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Kurzzusammenfassung

Machine Learning ist eine Technik, um Wissen aus riesigen Daten zu ziehen. Umwelt-
monitoring und das damit verbundene Vorhersagen von Verschmutzung, wie etwa die
Vorhersage von Feinstaubentwicklungen, ist eine riesige Herausforderung fiir die Wissen-
schaft. Studien werden vorgestellt, die sich bereits mit dieser Thematik auseinanderge-
setzt haben. Es wird beschrieben welche Daten Grundlage der einzelnen Studien waren,

wie diese verarbeitet wurden und wie Machine Learning integriert werden kann.
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Abstract

Machine learning is a technique for extracting knowledge from huge amount of data. En-
vironmental monitoring and the associated prediction of pollution, such as the prediction
of particulate matter is a huge challenge for science. This work shows the possibilities
which techniques can be used to accomplish this task. In addition, studies are presented
that have already dealt with this topic. It describes what kind of data were the basis of
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Der Bereich Machine Learning(ML) findet in unserer Gesellschaft, welche eine tégliche
voranschreitende Technisierung erlebt, eine immer grofser 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 dafiir genutzt werden, um Naturkatastrophen wie Erdbeben, Vulkanausbriiche oder
Flutkatastrophen soweit mdoglich vorherzusagen, um somit die daraus entstehen Sché-
den zu minimieren. Das ist nur eines von vielen Beispielen indem Machine Learning zu

Einsatz kommen.

Uber die Hilfte der Bevolkerung lebt heutzutage in Stidten[2]. Auferdem wird in der
selben Studie geschitzt, dass diese Zahl bis zum Jahr 2050 auf 66% ansteigen wird. Diese
Urbanisierung birgt viel Potenzial stellt viele Stadte gleichsam vor riesigen Herausforde-
rungen. Fine immer weiter ansteigende Bevolkerungsanzahl und stetig wachsende Stadt-
strukturen kénnen zum Nachteil fiir 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 langst ist die Forschung iiber den Punkt hinaus, Feinstaub nur als mogliche Gefah-
renquelle fiir 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] {iber 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 Européischen Union. Unter anderem sind
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Regelungen zur Senkungen von der Luftbelastung ein elementarer Bestandteil der euro-
péischen Richtlinie 2008/50/EG. Auch das Umweltbundesamt in Deutschland hat sich
jahrelang dem Thema angenommen und Mafnahmen zur Senkung der Belastung konzi-
piert [4]. Wie in der folgenden Abbildung ersichtlich, ist der Feinstaubgehalt in Raum

Deutschland iiber die letzten 20 Jahre gesehen gesunken.

Entwicklung der PM,,-Jahresmittelwerte
im Mittel iiber ausgewdhlte Messstationen im jeweiligen Belastungsregime, Zeitraum 2000-2018
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Abbildung 1.1: Die Entwicklung des Feinstaubgehalts(PM10) in Deutschland
Quelle: [5]

Dennoch gibt es weiterhin Gebiete in denen Grenzwerte iiber einen ldngeren Zeitraum
iiberschritten werden und somit auch Bedarf an Verbesserungen. Eine komplette Vermei-
dung von Feinstaub ist in unserer heutigen industrialisierten Gesellschaft kaum moglich.
Dennoch kénnen Mafsnahmen entwickelt werden, um die Entstehung zu reduzieren. Das
Bewusstsein fiir eine reinere Luft hat auch in der breiten Gesellschaft Anklang gefun-
den. Gerade in den Ballungsgebieten Deutschlands werden verstirkt Mafsnahmen zur
Reduzierung ergriffen. So haben sich auch einige Initiativen gebildet um Zuarbeit fiir
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 kostengiinstigen und einfach zu implementierenden Messstationen haben sie es ge-
schafft, auch die breite Masse der Gesellschaft fiir den Umweltschutz zu gewinnen. Dank
einer regen Beteiligung an der Kampagne hat sich so ein Netz von weltweit iiber 9000
Messstionen gebildet. Dieses Netz an Messstationen ist kartografisch auf der Webseite
des Projektes einsehbar[6]. Auch die Stadt Hamburg gilt mit seinen iiber 1,8 Millionen

Einwohnern und besonders mit dem angebundenem Hafen als problematische Zone. Auch
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hier ist die Stadt aktiv geworden und hat mit eigens implementierten Messstation neue
Feinstaubdaten gewinnen konnen. Mithilfe von Machine Learning Methoden kénnten ge-
wisse Analysen mit den gewonnen Daten erstellt werden. Somit kénnen Fragestellungen
beantwortet und weitere Mafsnahmen konstruiert werden. Hierbei kénnte auf folgende
Fragestellungen eingegangen werden. Wie konnen Methoden aus dem Bereich Machine
Learning zur Bekdmpfung von Feinstaub sinnvoll eingesetzt werden? In Kombination mit
Wetterdaten kénnten folgende unterschiedliche Fragestellungen erortert werden. Welchen
Einfluss hat die Temperatur auf den Feinstaubgehalt? Koénnen unterschiedliche Witte-
rungsverhéltnisse den Feinstaubgehalt beeinflussen? Welchen Einfluss hat beispielsweise
der aufkommende Wind auf den Feinstaubgehalt in der Luft? Im Zuge dessen konn-
ten Mafnahmen 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 priifen. Dies soll mit Hilfe einer theoretischen Anwen-
dung des KDD-Prozesses auf zwei international bereits durchgefiihrte Studien realisiert
werden. Auferdem werden Datensétze vorgestellt, die als Grundlage fiir ein Vorhersage-
modell zur Entwicklung der Feinstaub-Belastung dienen kénnten. Diese Datensétze sind
zum einen die aus der in der Motivation erwéhnten 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. Zunéchst erfolgt im ersten Kapitel
eine vorbereitende Analyse, in der die Aufgabenstellung definiert wird. Aufterdem 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 Datensétze 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 anschliefsend mit

einer Zusammenfassung der Ergebnisse, einem Fazit sowie einem Ausblick beendet.
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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 niitzlich erwiesen. Beim ML
kommen semi-automatisierte Prozesse zum Einsatz, welche den menschlichen Aufwand
stark reduzieren. Folgend wird zunéchst der Bereich Umweltmonitoring etwas néher er-
lautert. 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. Anschliefend werden die

theoretischen Grundlagen des KDD-Prozesses und vom Machine Learning préasentiert.

2.1 Umweltmonitoring

Umweltmonitoring wird als das Beobachten und das Analysieren der Umwelt definiert|7].
Es basiert auf wissenschaftlichen Beobachtungen von Verdnderungen in unserer Umwelt.
Die Aufgabe der Wissenschaft besteht darin, die aufkommenden Verédnderungen in unse-
rer Umwelt zu beobachten, um die Dynamik des Naturkreislaufes analysieren und bewer-
ten zu konnen. Gerade im Kampf gegen die immer steigende Umweltverschmutzung ist
das Umweltmonitoring unabdingbar. Zum einen kénnen die Auswirkungen von Umwelt-
verschmutzung einem langsamen Prozess unterlegen sein und es bedarf daher mehrere
Beobachtungen iiber 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 kénnen. In der folgenden Abbildung ist die Idee beim Umweltmonitoring grob

visualisiert.
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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 fithren im besten Fall zu Wissen und dieses fiihrt zu einem
besseren Verstdndnis von der Problematik/Situation. Diese Kette steigert die Chance,

konkrete Entscheidungen fiir bestehende Probleme/Situationen treffen zu kénnen|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, Fliisse, Miindungen oder Ozeane) und dem damit verbundenem Zustand
des Wasserkorpers. Wasserqualitdtsmonitoring kann die physikalischen, chemischen und
biologischen Charakteristiken vom Wasserkorpern in Relation zu der Gesundheit des
Menschen, dem o6kolischen Zustand und dem vorgesehenem Wasserverbrauch evaluie-

remn.

Bodenmonitoring werden Acker, Griinland und Forst langfristig beobachtet. Ziel ist es

den Zustand der Béden langfristig festzustellen, die entstehenden Verénderungen zu iiber-

wachen und eventuelle Entwicklungstendenzen abzubilden|10].

Luftmonitoring ist ebenfalls ein Teilbereich des Umweltmonitoring. Hierbei wird mithilfe

von unterschiedlichen Methodiken der Zustand der Luftqualitit langfristig beobachtet
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und auf mogliche Schadstoffe kontrolliert. Das Ziel hierbei ist saubere Luft fiir Mensch
und Umwelt zu garantieren oder wenn nétig die Qualitdt durch eventuelle Mafsnahmen-
zu verbessern. Die vorliegende Arbeit wird sich hauptsédchlich mit dem letzten Bereich

auseinandersetzen.

2.2 Big Data

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

1. Umfang("Volume"): eine riesige Datenmenge, die zunéchst aufgenommen,
anschlieftend analysiert und gemanagt werden muss. Hierbei steigt der Da-

tenumfang mit Anzahl der Quellen und der héheren Auflésung.

2. Varietét ("Variety"): Die akquirierten Daten stammen meist aus neuen Quel-
len innerhalb und aufserhalb einer Organisation. Dabei kénnen unbekannte

und unterschiedliche Datenstrukturen auftreten.

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

dungsfindung erforderlich sind.

4. Richtigkeit ("Veracity"): die Qualitat sowie die Quelle der akquirierten Da-
ten. Hierbei wird die Qualitdt unter anderem von Inkonsistenz, Unvollstén-
digkeit und Mehrdeutigkeit beeinflusst. Um eine datenbasierte Entscheidung

Féllen zu konnen, verlangt es Nachvollziehbarkeit und Begriindbarkeit.

2.3 Angrenzende Studien

Weltweit gibt es unterschiedliche Ansétze um Luftmonitoring zu realisieren. In der Ver-
gangenheit wurden bereits unterschiedliche Studien und Projekte zu diesem Thema ver-
offentlicht. In [13], [14] wurden Wireless Sensor Network (WSN) basierte Losungen rea-
lisiert um an Umweltdaten zu gelangen. Hierbei fungierten mit Sensoren ausgestattete

Microcontroller als Messstationen, welche dann an ausgewahlten Orten platziert wurden
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und somit ein statisches Sensorenetzwerk entstehen lassen hat. Fix installierte Messsta-
tionen bringen aber den Nachteil mit sich, dass bei einer Anderung der Struktur einer
Stadt einzelne Messstation unbrauchbar werden kénnten. In [15], [16] wurde ein anderer
Ansétz verfolgt. Beim sogenannten Vehicular Sensor Network (VSN) wird die Messstati-
on an sich bewegenden Objekte, wie beispielsweise Autos oder Fahrrider befestigt. Dieser
Ansatz gewihrleistet somit ein flexibles Monitoring. Eine weitere Moglichkeit um an Da-
ten zu kommen, ist das sogenannte Crowd Sensing. Hierbei wird versucht moglichst viele
Individuen zum Sammeln von Daten zu gewinnen. In [17] wird ein solcher Ansatz be-
schrieben. Die in der Motivation erwdhnte Initiative OK Lab Stuttgart zielt ebenfalls auf
ein Crowd Sensing ab. Fine dhnliche Methode ist das Participating Sensing, welches in

dieser Studie zum Einsatz gekommen ist[18].

Wihrend 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 kénnen 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 néchsten Tag
anfallen wird, vorherzusagen. Als Parameter dienten hier meteorologische Informationen
und Daten zu Schadstoffausstossen. In dieser Studie wurde gepriift welchen Einfluss die
Tageszeit, der Tag der Woche, der Monat im Jahr, die Temperatur, die Windrichtung
sowie die Windstéarke auf die PM10 Konzentration am néchsten Tag haben kénnte. Um
gewisse Muster aus den benutzen Daten erkennen zu kénnen, wurde in dieser Studie ein
artificial neural network(ANN) aufgesetzt und eine Analyse der Daten gefahren. Auch
in [20] wurden kiinstliche neuronale Netzwerke genutzt, um Vorhersagen tiber die Ozon-,
Schwefeldioxid- und PM10-Konzentration in Yinchuan treffen zu kénnen. In [21] habe
die Autoren ein neuronales Netz genutzt, um raum-zeitliche Muster aus den Daten er-
kennnen zu koénnen. Ziel der Studie war es den bodennahen Ozongehalt vorhersagen zu
kénnen. Die einzelnen Resultate der einzelnen Studien haben gezeigt, dass neuronale
Netze vor allem fiir kurzzeitige Vorhersagen gut geeignet sind. Ein anderer Ansatz findet
sich in [22|. Es wurde zwar &hnliche Datenséitze wie in den vorher erwdhnten Studien
verwendet, allerdings wurde zur Clusteranalyse auf den k-means Algorithmus zuriickge-
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) zuriickgegriffen. Die Daten in dieser Studie
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stammen aus fest installierten Messstationen der australischen Umweltbehorde. Das Ziel
dieser Studie war es zu Versuchen, den Kohlenmonoxid in den iiberwachten Bereichen
vorhersagen zu konnen. Auch die Studie [24] widmete sich der Entwicklung eines auf
Machine Learning basiertem Modells zur Uberwachung der Luftqualitit. Hierbei lag der
Fokus allerdings eher auf die Evaluierung von ML-Algorithmen die zum Umweltmoni-
toring genutzt werden kénnen. Fiinf unterschiedliche Algorithmen aus dem Bereich ML
wurden auf die Daten angewandt und anschlieftend 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). Unabhéngig davon,
welcher Methodiken aus dem Bereich des Machine Learnings am Ende gewéhlt wurde, die
Mehrheit der Studien zeigt, dass sich der Einsatz von ML im Bereich Umweltmonitoring

einer grofser 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 Datenbestdnden. Durch die immer
wachsende Datenmenge, gewinnt dieser Prozess gerade in der heutigen Zeit immer mehr
an Wichtigkeit, um zuverlédssige Informationen zu generieren. Unter anderem wird in [25]
Knowledge Discovery in Databases (KDD) als nichttrivialer Prozess definiert um giiltige,
neue, potentiell niitzliche und verstandliche Muster in riesigen Datenbesténden zu iden-
tifizieren. Mit Hilfe der nachfolgende Abbildung soll ein Uberblick sowie ein Versténdnis

iiber den KDD-Prozess gewonnen werden.

Interpretation /
Evaluation

Selection

Abbildung 2.2: KDD-Prozess nach Fayyad
Quelle: [25]
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Zunachst ist es von Relevanz sich ein sogenanntes Doménenversténdnis anzueignen sowie
die Ziele der Analyse zu definieren. Anschliekend folgt die Entwicklung einer Analyseba-
sis durch die Auswahl von Datensétzen sowie deren Bereinigung und Vorbereitung. Der
néchste Schritt ist die Transformation der Daten. Hierbei werden die ausgewéahlten Da-
tensétze transformiert, um eine geeignete Représentation zur Analyse zu gewéhrleisten.
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 ndher erldutert.

2.4.1 Datenselektion

Nach der Definition der Ziele und dem vorhanden Domé&nenwissen, werden in diesem
Schritt die fiir die Analyse erforderlichen Daten selektiert. Die Experten bewerten hier-
bei die Datenverwendbarkeit. Diese Bewertung ist vor allem fiir die spéteren Prozesse und
Ergebnisse von Relevanz. Hierbei miissen unter gewissen Umsténden verschiedene Infor-
mationsquellen und die darin abgelegten Daten durch geeignete Abfragen selektiert wer-
den, da sich das Spektrum der Daten in der Erforderlichkeit unterscheidet. Anschliefsend
miissen die Daten in fiir die weiteren Untersuchungen geeigneten Formate abgelegt und
gespeichert werden. Diese Auslese an Daten kann auch als Dataset bezeichnet werden.|26]
Sollen beispielsweise ausschlieflich 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 fiir die weitere Analyse aus-
zuwédhlen. In diesem Schritt sollte eine sorgsame Auswahl getroffen werden, da falsche
Entscheidungen eine negative Beeintrachtigung des weiteren Prozesses zur Folge haben

konnte.

2.4.2 Datenvorverarbeitung

Nach der Datenselektion werden héufig Daten in die Datenbank gespeichert, welche so-
wohl Fehler als auch Inkonsistenzen aufweisen. Es ist notwendig auftretende Fehler und
Inkonsistenzen vor der Durchfithrung der weiteren Schritte der Analyse zu beseitigen, da
dies sonst zu verfilschten Ergebnissen des Wissensentdeckungsprozesses fiihren kénnte.
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, Ausreiffern und Rauscherkennung
sowie die Aufbereitung der Daten durch einen standardisierten Prozess als héchste Prio-
ritdt anzusehen. Weiterhin erwéhnt er die Wichtigkeit einer Zusammenfassung aller be-
notigten Daten. Dies kann beispielsweise mit Hilfe einer einzigen Datenmatrix erfolgen.
Runkler unterscheidet hierbei zwischen zufélligen und systematischen Fehlern. Demnach
gehoren Mess- und Ubertragungsfehler zu den zufélligen Fehlern, und kénnen somit als
additives rauschen modelliert werden. Eine drastische Verfilschungen eines Datensat-
zes werden meist durch zuféllige Fehler provoziert. Hierbei zahlt Runkler insbesondere
Messabweichungen (oder auch als Messfehler bezeichnet) und Verarbeitungsfehler, da die
Moglichkeit einer Modellierung nicht besteht.

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

eine Klassifizierung von Datenqualitdtsproblemen.

Datenqualitatsprobleme

Probleme mit einer Quelle Probleme mit mehreren Quellen
s 1 ¥ 1’
Schema Level Instanz Level Schema Level Instanz Level
Mangel an Fehler bei der Heterogene Ubersehneidungen,
Integrititsbedingungen, Datenerfassung Datenmodelle und Widergpriche und
diirftiges Schemadesign Schema Designs Inkonsistenzen bel
Daten
- Einzigartigkeit * Rechischrelofehler = Konflkte baei der
* Referentielle Integritit | | + Redundanz / Namensgebung * Inkonsistentes
LI Duplikate = Strukturelle Konflikte Agaregation
. priichliche LI = Inkonsistenter Takt
Werle .

Abbildung 2.3: Klassifizierung von Datenqualitdtsproblemen
Quelle: [26]

In [28] sehen Frawley/Piatetsky-Shapiro/Matheus ebenfalls die Ursachen fiir Datenqua-
litdtsprobleme darin, dass die Datenbanken aus der Realitét riesige Datensétze beein-
halten, welche zumeist dynamisch, unvollstdndig und fehlerhaft sind. Beispielsweise sind
dynamische Daten zeitabhéngig und die Merkmalsauspriagung verédndert sich dadurch.

Das hat zur Folge, dass die die Ergebnisse der Analyse beeinflusst werden.
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Auch die Ausreifsererkennung spielt in der Phase der Datenvorverarbeitung eine tragende
Rolle. Nach [29] handelt es sich bei Ausreifiern 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 Ausreifer als sogenanntes Rauschen definiert werden und
nicht in die weitere Betrachtung mit einfliessen sollten, da es dadurch zu einer Verzerrung

der Resultate kommen konnte.

2.4.3 Datentransformation

In [25] beschreiben die Autoren die Phase der Datentransformation als eine Suche nach
niitzlichen Funktionen zur Visualisierung der Daten in Abhéngigkeit 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 zunéchst festgelegt
und anschliessend eingegrenzt. Eine Angleichung der Daten ist ebenfalls notwendig. Die
Datentransformation dndert 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 giiltig sind, nicht trivial, neu, niitzlich
und verstandlich."

Der Erfolg dieses Prozesses hiangt 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 Uberpriifung der zuvor aufgestellten Hypothesen. Bei der Entdeckung geht es wie-
derum um das Vorhersagen des Verhaltens zukiinfitiger Systeme sowie die Beschreibung

und versténdliche 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 moglich. Aufierdem erfolgt laut Sharafi in diesem
Schritt ein Vergleich "|...]der Erkenntnisse mit vorher verfiigharem Wissen oder angenom-
menen Tatbestdnden"[26]|. Im Allgemeinen haben sich folgende Metriken zur Evaluation
eines Modells durchgesetzt. Die Genauigkeit (precision), die Sensitivitit (recall) und das

F-Mak gelten als die Kennzahlen zur Bewertung von Modellen.

Die Formel fiir die Genauigkeit wird wie folgt abgebildet.

o TruePositive
Precision =

TruePositive + FalsePositive

Hierbei steht True Positive fiir positive Klasse die korrekt vorhergesagt wurde und False
Positive fiir die inkorrekte Vorhersage der positiven Klasse.
Die Formel fiir Sensitivitat lautet wie folgt.

T Positi
Recall — ruePositive

TruePositive + FalseN egative

False Negative gilt hier fiir die inkorrekt vorhergesagte negative Klasse.
Bei der Genauigkeit misst die Proportion der tatséchlich negativ Werte zu denen die

auch als solches identifiziert wurden. Die Sensitivitat beschreibt die Proportion der tat-

séchlich positiven Werten zu den die auch als solches identifiziert wurden.

12
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Das f1-Maft entspricht einer Kombination aus der Genauigkeit und der Sensitivitét.

19« Precision x Recall

Precision + Recall

2.5 Machine Learning

In [33] wird Machine Learning als ein Teilbereich der Kiinstlichen Intelligenz definiert,
der systematisch Algorithmen anwendet um eine Beziehung, Gesetzsméfigkeiten 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-
genstandige 16sen von Problemen. ML ist in vielen Bereichen bereits eine feste Grofe.
So werden unterschiedliche Anwendungen in Bereichen wie der Websuche, Werbeplatzie-
rung, Bewertung von Kreditwiirdigkeit, 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 Uberwachtem Lernen, dem Uniiberwachtem Lernen und dem ver-
starktem Lernen unterschieden. In Abbildung 2.2 werden die Unterschiede der einzelnen

Lernanséitze angedeutet. Anschliefend folgt eine genauere Beschreibung.

> Gekennzeichnete Daten
Uberwachtes Lernen > Direktes Feedback

> Ergebnis /Zukunft vorhersagen

> Keine Kennzeichnung/Ziele

Uniiberwachtes Lernen > Kein Feedback

s Verborgene Strukturen
in den Daten finden

> Entscheidungsvorgang

Verstarkendes Lernen > Belohnungssystem

> Aktionen erlernen

Abbildung 2.4: Unterschiede der einzelnen ML-Lernansitze
Quelle: [34]
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2.5.1 Uberwachtes Lernen

Laut [34] werden beim iiberwachtem Lernen gekennzeichnete Trainingsdaten gebraucht.
Das heifst, dass die Trainingsdaten bereits mit einem Label oder einer Annotation ver-
sehen sind. Der Begriff iiberwacht soll somit vermitteln, dass die Trainingsdaten bereits
mit den bekannten Ausgabewerten gekennzeichnet sind. Weiter definieren Cleve und
Lammel in [35], dass beim iiberwachtem Lernen Beispiele vorgegeben werden, in denen
das Resultat gegeben ist. So beschreiben die Autoren ein Szenario bei dem Datensétze
flir Nadel- und Laubbdume gegeben sind. Diese beeinhalten zum einen Merkmale der
Baume, zum anderen aber auch die Klassifizierung in Nadel- oder Laubbaum. Somit ist
bekannt, welcher Baum in welche Kategorie gehort. Folglich kann gepriift werden, ob ein
Lernalgorithmus wirklich eine korrekte Klassenzuordnung liefert. Unterkategorien vom
iiberwachtem Lernen sind das Klassifizieren und die Regression. Folgend werden beide
Ansétze beschrieben. Die nachfolgende Abbildung stellt den Lernprozess beim tiberwach-

tem Lernen dar.

Bezeichnungen

Trainingsdaten

Lernalgorithmus

[ Neue Daten }—'[ Vorhersagemodell j_'[ Vorhersage J

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

Kiinstliche neuronale Netzwerke

In [36] werden kiinstliche neuronale Netze als ein Teilbereich des iiberwachten Lernens
und derzeit wohl das relevanteste Teilgebiet des maschinellen Lernens beschrieben. Neuro-
nale Netze sind in der Lage, groffe 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 kiinstliches neuronales Netz fungiert dhnlich wie das menschliche Hirn. Das Neuron
stellt hierbei eine mathematische Formel dar, die eine Eingabe verarbeitet und eine Aus-
gabe generiert. Ahnlich wie beim menschlichem Hirn, arbeiten die einzelnen Neuronen

zusammen und bilden somit ein kiinstliches 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 Schitzung 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 tatséchlichem Wert. So soll eine moglichst genaue Vor-

hersage ermoglicht werden.

2.5.2 Uniiberwachtes Lernen

In [35] wird das uniiberwachte Lernen als Methodik beschrieben, bei der die zu ent-
deckten Muster gédnzlich unbekannt sind. Auch sind dem zu trainierendem Algorithmus
weder Gruppierung oder Klassifikationen vorgegeben. Beim uniiberwachtem 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 uniiberwachtem Lernen kommt meist das Cluste-

ring zum Einsatz. Folgend wird dieser Ansatz beschrieben.

15



2 Problemanalyse

Korrelationsanalyse

In [27] beschreibt Runkler die Korrelationsanalyse als Analyse, bei der Zusammenhénge
zwischen einzelnen Merkmalen analysiert werden. Demnach wird die Stérke dieses Zu-
sammenhangs als Korrelation bezeichnet. Diese Art der Analyse hilft Zusammenhénge

zu erklaren und bestimmte Effekte zu erzielen.

Clustering

Bei der Clusteranalyse lassen sich Klassenzugehorigkeiten aus der Struktur der Merk-
malsdaten schitzen. Somit ist das Hauptziel beim Clustering Objekte eines nicht klassi-

fizierten Merkmalsdatensatzes einer bestimmten Anzahl von Clustern zuzuordnen.|27].

2.5.3 Verstarktes Lernen

Die dritte Variante beim Machine Learning ist das verstérkte Lernen. In [34] wird das
verstirkte 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 Maf, wie gut eine einzelne Aktion durchgefiithrt 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 Ziigen 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 verstértem Lernen dar.
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Belohnung
Zustand

]

Agent
J

Aktion

Abbildung 2.6: Lernprozess beim verstirktem Lernen
Quelle: [34]
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Im Folgenden werden die Datensétze beschrieben, die Gegenstand der vorliegenden Ar-
beit sind. Es wird iiberpriift ob die bestehenden Datensédtze fiir weitere Analysen mit
Methodiken aus dem Bereich Machine Learning nutzbar sind und welche Methoden da-
flir in Frage kommen. Weiterhin wird in dem Kapitel beschrieben, welche Vorhersagen

mit den Datenbestdnden moglich sind.

3.1 Vorstellung Datensatze

3.1.1 Feinstaub Datensatz

Das OK Lab Stuttgart beschéftigt sich seit Jahren damit, das Bewusstsein fiir die akute
Luftverschmutzung in Deutschland zu schérfen. Hierbei ist das Hauptziel dieser Initia-
tive, Feinstaub, welcher in deutschen Ballungsgebieten allgegenwartig ist, sichtbar zu
machen und die Entwicklungen im Bereich Transparenz, Open Data und Citizen Science
zu férdern. Erreichen will die Initiative dies, indem sie der breiten Masse der Gesellschaft
den Zugang zu wissenschaftlichen Projekten ermdoglicht. Konkret hat das Team von eh-
renamtlichen Entwicklern die Moglichkeit erschaffen, der breiten Masse der Gesellschaft
den Zugang zu kostengiinstigen Feinstaub-Messstationen zu ermoéglichen und somit ein
Teil eines wissenschaftlichen Projektes zu werden. Spezifisch geht es in dem Projekt dar-
um, ein Netzwerk aus moglichst vielen Feinstaub-Messstationen zu generieren, um somit
an viele Daten zur Luftqualitdt 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 iiber 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 auferdem mit einer Firmware des OK Labs ausgestattet und wird nach der
Installation mit dem WLAN verbunden. Die Verbindung wird iiber die luftdaten.info-
API hergestellt. Zugénglich 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

flir einen Tag, die zweite Abbildung fiir einen Monat.

sensor_id  sensor_type location

7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011
7841 SDS011

lat

51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052

lon

timestamp P1

13.819 2018-01-01T 25.67
13.815 2018-01-01T 25.83
13.815 2018-01-01T 21.42
13.815 2018-01-01T 20.52
13.815 2018-01-01T 16.52
13.815 2018-01-01T 16.35
13.815 2018-01-01T 41.28
13.819 2018-01-01T 22.58
13.819 2018-01-01T 16.50
13.819 2018-01-01T 10.20
13.815 2018-01-01T 17.65
13.815 2018-01-01T 11.73
13.815 2018-01-01T 11.10
13.819 2018-01-01T 11.70
13.819 2018-01-01T £.93

13.819 2018-01-01T 13.27
13.81% 2018-01-01T 17.52
13.819 2018-01-01T 18.15
13.815 2018-01-01T B.85

13.815 2018-01-01T 8.35

durP1

ratioP1

11.27
12.00
5.65
5.50

durP2

ratioP2

Abbildung 3.1: Feinstaubdatensatz von luftdaten.info eines Tages

sensor_id  sensor_type |ocation

7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011
7841 505011

3566
3566
3966

Quelle: Webseite luftdaten.info

lat

51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052
51.052

len

timestamp P1

13.815 2018-01-01T 25.67
13.815 2018-01-01T 25.83
13.815 2018-01-01T 21.42
13.815 2018-01-01T 20.52
13.815 2018-01-01T 16.52
13.815 2018-01-01T 16.35
13.815 2