisse wurden hierbei erzielt, als die Kosten C bei 10 lagen und γ bei 0.01.
Aus der folgenden Tabelle ist das Ergebnis abzulesen.
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Abbildung 4.7: Genauigkeit der unterschiedlichen Parametern mittels SVM
Quelle: [50]

4.3.5 Evaluation

In der Fallstudie B wurde zwei unterschiedliche Ansätze erprobt. Es kamen künstliche
neuronale Netze und Support Vector Machines zum Einsatz. Es wurde die Stabilität
beider Ansätze erprobt. Die nachfolgende Tabelle zeigt, dass die Support Vector Machi-
nes bessere Ergebnisse lieferte. Die niedrigste Genauigkeitsrate ist hierbei höher, als die
höchste der künstlichen neuronalen Netzwerke. Aus der nachfolgenden Abbildung ist die

Tabelle 4.10: Genauigkeit der evaluierten Algorithmen

Methode Maximum Minimum Median

KNN 79.3% 74.6% 77.6%
SVM 82.0% 80.3% 81.1%

Quelle: [50]

Stabilität der beiden Modelle zu entnehmen.Die Violinen-Grafik zeigt, dass die Ergebnis-
se der Evaluation für die künstlichen neuronale eine Insatbilität aufweist. Die Ergebnisse
der SVM wirken dagegen konstanter.
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Abbildung 4.8: Violine-Grafik KNN und SVM
Quelle: [50]

4.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die theoretische Durchführung entlang des KDD-Prozesses an-
hand von zwei Fallstudien erläutert. Datengrundlage der Fallstudie A waren zum einen
Feinstaubdaten und zum anderen meteorologische Daten aus dem Bereich Chile. Fall-
studie B arbeitet mit Daten aus dem Bereich Hong Kong. In der Phase Datenvorverar-
beitung zeigten sich Mängel in der Datenqualität bei beiden untersuchten Studien. Es
haben sich sowohl syntaktische als auch semantische Ausprägungen herausgestellt. Beide
Fallstudie zeigten syntaktische Charakteristiken wie etwa wechselnde Datentypen oder
verändernde Spaltennamen im Laufe der untersuchten Jahre. Diese Problematik wurde
durch eine Vereinheitlichung gelöst. Außerdem wurde in beiden untersuchten Fallstudien
festgestellt, dass semantische Ausprägungen vorhanden waren. Die Datensätze wiesen
zum einen fehlenden Werte auf. Da die fehlenden Werte keinen besonders hohen Anteil
am Gesamtdatensatz hatten, wurden sie in beiden Studien nicht weitere beachtet und
gelöscht. Zum anderen wurden falsche Werte identifiziert. Falsche Daten waren hierbei
Ausreißer. Teilweise wurden diese Daten mit synthetischen Daten ersetzt, da sie anders
als bei den fehlenden Daten, einen größeren Anteil am Gesamtdatensatz darstellten. In
der Phase Datentransformation wurde in der Fallstudie A eine Transformation auf das
Merkmal Windrichtung angewandt. Diese Transformation erachteten die VerfasserInnen
für notwendig, da sonst Windrichtungen die wenig über 0◦ und ein wenig unter 360◦ als
zwei unterschiedliche Windrichtungen aufgefasst worden wären. Diese Transformation
erlaubte eine genauere Repräsentation des Wetter-Features um die Nord-Achse. In der
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Fallstudie B wurde keine Datentransformation an einzelnen Merkmaler vorgenommen.
Um die Genauigkeit des Modellls zu verbessern, haben die VerfasserInnen es für notwen-
dig gehalten, weitere Merkmale dem Modell hinzuzufügen. So wurden die Zeitvariablen
Monat und Tag der Woche hinzugefügt. Nachdem die Daten vorverarbeitet und transfor-
miert wurden, kamen ML-Algorithmus zum Einsatz. Die VerfasserInnen der Fallstudie A
haben zunächst eine binäre Klassifikation vorgenommen. Es wurden hierfür zwei Vorher-
sageklassen ( <15 µg/m3 und Feinstaubkonzentration >15 µg/m3) definiert. Die Klass-
sififikation wurde mittels den Algorithmen Algorithmen Boosted Trees(BTs) und Linear
Support Vector Machines(L- SVM) durchgeführt. Eine Klassifikations mittels BTs zeigte
eine bessere Performance verglichen mit L-SVM. Bei einer anschließenden Regressions-
analyse basierenden auf den Algorithmen BTs, L-SVM und Neuronalen Netzwerken(NN),
erzeugte vor allem die Analyse mittels NN Ergebnisse mit einer niedrigen Fehlerrate. In
der Fallstudie B wurden die Ansätze künstliche neuronale Netzwerke(KNN) und SVM
verglichen. Im Vergleich schnitt SVM mit einer stabileren Performance ab. KNN zeigte
allerdings ebenfalls akkurate Ergebnisse.
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Ziel dieser wissenschaftlichen Arbeit war zunächst Machine Learning auf Tauglichkeit
zur Erhebung und Verarbeitung von Umweltdaten zu überprüfen. Hierfür wurde an-
hand von bereits durchgeführten Studien analysiert, wie ML-Methodiken auf Umweltda-
tensätze angewandt wurden, um beispielsweise Vorhersagemodelle zur Entwicklung von
Feinstaub-Belastung generieren zu können. Es wurden zwei Studien, welche sich mit der
Entwicklung von Vorhersagemodellen zur Entwicklung der Feinstaub-Belastung ausein-
andergesetzt haben, näher beleuchtet. Als Datengrundlage dienten den jeweiligen Studien
sowohl Feinstaubdaten als auch meteorologische Daten. Die Studien wurden mit Hilfe ei-
ner theoretischen Durchführung entlang des KDD-Prozesses erläutert. Die Ergebnisse der
jeweiligen Studien haben gezeigt, dass Machine Learning ein probates Mittel zur Verar-
beitung von Umweltdaten darstellt. Um wüschenswerte Ergebnisse erzielen zu können,
bedarf es allerdings einer sorgfältigen Aufbereitung der im Vorfeld ausgewählten Daten-
sätze. So haben beide Studien gezeigt, dass in den Rohdaten meist fehlerhafte Daten
vorhanden sind, die Auswirkung auf die Ergebnisse des Zielmodells haben können. Zur
Behandlung dieser fehlerhaften Daten können unterschiedliche Ansätze verfolgt werden.
In den untersuchten Studien wurden fehlerhafte Daten gelöscht, da diese keinen wesentli-
chen Anteil am Gesamtdatensatz darstellten. In beiden Studien wurden unterschiedliche
ML-Algorithmen auf die Datensätze angewandt. Die Evaluation der Fallstudie A hat
gezeigt, dass der Einsatz von neuronalen Netzen akkurate Vorhersageergebnisse liefern
kann. Verglichen wurden in dieser Studie die Ansätze neuronale Netze, Support Vector
Machine und Boosted Trees. Demgegenüber stehen die Ergebnisse der Fallstudie B. In
dieser Studie wurde ebenfalls der Einsatz von neuronalen Netzen und Support Vector
Machine getestet. Bessere Resultate wurden hierbei, anders als in der Fallstudie A, mit
Hilfe von Support Vector Machine erzielt. Dies zeigt, dass nicht einzig die Wahl der ML-
Verfahren von Relevanz ist, vielmehr ist die sorgfältige Auswahl der Parameter ebenfalls
ein wichtiges Kriterium, um wünschenswerte Ergebnisse zu erzielen.
Die Ergebnisse zeigen außerdem, dass sich relativ gute Prognosen mit Feinstaub- und
Wetterdaten bilden lassen. Auf Basis der untersuchten Studien konnte auch gezeigt wer-
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den, dass gewisse Wetterlagen den Feinstaubgehalt beeinflussen können. In den jeweili-
gen Studien wurden hierbei Wettermerkmale wie Windrichtung, Niederschlag oder Tem-
peratur genauer untersucht. Außerdem wurde in dieser wissenschaftlichen Arbeit der
Feinstaubdatensatz von luftdaten.info auf die Nutzbarkeit für ML-Verfahren beurteilt.
Eine Beurteilung des Datensätzes wurde ausschließlich über eine Sichtung der Daten
realisiert. Eine technische Analyse des Datensatzes, beispielsweise mit Hilfe von Python-
Bibliotheken, war nicht Gegenstand der vorliegenden Arbeit. In Absatz 4.1 werden mögli-
che Technologien zur Datenanalyse erwähnt. Der Feinstaubdatensatz zeichnet sich durch
eine hohe Variabilität aus. Das steigende Interesse an dem Projekt führt zu einer wach-
senden Anzahl an Messstationen und somit zu vielen Datensätzen. Dadurch, dass sich
die Nutzer die Frequenz, in der die Messstationen Messungen vornehmen soll, frei wählen
können, birgt dieser Datensatz ein paar Probleme der Vergleichbarkeit in sich. Auch be-
einhaltet der Feinstaubdatensatz Aussetzer der Messungen, da eine Messstation jederzeit
deaktiviert werden kann. Generell ist das Netz an Messstationen ist im Hamburger Be-
reich noch längst nicht so ausgeweitet, wie etwa im Raum Stuttgart oder im Ruhrgebiet.
Dennoch bietet die Daten der Messstationen eine solide Grundlage, um etwa ein Vorher-
sagemodell für Entwicklung der Feinstaub-Belastung wie in den untersuchten Studien zu
realisieren.
Durch die Analyse der Datensätze und der Studien wurden wertvolle Erkenntnisse ge-
wonnen und können als Grundlage für weitere Studien dienen. In dieser Arbeit wurde
ausschließlich analysiert, wie Machine Learning theoretisch auf Umweltdaten angewen-
det werden kann. Es dienten zwei Fallstudien als exemplarische Beispiele. Diese Arbeit
und die hier vorgestellten Daten könnte somit als Grundlage für eine praktische Realisie-
rung eines Vorhersagemodells zur Entwicklung der Feinstaub-Belastung dienen. In dieser
Arbeit wurden ausschließlich Feinstaub- und Wetterdaten vorgestellt und als Grundlage
für mögliche Vorhersagemodelle in Betracht gezogen. Zusätzlich zu den eben genann-
ten Daten könnten Informationen über das Verkehrsvolumen, Großveranstaltungen oder
auch Daten über den Schiffsverkehr im Hamburger Hafen hinzugezogen werden, um die
Dimensionen des Modells zu vergrößern. Gerade das Hinzuziehen von Daten über den
Schiffsverkehr wäre für die Analyse des Feinstaubgehalt, da der Hafen in Hamburg zu den
am stärksten frequentiertesten Häfen Europas zählt und somit eine Anlaufstelle für eine
Vielzahl von riesigen Frachtern gilt. Die vorliegende Arbeit wurde in der Zeit der Corona-
Pandemie verfasst. Durch beschlossene Lockdown-Regelungen kam es in vielen Bereichen
zu Einschnitten. So war auch der Straßen- und Flugverkehr arg betroffen. Ein ebenfalls
interessanter Ansatz wäre zu prüfen, ob und wie sehr diese Einschnitte zu einer Ver-
änderung der Luftqualität geführt haben. Eine weiterer interessanter Ansatz wäre das
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Hinzuziehen von Daten über die Baustellensituationen im Hamburger Straßenverkehr.
Gerade längeren Stehzeiten der Autos oder durch Baustellen bedingte Umleitungen füh-
ren vermutlich zu mehr Emissionen. Das Hinzuziehen von weiteren Datenquellen lässt
die Dimension des Vorhersagemodells wachsen. Hierbei entsteht somit das Problem, dass
durch die hohe Dimensionalität des Modells Ergebnissen erzielt werden, die vom Com-
puter nicht erklärt werden und somit für den Menschen nicht verständlich sind. In [51]
werden Ansätze beschrieben, wie Ergebnisse die mittels ML erzielt wurden, interpre-
tierbarer für den Menschen werden. Die Feinstaubdaten, die Teil der vorliegenden Arbeit
sind, entsprangen einer Crownd Sensing Initiative. Der Ansatz Crowd Sensing bietet zwar
die Möglichkeit, eine Vielzahl von Daten zu generieren. Jedoch birgt diese Methodik der
Datenakquise allerdings auch Probleme. Bei diesem Ansatz fehlt meist eine Kontrollin-
stanz und daher weisen die Daten meist ein hohes Maß an Ausreißern und Missing Data
auf. Die Datenintegrität kann somit schwierig gewährleistet werden.
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Hilfsmittel benutzt wurden. Wörtlich oder dem Sinn nach aus anderen Werken entnommene Stellen sind

unter Angabe der Quellen kenntlich zu machen.“

Quelle: § 16 Abs. 5 APSO-TI-BM bzw. § 15 Abs. 6 APSO-INGI

Erklärung zur selbstständigen Bearbeitung der Arbeit

Hiermit versichere ich,

Name:

Vorname:

dass ich die vorliegende Bachelorarbeit – bzw. bei einer Gruppenarbeit die entsprechend
gekennzeichneten Teile der Arbeit – mit dem Thema:

Einsatz von Machine Learning zur Erhebung von Umweltdaten

ohne fremde Hilfe selbständig verfasst und nur die angegebenen Quellen und Hilfsmittel
benutzt habe. Wörtlich oder dem Sinn nach aus anderen Werken entnommene Stellen
sind unter Angabe der Quellen kenntlich gemacht.

Ort Datum Unterschrift im Original
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