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Zusammenfassung. In dieser Arbeit wird ein Ansatz vorgestellt, wie
aus Feinstaubdaten eines dynamischen Sensornetzes ein reguléres raumliches
Gitter an Daten geschétzt werden kann. Dadurch wird es ermdglicht Me-
thoden fiir zeitliche Analysen und Prognosen zu nutzen, die einen klar
definierten Eingangsvektor brauchen.

Schliisselworter: Geostatistik - Regression-Kriging - Kriging - Vario-
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1 Einleitung

Réumliche Interpolation ist eine Teildisziplin der raumszeitlichen Datenanaly-
se (engl. Spatio-temporal Data Analysis; STDA) und wird genutzt, um aus einer
Menge von Messungen Karten und Gitter zu schéitzen. Auf diese Weise soll, aus
den Messungen eines dynamischen Sensornetzes fiir Feinstaub, ein gleichméfiges,
rdumliches Gitter bestimmen. Kriging ist eine Methode der rdumlichen Inter-
polation, die ihren Ursprung in der Bergbauindustrie der 1950er-Jahre hat, um
den Verlauf von Gesteinsvorkommen zu schétzen. Seitdem wurde das Modell
auf viele weitere Bereiche ausgeweitet und wird fiir alle Daten genutzt, die eine
rdumliche Autokorrelationsstruktur haben. In dieser Arbeit soll Kriging ein re-
gelméfBiges Gitter an Feinstaubdaten generieren.

Die Daten stammen aus dem Citizen Science Projekt Sensor. Community. Sie bie-
ten jeder Person die Moglichkeit eine eigene Sensorstation aufzustellen und Da-
ten zu Feinstaub, Temperatur, Luftfeuchtigkeit und weiteren Umwelteinfliissen
zu sammeln. Diese Flexibilitéit bietet allerdings eine Herausforderung fiir Ana-
lysemodelle, die auf eine klare Definition der Eingangsdaten angewiesen sind.
Diese Arbeit entsteht als Teil eines Projekts fiir STDA von Feinstaubdaten (sie-
he Abb. . In diesem Teil des Projekts erfolgt die Vorarbeit, damit weitere
Modelle fiir die zeitliche Analyse von Feinstaub genutzt werden kénnen, und um
die weitere Entwicklung zu prognostizieren. Ziel ist es, Erkenntnis iiber folgende
Fragestellungen zu erhalten: Inwiefern ist der weltweite Riickgang des Transports
wihrend Corona erkennbar? Inwiefern verbessern Werksferien von Industriebe-
trieben die Feinstaubbelastung? Wie wirken sich eine Rushhour oder Ferien auf
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Feinstaub aus? Wie bewegt sich eine Ballung erhohter Feinstaubbelastung und
wie gut ldsst sich die Bewegung vorherzusagen?

In den Kapiteln [2] und [3] werden STDA und rédumliche Interpolation genauer
erklart, wobei diesbeziiglich relevante Modelle in Kapitel |4] vorgestellt werden.
Kapitel |5 beschreibt den experimentellen Aufbau. Dabei wird genauer auf den
Datensatz und dessen Besonderheiten eingegangen. Auflerdem werden der Ab-
lauf und die genutzten Technologien erklirt. Kapitel [6] stellt Metriken vor mit
denen das Kriging-Modell evaluiert werden kann und in Kapitel [7] werden die
bisherigen Ergebnisse vorgestellt und ein Ausblick fiir den weiteren Verlauf des
Projekts gegeben.

Zeitliche
Analyse/
Prognose

Raumliche
Interpolation

Daten einlesen Vorverarbeitung

Teil dieser Arbeit

Abb. 1. Schematischer Ablauf des Gesamtprojekts

2 Raumzeitliche Datenanalyse

Raumzeitliche Datenanalyse (engl. Spatio-temporal Data Analysis; STDA) bietet
verschiedene Methoden zur Analyse von Daten, die geographische Koordinaten
und gegebenenfalls zeitliche Informationen enthalten:

— Bildverarbeitung fiir Fernerkundungsdaten

— Punktmusteranalyse fiir Punkt- und Linienobjekten
Geostatistik fiir kontinuierliche rdumliche Merkmale (Felder)
Geomorphometrie fiir Topographien

Diese Methodensind auf zwei Wissenschafsbereiche zuriickzufiithren: Geoinfor-
mationswissenschaft (GIS) und raumzeitliche Statistik. Nach S. 1]
dient die rdumliche Statistik zur Datenzusammenfassung von raumlichen Daten
und Erkldrung von rdumlichen Mustern durch theoretische Modelle. Die Geo-
statistik hingegen entstammt der Bergbauindustrie und hat sich daher vorrangig
mit der Geologie beschiftigt. Im Gegensatz zur urspriinglichen Anwendung, be-
kommt heutzutage die zeitliche Komponente immer mehr Relevanz. So finden
sich Techniken der Geostatistik mittlerweile in diversen Bereichen wieder, zum
Beispiel der Bodenkartierung, Meteorologie, Okologie, Ozeanographie, Geoche-
mie, Epidemiologie, Humangeographie, Geomorphometrie und weiteren.

2007, 8. 1
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3 Ré&aumliche Interpolation

Bei rdumlicher Interpolation oder auch rdumlicher Vorhersage werden Werte
einer Zielvariable fiir unbeobachtete Orte innerhalb eines definierten Bereichs
geschétzt. Diese Vorhersagen werden in Karten oder Bildern dargestellt. In der
Geostatistik liegt bei der rdumlichen Interpolation der zu schéitzende Ort umge-
ben von den Stichprobenorten und ist innerhalb des rdumlichen Autokorrelati-
onsbereich. Innerhalb Autokorrelationsbereich #ndert sich der Wert einer Varia-
blen an einem Ort &hnlich zu den Nachbarn. Die rdumliche Vorhersage beinhaltet
zusétzlich die rdumliche Extrapolation. Dabei werden auch Werte auflerhalb des
bekannten Stichprobenbereichs geschéitzt. Grundsétzlich gilt fiir die rdumliche
Extrapolation, dass der zu schitzende Ort auflerhalb des praktischen Bereichs
liegt, also der Vorhersagefehler grofier ist, als die globale Varianz. Dementspre-
chend konnen bei der Extrapolation keine signifikanten Vorhersagen gemacht
werden. [Hengll, 2007, S. 3]|Anselinl 2002, S. 256]

4 Modelle zur raumlichen Interpolation

A
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Abb. 2. R#dumliche Interpolation in einem Bereich mit bekannten Beobachtun-
gen|Hengl, [2007, Abb. 1.7a]

In einer idealen Umgebung liele sich die Variabilitdt einer Umgebungsvaria-
ble durch bekannte physikalische Gesetze und eine endliche Menge an Parame-
tern definieren. In einer solchen Umgebung kénnten auch die Werte einer Zielva-
riablen exakt bestimmt werden. In der Wirklichkeit sind diese Umstédnde meist
nicht gegeben und die Prozesse lassen sich nicht priizise modellieren [Heuvelink
and Webster| 2001, S. 294]. Daher wird versucht, anhand von realen Messungen
ein passendes Modell zu schétzen. In mathematischer Notation wird eine Menge
von Beobachtungen einer Zielvariablen Z als z(s1), 2(s2), ..., 2(s,) bezeichnet.
Dabei ist s; = (x4, y;) ein Ort mit x; und y; als geografische Koordinaten. n ist
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die Anzahl der Beobachtungen und A bezeichnet den betrachteten Bereich (siehe
Abb. . Fiir das Modell wird angenommen, dass die Stichproben représentativ,
nicht préferentiell und konsistent sind, damit ein Vorhersagemodell fiir einen
unbekannten Ort sg die Werte der Zielvariablen bestimmen kann. Daraus ergibt
sich:

2(s0) = E{Z|2(5i), qr(s0), 7(h),s € A} (1)

wobei z(s;) der Eingabepunktdatensatz, v(h) das Kovarianzmodell, welches
die rdumliche Autokorrelationsstruktur definiert und gx(sg) die Liste der deter-
ministischen Pradiktoren ist. Die Priadiktoren werden auch als Kovariaten oder
erkldrende Variablen bezeichnet und sind zusétzliche Informationen, die fiir je-
den Ort innerhalb A bekannt sein miissen. [Hengl, 2007, S. 9]
[Jin Li, Andrew D. Heap, |2008] gibt eine Ubersicht iiber mehr als 40 riumliche In-
terpolationsmodelle, darunter zwolf nicht-geostatistische, 22 geostatistische und
acht kombinierte Modelle. Diese Modelle wurden von unterschiedlichen Doménen
fiir ihre jeweiligen Bediirfnisse entwickelt. Zu einem grofien Teil dieser Modelle
bilden Kriging oder Regression Kriging die Basis. Daher betrachten wir in dieser
Arbeit diese grundlegenden Modelle.
Die Gleichung [1] beschreibt ein allgemeines Modell, allerdings beschréanken sich
einige Modelle auf eine Submenge der Eingaben. Den Fokus auf die Pradiktoren
hat Multi Linear Regression (4.2) und verzichtet auf das Kovarianzmodell, wo-
hingegen Ordinary Kriging nur das Kovarianzmodell und keine Pradiktoren
nutzt. Regression Kriging kombiniert beide Anséitze. Wiederum nutzt Inver-
se Distance Interpolation [L.1]nur die Entfernung zwischen den Orten. Auierdem
gibt es Konditionalen Autoregressiven Modelle, die in dieser Arbeit nicht betrach-
tet werden, da es schwierig ist mit dieser Art von Modellen gute Schitzungen zu
erhalten [Florax and Nijkamp), [2003, S. 13].

4.1 Inverse Distance Interpolation

Inverse Distance Interpolation (IDI) [Shepard,|1968§] ist eines der dltesten raumlichen
Interpolationsmodelle [Hengl, 2007, S. 12]. IDI nutzt fiir die Interpolation an ei-
nem neuen Ort einen gewichteten Mittelwert der umliegenden Messungen:

2(s0) = Z Ai(s0) - 2(s:) (2)

wobei A\; das Gewicht einer benachbarten Messung ¢ ist. Die Summe der
Gewichte muss eins betragen um keinen Bias einzufiihren. Die Matrixform ist:

2(s0) = Ai(s0) " -z (3)
Die Gewichte werden durch die Inverse der Distanz bestimmt:

1
Aisg) = e (020 B>1 (4)

>0 e
j=0 dP(sq,s;)
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wobei d(sp, s;) die Distanz zwischen dem zu schiitzenden und einem bekann-
ten Ort ist. B ist der Koeffizient um die Gewichtung anzupassen und muss ma-
nuell gew#hlt werden. Ziel ist es mit dem Koeffizienten moglichst gut die Stérke
der Autokorrelation abzubilden. IDI setzt mit dem Modell Tobler’s erstes Gesetz
der Geographie um:

”Everything is related to everything else but nearby things are more related
than distant things” [Tobler}, 1970} S. 236]

4.2 Multiple Linear Regression

Multiple Linear Regression (MLR) ist ein hdufig genutztes Regressionsmodell
fiir raumliche Interpolation aus dem Bereich umweltbedingte Korrelation.|Draper
and Smithl |1998|[Kutner, 2005] und ist wiefolgt definiert:

éMLR(SO) = l;o + 61 . q1<80) + ...+ l;p . qp(so)

p
= Br-ar(s0);  qo(s0) =1
k=0
bzw. in Matrix-Schreibweise:

2arr(so) = BT -q (6)

qr(s,) sind dabei die Werte der Pridiktoren an der Zielposition, p ist die
Anzahl der Priadiktoren und (i sind die Regressionskoeffizienten, welche mit
Ordinary Least Squares (OLS) [Kutner 2005, S. 257] ermittelt werden:

B=(q"q) q" 2 (7)

q beschreibt hierbei die Matrix der Pridiktoren (n X (p + 1)) und z ist der
Vektor mit den Werten der Messungen. Der Vorhersagefehler einer MLR ist:

62 r(s0) = MSE - [1+q§-(qT-q)71-qo} (8)

dabei ist M SFE die mittlere quadratische Abweichung zur Regressionsgera-
den:

n 2 2
MsE = 2= 2050 = 2(51) (9)
n—2
und q ist der Vektor mit den Prédiktoren fiir die zu schétzenden Orte. Fiir
eine univariate lineare Regression kann die Varianz des Schétzfehlers ermittelt
werden mit:

6%(so) = MSE - 1+l+ TE‘J(SO)*(?]Q _
no i la(si) — 4

= MSE-[1+v(so)]  (10)
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wobei v die Kriimmung des Konfidenzbands um die Regressionsgerade ist.
Ein Kritikpunkt an Regressionsmodellen wie MLR ist, dass die rdumliche Vertei-
lung der Messpunkte nicht beriicksichtigt wird. Um dem entgegenzuwirken, kann
Geographically Weigthed Regression (GWR)[Brunsdon et al.,|1996, S. 5] anstelle
von OLS bei der Bestimmung der Regressionskoeffizienten genutzt werden:

- -1
/BWLS:(QT'W'Q) q" Wz (11)

wobei W die Matrix der Gewichte ist. Sie kann mit unterschiedlichen Distanz-
gewichtenden Kernels berechnet werden, wie zum Beispiel dem Bisquare [Whee-

ler and Pdez| [2010} S. 464]:
972
1— (d(5173])> (12)
Y

wobei w(s;,s;) das Gewicht und d(s;, s;) die Distanz zwischen den beiden
Orten s; und s; angibt. v gibt die Bandbreite an und erméglicht es den Grad
der Lokalitédt einzustellen. Die Bandbreite bietet die Moglichkeit zu ergriinden,
wie sich die Lokalitéit an den Messorten verhilt, allerdings muss sie manuell an-
gepasst werden. [Bidanset and Lombard, 2014]. Im gegensatz zur Brandbeite,
die alle Orte beriicksichtigt, gibt es auch die Option eines n-nearest-neighbors-
Ansatzes. Hierbei werden nicht alle umliegenden Messorte betrachtet und ge-
wichtet, sondern nur die n néchsten zur Zielposition.

W(Smsj) =

4.3 Ordinary Kriging

Ordinary Kriging (OK) gehért zu den statistischen rdumlichen Vorhersagemo-
dellen und ist die Standardvariante von Kriging. Kriging wurde lange Zeit syn-
onym zu geostatistischer Interpolation genutzt. Erst einige Jahre spéter wurden
das Model von [Matheron, [1962] mathematischen beschrieben.

Das Interpolationsmodell wird definiert durch:

2(s) = i+ €(s) (13)

wobel p eine konstante stationiire Funktion (globaler Mittelwert) ist und

¢'(s) die Varianz stochastisch iiber die rdumliche Korrelation beschreibt. Die
Interpolation wird #hnlich wie in Gleichung [2] durchgefiihrt:

2ok (80) = Zwi(so) -2(s;) = /\g -7 (14)

wobei A\g der Vektor mit den Kriging-Gewichten w; und z der Vektor mit
den Messungen an den n bekannten Orten ist. Im Gegensatz zu IDI miissen
bei der Bestimmung der Gewichte keine Parameter manuell gesetzt werden, son-
dern durch die Semivarianz-Unterschiede zwischen benachbarten Messungen be-
stimmt:

(k) = S E [(2(s1) — 251 + 1)° (15)
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dabei ist z(s;) der Wert an einer gemessenen Position und z(s; + h) der Wert
an einer benachbarten Position mit einem Abstand von s; + h. Daraus resultiert
ein empirisches Variogramm, fiir welches anschliefend auf ein theoretisches Va-
riogramm angepasst wird. Dieser Prozess wurde bereits in [Braatz, [2019, S. 131f.]
beschrieben. Das theoretische Variogramm wird beschrieben durch:

— Sill, der maximalen Semivarianz im Variogramm
— Range, Entfernung als Lag, ab dem Sill erreicht wird
— Nuggeteffekt, die Abweichung, der Semivarianz am Ursprung

Dabei beschreibt Lag ein Entfernungsintervall.

Die Parameter eines Variogramms konnen iterativ mittels Least Squares Esti-
mator bestimmt werden auf Basis der Anzahl der Punktpaare oder der Abstéande.
[Hengll 2007, S. 16]

Mit dem theoretischen Variogramm kénnen die Gewichte wiefolgt erhalten wer-
den:

Xo=C"1 ¢y C(ln| =0)=Cy+ Cy (16)

dabei ist C die Kovarianz-Matrix der n x n Messungen und ¢, der Kovarianz-
Vektor an einer neuen Position. Allerdings hat C die GréBle (n+1) X (n+ 1) um
sicherzugehen, sodass die Summe der Gewichte gleich eins ist.

C(s1,81) ... C(s1,80) 1 -t C(s0,51) w1 (So)

: - : : . : _ : (17)
C(8n,51) - C(Sn,8n) 1 C(s0, Sn) wp,(80)
1 1 0 1

dabei ist ¢ der sogenannte Lagrange-Multiplikator.
Die Schétzvarianz fiir OK (auch OK-Varianz) beschreibt die Unsicherheit des
Modells fiir eine Schitzung an einem bestimmten Ort. Die OK-Varianz wird
beschrieben durch|Webster and Oliver], [2007, S. 158]:

(}(2)K = (CO -+ Cl) — C?; . )\0 = CQ + Cl — Zwl(so) . C(So, Si) —+ Y2 (18)

i=1

Sofern die OK-Varianz grofler oder gleich der globalen Varianz ist, ist das

Modell maximal unprézise, ist die OK-Varianz hingegen null, dann ist das Modell
absolut prézise. Allerdings beschreibt dies nur wie gut das Modell an die Werte
angepasst ist und nicht wie gut das Modell unbekannte Orte interpoliert. Dafiir
wird ein Testdatensatz benétigt, wie in Kapitel [6] beschrieben.
Bei OK wird davon ausgegangen, dass die Trendfunktion g und das Variogramm
konstant den gesamten betrachteten Bereich ist und die Zielvariable anndhernd
normal verteilt ist. Diese Annahme in der Realitéit nicht immer erfiillt.[Hengl,
2007, S. 16]
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4.4 Regression-Kriging

In [Matheron), [1969] wird ein Modell vorgestellt, mit dem der Wert einer Zielva-
riablen durch die Summe aus einem stochastischen und deterministischen Teil
dargestellt wird:

Z(s) =m(s) +€'(s) +&” (19)

In den bisherigen Modellen haben wir mit OK die statistische Variation von
rdumlichen Daten und mit MLR die deterministische Variation durch umweltbe-
dingte Korrelation modelliert. Regression Kriging (RK) verbindet diese beiden
Ansétze:

2(s0) = m(so) + €(s0) = Zﬂk “qx(s0) + Z Ai - e(sq) (20)
k=0 i=0

wobei 7(sg) der modellierte deterministisch Teil ist. é(sp) beschreibt das
interpolierte Residuum, Bk steht fiir die Model Koeffizienten und ); sind die
Kriging-Gewichte beziiglich der Autokorellationsstruktur der Residuen e(s;). Bk
kann durch OLS oder durch Generalized Least Squares (GLS) |Cressie, [2001]
bestimmt werden:

Bars = (¢"-C7! 'Q)_l qh-C g (21)

dabei ist BG Ls der Vektor mit den geschiitzten Regressionskoeflizienten, C ist
die Kovarianzmatrix, q ist die Matrix der Pradiktoren und z sind die Messungen.
Die Matrixform von RK ist:

2ric(s0) = db - Bars + AL - (Z -q- BGLS) (22)

wobel 2(sg) der interpolierte Wert am Ort sq ist. qq ist der Vektor mit p + 1
Pradiktoren und )\ ist der Vektor mit n Kriging-Gewichten. Dieses Modell wird
als Best Linear Predictor of spatial data bezeichnet |Christensen, [1991]. Die
dazugehorige Schitzvarianz ist definiert durch:

6% = (Co+Cp) —cl-C e

T -1 (23)
+(a—a"-Clc) - (a"-Cq) (g —q" - CT! )
wobei Cy + C; die Sill-Variation und ¢0 der Vektor der Kovarianzen zu den
Residuen an den zu schétzenden Orten ist.
Neben RK gibt es noch Universal Kriging (UK) und Kriging with external
Drift (KED). Diese sind aber grundsitzlich sehr dhnlich zu RK. Auch gibt es
noch weiter Verfeinerung von RK, auf die in dieser Arbeit nicht eingegangen
wird, aber detailliert in [Hengl, [2007, S. 36ff.] aufgefiihrt sind.
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5 experimenteller Aufbau

Der experimentelle Aufbau orientiert sich an dem Knowledge Discovery in Data-
bases (KKD)-Prozess von [Fayyad et all [1996]. Dieser hat das Ziel, Wissen aus
Daten zu extrahieren. Dabei werden fiinf Schritte iterative durchlaufen (siehe

Abb. B).

— Bei der Datenselektion werden relevante Datensétze identifiziert, oder falls
notig erstellt

— Die Vorverarbeitung dient zur Behandlung von fehlenden und falschen Daten

— Die Datentransformation dient dazu die Daten in eine Form zu iiberfiihren,
sodass sie fiir das gewéhlte Modell verarbeitbar werden

— Das Data Mining beschreibt den eigentlichen Prozess der Wissensextraktion
durch ein Modell

— Waihrend der Interpretation / Evaluation werden die Ergebnisse diskutiert.
Je nach Bedarf kann hiernach an einem vorherigen Schritt neu angesetzt und
Verbesserungen vorgenommen werden

Interpretation /
Evaluation

s

Preprocessing
Fattems
‘ Transformed
: Preprocessed Data Data

ﬂ Target Data

A gveriew of the steps that compose the knowledge discovery n databases [Fayyad et al. 199g)

Selection

Abb. 3. Schritte des KDD-Prozesses|Fayyad et al.| [1996, Abb. 1]

5.1 Datensatz
Der in dieser Arbeit betrachtete Datensatz wird bereitgestellt von dem Projekt
Sensor.Communityfl] (ehem. Luftdaten.info), welches ins Leben gerufen wurde

durch das OK Lab Stuttgart. Laut ihrer Website ist das OK Lab Stuttgart

! https://sensor.community/de/
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»s[.-] Teil des Programms Code for Germanyﬂ der Open Knowledge Foundati-
on Germanyﬂ Ziel des Programms ist es, Entwicklungen im Bereich Transpa-
renz, Open Data und Citizen Science zu férdern.” [luftdaten.info — Feinstaub
selber messen [05.01.2021]. In diesem Zusammenhang wird jeder Person die
Moglichkeit gegeben, selbst Sensoren aufzustellen und die durch sie gewonnenen
Daten zu teilen. Hierbei kénnen unterschiedliche Umwelteinfliisse gemessen wer-
den, wie Feinstaub, Temperatur, Luftfeuchtigkeit, Luftdruck und Larm. Uber
Sensor.Community werden die Daten aller Sensoren zusammengefasst und in
Karten visualisiert.

Diese Arbeit beschriinkt sich auf die Feinstaubdaten, welche als PM10 (Particu-
late matter < 10 pm) und PM2,5 (Particulate matter < 2,5 ym) zur Verfiigung
gestellt werden. Die ersten Feinstaubmessungen stehen seit Oktober 2015 zur
Verfiigung, damals noch mit dem PPD42NS-Sensor. Seit Juli 2016 wird vorwie-
gend der SDS011-Sensor genutzt.

Der SDS011 wurde bereits in [Braatzl 2019] genauer evaluiert. Dabei wurde dar-
auf hingewiesen, dass die Messungen des Sensors durch starke Veréinderungen in
Temperatur und Luftfeuchtigkeit beeinflusst werden kénnen. Das wird in dieser
Arbeit vernachléssigt und eventuell in einer zukiinftigen Arbeit betrachtet.

Die Daten sind 6ffentlich zugénglich und werden téglich fiir alle Sensoren gebiindelt
im CSV—FormatEI zur Verfiigung gestellt. Auflerdem gibt es monatliche Zusam-
menfassungen je Sensortyps im CSV- und Parquet—Formaﬂ Allerdings sind die
Parquet-Dateien nur bis Ende 2020 verfiigbar. Aufgrund des hohen Speicherbe-
darfs wurde entschieden, die Daten nur noch als CSV zur Verfiigung zu stellen.
Dadurch erhoht sich der Aufwand in der Daten-Vorverarbeitung, da die Daten
nicht mehr mit den Datentyp-Informationen gespeichert werden.

Der Datensatz enthélt 12 Spalten:

sensor_id - numerische Identifikation fiir den Sensor
sensor_type - Typ des Sensors (hier nur ’SDS011")
location - numerische Identifikation des Sensorknotens
lat - Breitengrad des Sensorknotens mit drei Nachkommastellen
lon - Léngengrad des Sensorknotens mit drei Nachkommastellen
timestamp - Zeitpunkt der Messung; grofitenteils in ISO8601, aber auch in
Unixzeit in Millisekunden
7. P1 - PM10 in ppm (Parts per million), teilweise aber auch als Text (z.B.
'PM10’, "['PM10’), *%v1a2%’)
8. durP1 - Uberrest des PDD42NS; wird nicht betrachtet
9. ratioP1 - Uberrest des PDD42NS; wird nicht betrachtet
10. P2 - PM2,5 in ppm (Parts per million), teilweise aber auch als Text (z.B.
PM25, 'PM25°7), *%v1a2%’)
11. durP2 - Uberrest des PDD42NS; wird nicht betrachtet
12. ratioP2 - Uberrest des PDD42NS; wird nicht betrachtet

SNl

2 https://codefor.de/

3 https://okfn.de/

4 Comma-seperated values

® https://parquet.apache.org/documentation /latest/
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Die Daten werden von den Sensorstationen iiber eine API kommuniziert.
Bei der Anbindung, der Station, konnen die Betreibenden der Sensorstation frei
wiahlen, mit welcher Frequenz die Messungen iibertragen werden. Dadurch gibt
es sowohl Frequenzen von einer Messung pro Sekunde, aber auch von weniger
als einer Messung innerhalb von fiinf Tagen.

FEine weitere Schwierigkeit ist, dass nicht genauer bekannt ist, wo die Sensoren
aufgestellt sind. Fiir die Analyse besonders relevant ist der Unterschied zwischen
Indoor und Outdoor, da die Indoor-Sensoren nicht zur Autokorrelationsstruktur
beitragen.

Die Messungen konnen auch extreme Werte annehmen. Selbst bei der Betrach-
tung des monatlichen Mittelwerts kénnen diese extremen Werte nachgewiesen
werden. So ist der maximale Mittelwert in dem beobachteten Zeitraum bei
11.404.888 ppm, was auf ein falschen Wert schlieflen ldsst. Die Verteilung des mo-
natlichen Mittelwerts wird in dem kumulativen Verteilungsdiagramm (Abb.
dargestellt. Dort ist zu erkennen, dass bereits 90 % der Mittelwerte bis 100 ppm
abgebildet werden.

Des Weiteren ist die Verteilung der Sensoren nicht homogen. Tendenziell sind
mehr Sensoren im Westen Deutschlands und grundsétzlich gibt es Ballungen bei
gréBeren Stédten (siche Abb. [6]).

5.2 Pipeline

In dem folgenden Kapitel wird der Ablauf der Datenverarbeitung und Modeller-
stellung detailliert beschrieben.

Datenselektion Der erste Schritt der Pipeline ist das Einlesen der Daten. Das
kann direkt aus dem Datenarchiv der Sensor.Community erfolgen. Dabei ist zu
beachten, dass die Daten im CSV-Format in einem anderen Verzeichnis abgelegt
sind als die im Parquet-Format. Auflerdem sind die Dateinamen der Parquet-
Dateien nicht mit einem menschenlesbaren Namen versehen und daher nur iiber
den Ort im Verzeichnis zu identifizieren.

Vorverarbeitung In der Vorverarbeitung werden grundsétzlich Fehler und feh-
lende Daten behandelt. In diesem Anwendungsfall miissen die fehlenden Mes-
sungen nicht durch synthetische Daten ergéinzt werden, da das Ziel ist, aus den
VORHANDENEN Daten ein gleichméfiges Gitter an Daten zu schétzen. Die fehlen-
den Daten werden in dem Prozess durch die umliegenden Messungen geschétzt.
Dabei wird bewusst akzeptiert, dass fiir das Modell weniger Stiitzpunkte zur
Verfiigung stehen.

Sofern Daten in den Spalten ,,timestamp”, ,,lat” oder ,lon” fehlen, werden die
dazugehorigen Datenpunkte entfernt, da es keine Moglichkeit gibt, den raum-
zeitlichen Zusammenhang aufzuarbeiten.

Fiir die Vergleichbarkeit der Daten miissen alle Stationen auf eine gemeinsa-
me Datenfrequenz gebracht werden. In diesem Fall wurde eine Frequenz von
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zehn Minuten gewéhhﬂ Hierfiir wird ein zeitlich gewichteter Mittelwert genutzt.
Das heifit, wenn auf die erste Messung zwei Minuten spéter eine zweite Mes-
sung folgt, dann geht die erste Messung mit einem zwei Minuten-Gewicht in
den 10 Minuten-Mittelwert ein. Sind fiir einen Takt keine Daten verfiigbar, wird
der Datenpunkt entfernt. Diese Entscheidung wurde getroffen, da aufgrund der
Fliichtigkeit von Feinstaub nicht gewé#hrleistet werden kann, dass die letzte Mes-
sung noch valide ist.

Ausreifler werden iiber spatial outlier detection identifiziert und entfernt, aus den
bereits genannten Begriindungen. [Chen et al., [2008] beschreibt zwei Algorith-
men: Einmal auf Basis des Medians und einmal mit Hilfe von k nearest neighbor.
Welcher der beiden Algorithmen genutzt wird, wird in einer zukiinftigen Arbeit
erortert.

Transforamtion Bei der Transformation wird der Datensatz in die einzelnen
Zeitstempel aufgeteilt, damit im néchsten Schritt durch Kriging pro Zeitschritt
das regelméiflige Gitter bestimmt werden kann. Auflerdem werden PM10 und
PM2,5 separat betrachtet, daher wird der Datensatz auch diesbeziiglich auf-
geteilt. Ein Datenpunkt besteht dann aus einem Messwert zusammen mit den
rdumlichen Koordinaten in Form von Léngen- und Breitengrad.

Data Mining Als Modell soll RK genutzt. Dies erméglicht in Zukunft auch noch
weitere Pridiktoren einzufithren, wie zum Beispiel Winddaten. [Hengl, |2007]
stellt einen Entscheidungsbaum (Abb. [7) zur Verfiigung, welcher zuordnet, wel-
ches der vorgestellten Modelle gewéhlt werden soll. OK wurde bereits in |[Braatz,
2019 fiir den Datensatz angewendet.

Bei einer ersten Analyse der Daten konnte festgestellt werden, dass deutsch-
landweit kein einheitliches Variogramm gefunden werden konnte, sondern nur
fiir einzelne Bereiche, wie zum Beispiel fiir den Raum Wuppertal Abb. 8] Daher
miissen noch Untersuchungen vorgenommen werden, ob RK als moving window
Kriging genutzt werden kann. Dadurch kénnte die jeweilige lokale Autokorre-
lationsstruktur betrachtet werden. Laut [Hengl, [2007) S. 41] gibt es dafiir aber
noch kaum Implementierungen.

5.3 Toolchain

In diesem Kapitel wird beschrieben, welche Technologien fiir die Umsetzung
der Pipeline genutzt werden. Alle hier genutzten Technologien sind mindestens
Open-Source und frei zugénglich.

Python Fiir die Durchfithrung des Projekts wird die Programmiersprache Py-
thon|van Rossum and Drake, |2009] genutzt. Python ist weitverbreitet, besonders
durch ihre reiche Auswahl an wissenschaftlichen Bibliotheken. Diese erméglichen
die Verarbeitung, Analyse und Visualisierung von Daten.

5 Diese Frequenz wurde gewihlt, da in Zukunft eventuell Winddaten ergénzt werden
sollen. Diese sind in einem 10 Minuten Takt verfiigbar
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Abb. 4. Kriging-Ablauf

Requests Das Requests-Modul ist eine HTTP-Bibliothek und erméglicht es
HTTP-Anfragen zu stellen [Reitz|[03.08.2021]. Diese Modul wird genutzt, um aus
dem Archiv von Sensor.Community den Namen der Parquet-Dateien abzufragen.

pandas ist ein Python-Modul zur Verarbeitung von Daten |[McKinneyl, 2010]
[Jeff Reback et al) [2021]. Es bietet die Moglichkeit, Daten in einer Tabellen-
struktur performant im Hauptspeicher zu manipulieren. Dabei kénnen Daten
aus diversen Formaten und direkt aus dem Internet gedffnet und in ebenso vie-
len Formaten gespeichert werden. Es gibt dhnliche Funktionalitdten wie zum
Beispiel in SQL und zusétzlich noch dedizierte Funktionen zur Behandlung von
unter anderem fehlenden Daten und Zeitreihen. pandas wird in dem Projekt fiir
das gesamte Einlesen und Vorverarbeiten der Daten genutzt.

SciKit GStat |[Mirko Milicke et al.,[2021] ist ein Python-Modul fiir Variogramm-
Analysen und OK. Es bietet alle Funktionen des Kriging-Prozesses. Es ist moglich,
eine Minimalmenge an verfiigharen Messpunkten anzugeben, damit eine Schitzung
fundiert getroffen wird. Allerdings miissen alle Parameter manuell gesetzt wer-
den.

GSTools |Miiller and Schiiler, 2021] bietet eine dhnliche Funktionalitit wie
SciKit GStat, kann aber zusétzlich Variogramme automatisiert an die Daten
anpassen. Weiter gibt es noch UK und KED als Interpolationsmodelle. Bisher
konnte mit der automatisierten Anpassung der Variogramme nicht die gleiche
Qualitéit der Ergebnisse von SciKit GStat erreicht werden.
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Apache Parquet |par} 02.03.2021] ist ein freies und quelloffenes spaltenori-
entiertes Datenspeicherformat, welches urspriinglich aus dem Apache-Hadoop-
Okosystem stammt. Es bietet effiziente Datenkomprimierungs- und Kodierungs-
verfahren auch fiir groflen Mengen an Daten an. Apache Parquet wird genutzt,
um die Daten nach der Vorverarbeitung zwischenzuspeichern, ohne dabei Infor-
mationen iiber Datentypen zu verlieren.

GeoPandas [Kelsey Jordahl et al.| [2020] ist eine Erweiterung von pandas fiir
die Verarbeitung von geografischen Daten. GeoPandas wird vorwiegend fiir die
Visualisierung von Daten im raumlichen Kontext genutzt.

Matplotlib ist ein weiteres Python-Modul, welches umfassende Moglichkeiten
zur Visualisierung von Daten bietet. Auflerdem ist es Backend vieler anderer
Module zur graphischen Darstellung von Daten. Matplotlib wird direkt oder
indirekt fiir alle Visualisierung genutzt.

statsmodel [Seabold and Perktold, |2010] ist ein Python-Modul fiir statistische
Analysen, Tests und Datenexploration. statsmodel wird in dem Projekt bei der
Datenexploration genutzt, fiir die Generierung von kumulativen Verteilungsdia-
grammen.

6 Evaluation

Auch wenn OK die Kriging-Varianz bietet, beschreibt diese nur, wie gut das
Model auf die Daten angepasst wurde. Wie gut das Modell beziiglich unbekann-
ter Daten ist, kann nur iiber Validierungsdaten getestet werden. Dafiir werden
geschiitzte Werte (£(s;)) mit tatséchlichen Beobachtungen an Validierungspunk-
ten (2*(s;)) verglichen. Dabei werden hauptséchlich zwei Metriken genutzt.
Der mittlere Vorhersagefehler (engl. mean prediction error; ME):

N\,_.

Z (s;));  E{ME}=0 (24)

Und die Wurzel aus dem mittleren, quadrierten Vorhersagefehler (engl. root
mean square prediction error; RMSE):

1 )
RMSE = | 7 > [a(s) — 2 () E{RMSE} =0(h=0)  (25)

J=1
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dabei ist | die Anzahl der Validierungspunkte.
Zuséatzlich ist es moglich den Fehler auch auf der Basis der Vorhersagevarianz
zu standardisieren, die durch das Modell gegeben wird:

RMNSE = % - Z {2(53);2(57)} 2; E{RMNSE} =1 (26)

Jj=1

Grundsétzlich ist darauf zu achten, dass ME, RMSE und RMNSE nur auf
Basis einer Teilmenge der Daten bestimmt werden. Ist die Teilmenge ungliicklich
gewihlt, kann die Aussagekraft der Metriken sinken und die Qualitéit des Mo-
dells ist eventuell weniger gut als angenommen.

Um diese Problematik zu umgehen, bietet sich Kreuzvalidierung (engl. cross-
validation) an. Dazu gibt es unterschiedliche Optionen [Bivand et al., [2013|
S. 221-226):

— k-fold cross-validation: Der Datensatz wird in k Teile geteilt und jeder Teil
wird fiir die Kreuzvalidierung genutzt

— leave-one-out cross-validation (LOO): jeder einzelne Datenpunkt wird fiir
die Kreuzvalidierung genutzt

— Jackknifing: dhnlich zu LOO, allerdings wird der Bias der Analyse und nicht
die Interpolation betrachtet

7 Ergebnisse & Ausblick

In den bisherigen Versuchen wurde ausschliellich Ordinary Kriging genutzt. Die
Ergebnisse sind im Anhang in den Abbildungen [9] und [12] dargestellt.
Grundsétzlich liefl sich ein regelméfliges Gitter schitzen und es ist moglich ein
beschreibendes Variogramm fiir die Daten zu finden. Auf der Interpolation, wel-
che mit SciKit GStat erstellt wurde, sind nicht interpolierte Bereiche erkennbar.
Diese entstehen dadurch, dass nicht ausreichend Messungen im Umbkreis fiir eine
sichere Schétzung waren. Die Abbildung der Kriging-Varianz ist leider gestort.
Ein dhnliches Ergebnis gab es leider bei allen Versuchen und ist vermutlich auf
das Tool zuriickzufiithren.

Bei der Interpolation mit GSTools wurde das Variogramm automatisch ange-
passt. Die Kriging-Varianz ist allerdings deutlich gréfer, im Vergleich zur Um-
setzung mit SciKit GStat und ebenfalls im Verhéltnis zu den Messungen.

Die in Kapitel [f] beschriebenen Metriken wurden bisher noch nicht angewendet,
werden aber in dem néchsten Schritt des Projekts implementiert.

Bisher wurden Ausreifler mithilfe der 2-Sigma-Regel identifiziert und durch einen
moving median ersetzt. In Zukunft werden Ausreiflier mit dem vorgestellten spa-
tial outlier detection-Algorithmen identifiziert und entfernt.

Derzeit konnte noch kein beschreibendes Variogramm fiir die gesamte Fliche
Deutschlands gefunden werden. Daher wird versucht moving window kriging um-
zusetzen.
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Auflerdem wird im néchsten Schritt des Projekts die zeitliche Dimension be-
trachtet. Dabei soll ein LSTM-Netz trainiert werden, um Prognosen iiber die
Entwicklung der Feinstaubbelastung zu machen. Auflerdem soll mithilfe von
Clusteranalysen Anhdufungen von Feinstaub identifiziert werden. Ebenfalls soll
die Bewegung dieser Cluster verfolgt und prognostiziert werden.
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9 Anhang
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Abb. 5. Sensorstationen in Deutschland
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Abb. 11. Variogramm mit GSTools
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Abb. 12. Ordinary Kriging mit GSTools
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