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Zusammenfassung. In dieser Arbeit wird der Einfluss von rdumlichen
und zeitlichen Ausreilern auf Kriging betrachtet und wie sich das Entfer-
nen dieser Ausreifler positiv auf rdumliche Interpolation von Feinstaub-
daten auswirkt. Auflerdem wird der Zusammenhang von Feinstaubmes-
sungen zu Wetter, Verkehr und verschieden Tages- und Jahreszeiten eva-
luiert.
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1 Einleitung

Die Analyse von Feinstaubdaten ist eine Teildisziplin der raumzeitlichen Daten-
analyse (engl. Spatio-temporal Data Analysis; STDA). Feinstaubdaten werden
mittels verschiedener Sensoren gemessen. Die Sensoren liefern sogenannte Roh-
daten, die fiir die weiteren Analysen aufgearbeitet werden miissen. Zudem ist
das Zusammenspiel mit anderen raumzeitlichen Daten relevant, sowie deren ge-
genseitiger Einfluss aufeinander.

Diese Arbeit ist Teil eines Projekts fiir STDA von Feinstaubdaten und baut auf
|Braatz, |2021] auf. Darin wurde eine Pipeline fiir die Analyse von Feinstaubdaten
vorgestellt wurde. In diesem Teil des Projekts wird die Toolchain praktisch getes-
tet. Dabei wird in der Vorverarbeitung ein besonderer Fokus auf die Ausreifierer-
kennung und -entfernung gelegt. Daraufhin wird die Auswirkung des Entfernens
von Ausreiflern auf die rdumliche Interpolation von Feinstaubdaten evaluiert.
Auflerdem werden die vorverarbeiteten Daten genutzt, um Zusammenhéinge zu
anderen Umwelteinfliissen zu untersuchen (siehe [Abbildung 1.0.1]).

In werden die Besonderheiten der Feinstaubdaten kurz zusammen-
gefasst und die praktische Vorverarbeitung wird beschrieben. be-
schreibt die Ausreiflererkennung und evaluiert die Verbesserungen fiir das Kri-
ging. Die Auswirkungen von Umwelteinfliissen werden in behandelt.
Zum Abschluss wird in ein Fazit gezogen und ein Ausblick auf
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zukiinftige Arbeiten gegeben. )
Im Anhang in [Unterabschnitt 7.1 werden ferner Ergéinzungen und Anderungen
der Toolchain beschrieben, die sich in der praktischen Nutzung ergeben haben.

Vorverarbeitung

. . Zeitliche Raumliche
Daten einlesen Zeit-Intervall . .
S Ausreiler Ausreiler
vereinheitlichen
entfernen entfernen

Raumliche Interpolation Korrelationsanalyse
Autokorrgllerende - Ergan?ung Korrelation &
Bereiche Kriging von weiteren .
. . Clustering
separieren Attributen

Abb. 1.0.1. Bestandteile dieser Arbeit (eigene Darstellung)

2 Feinstaub-Datensatz

Der untersuchte Feinstaub-Datensatz wird bereitgestellt von dem Projekt Sen-
sor.CommunityEl (ehem. Luftdaten.info). Dieser Datensatz wurde bereits in einer
vorherigen Arbeit genauer untersucht S. 9-11]. Der genaue Aufbau
des Datensatzes wird noch einmal im Anhang in [Unterabschnitt 7.2 beschrieben.
Die Erkenntnisse zu dem Datensatz sind:

— Uber die Zeit kommen neue Messstationen dazu oder werden wieder entfernt

(variable Anzahl an Messpunkten)

Die Messungen liegen nicht in einer fest definierten Frequenz vor

— Teilweise werden unterschiedliche Datumsformate genutzt

Einige Stationen haben Texte anstelle der Messwerte

Es gibt extreme Messwerte, die auf Ausreifler schliefen lassen

Der Grofiteil (ca. 90 %) der Messwerte liegt unter 100 ppm

— Es gibt keine Informationen iiber die Umgebung der Sensoren (z.B. Indoor
oder Outdoor)

2.1 Vorverarbeitung

Als erste Schritt in der Daten-Vorverarbeitung werden alle nicht benétigten Spal-
ten entfernt (vergleiche [Unterabschnitt 7.2)). Damit bleiben folgende Spalten:

! https://sensor.community/de/| (04.10.2021)
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. location - numerische Identifikation des Sensorknotens
. lat - Breitengrad des Sensorknotens

lon - Lingengrad des Sensorknotens

. timestamp - Zeitpunkt der Messung

. P1-PMI0 in ppm

. P2 - PM2,5 in ppm

O U W N

Die Spalte ,,timestamp” wird auf ein einheitliches Datumsformat in UTC
Zeit tiberfithrt und alle nicht-numerischen Werte werden aus den Spalten ,,P1”
und ,,P2” entfernt.

Messwerte in den Spalten ,,P1” und ,,P2” > 500 ppm und < 0 ppm werden
ebenfalls entfernt. Da bereits ca. 90 % der Feinsatubdaten unter 100 ppm wird
entschieden eine Obergrenze zu definieren. 500 ppm sind hoher angesetzt, als
Messungen an feinstaubreichen Tagen, wie an Silvester und werden daher ent-
fernt.

Darauthin werden die Messungen auf eine einheitliche Datenfrequenz von 10 Mi-
nuten gebracht (Eine Messung alle 10 Minuten). 10 Minuten werden gewiihlt,
in Hinblick auf den Vergleich mit Wetterdaten, die in einem 10 Minuten-Takt
abrufbar sind. Hierfiir wird ein zeitlich gewichteter Mittelwert genutzt:

m
1

T10min = g : ;xz ;i (1)

dabei ist x1gmin der zeitlich gewichtete Mittelwert fiir 10 Minuten, m die
Anzahl der Messwerte innerhalb von 10 Minuten und ¢; die Zeit fiir die der Mess-
werte z; giiltig ist (bis zum néchsten Messwert oder zur néichsten 10 Minuten-
Grenze).
Sofern Daten in den Spalten ,,timestamp”, ,,lat” oder ,,Jlon” fehlen, wird der da-
zugehorigen Datenpunkte entfernt, da der raumzeitlichen Zusammenhang nicht
definiert werden kann.

3 Ausreifler-Behandlung

Die Ausreier-Behandlung wird in zeitliche und rdumliche Ausreifler unterteilt.
In beiden Fillen wird eine robuste Variante des Z-Score genutzt um einen Wert
als extrem, also als Ausreifler zu werten. Der Z-Score vergleicht dabei, ob ein
Wert in einem Bereich deutlicher vom Mittelwert abweicht, als iiblich. Die ro-
buste Variante nutzt den Median und die mittlere Abweichung vom Median.

Z-Score:

=2k 2)
robuster Z-Score:

Yi= MAD
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dabei ist X der Median von X und MAD der Median von |z; — X]|.

Alle erkannten Ausreifler werden entfernt und vorerst nicht synthetisch er-
setzt. Das Ersetzen passiert implizit bei der rdumlichen Interpolation. Um den
Einfluss des Ausreiflerentfernens zu iiberpriifen, wird der Sensor, beziehungswei-
se der Zeitpunkt mit den meisten Ausreilern gewéhlt. Dabei wird sich auf die

PM10 (P1) Daten aus Januar 2018 in Koln beschrinkt, um den Rechenaufwand
zu minimieren.

3.1 Zeitliche Ausreifler

Bei der Erkennung zeitlicher Ausreifler wird eine Fensterfunktion mit einer Grofle
von 5 Zeitschritten (je 10 Minuten) genutzt. Durch das kleine Fenster sollen Aus-
reiffer nur fiir einen zeitlich-lokalen Bereich identifiziert werden, um beispiels-
weise Sensorrauschen entgegen zu wirken. Bei den zeitlichen Ausreiflern wird ein
Schwellwert von 3 fiir den robusten Z-Score gewéhlt. Durch diesen Schwellenwert
werden extremere Werte identifiziert, als bei dem iiblichen Schwellenwert von 2.
Der hier gewihlte passive Ansatz soll den Fokus auf die rdumliche Ausreifler-
Erkennung lenken.

In [Abbildung 3.1.1] ist zu sehen, dass groitenteils hohere Werte, im Vergleich
zu den umliegenden Messungen, als Ausreifier klassifiziert wurden (Die Bezeich-
nung ,,Cologne Stédte” stammt aus dem Datensat2E| fiir das Filtern nach Orten).
Bei etwa 2018-01-13 ist eine deutliches Maximum in den Messungen zu sehen.
Dabei nehmen die umliegenden Werte gleichméflig zu und ab. Das fiihrt dazu,
dass diese Werte nicht als Ausreifler klassifiziert werden.

P1 for Cologne Stadte at location 4111
124 outlier found in 4290 measurements
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Abb. 3.1.1. Zeitliche Ausreifler-Erkennung bei Feinstaubmessungen einer Messstation
(eigene Darstellung)

2 https://github.com/isellsoap/deutschlandGeoJSON| (04.10.2021)
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3.2 Réiumliche Ausreifler

In [Chen et al.,|2008] wird eine robuste Methode fiir rdumliche Ausreifer-Erkennung
(engl. spatial outlier detection) vorgestellt. Fiir die Definition der Teilmenge, in
der Ausreifler identifiziert werden sollen (&hnlich zu dem Fenster bei zeitlichen
Ausreifilern) werden die Messungen umliegender Station genutzt. In dieser Ar-
beit wird ein Kernel genutzt, um naheliegende Station in der
Nihe zu finden. Im Gegensatz zu K-Nearest-Neighbours[KNN]| 29.01.2021] wird
hierbei nicht immer eine feste Anzahl an Nachbarn betrachtet. In [Tabelle 3.3l
ist ein Vergleich der beiden Nachbarschafts-Funktionen zu sehen. Dabei ist zu
erkennen, dass die Kernel-Funktion sichereren Ergebnissen fiihrt. Die Gewich-
tungen der Nachbarn, welche iiber den Kernel bestimmt werden, werden nicht
genutzt. Die [ADbildung 3.2.1] zeigt einen Vergleich von Messungen mit und ohne
Ausreiflern. Rein optisch ist zu erkennen, dass die Messungen in dem rechten
Teil ohne Ausreifler deutlich einheitlicher sind. Trotzdem sind noch lokale Aus-
pragungen sichtbar. Insgesamt werde etwa ein Fiinftel der Messungen als Aus-
reiffer klassifiziert. Das ist vermutlich auf den iiblichen Z-Score-Schwellenwert
von 2 zuriickzufiithren.

Cologne Stadte at 2018-01-09 02:30:00+00:00

all measurements (50) without outliers (39) 30
51.05 A 25
51.00 A 20
50.95 A1 15
50.90 A 10
50.85 5

Abb. 3.2.1. Ridumliche Ausreifler-Erkennung bei Feinstaubmessungen in Koln (eigene
Darstellung)
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3.3 Auswirkung auf die Autokorrelation

Im Folgenden werden die Auswirkungen der Ausreifler-Entfernung auf die Auto-
korrelation vorgestellt. Dafiir gibt es drei unterschiedliche Indizes (Morans’I [Moran,
1950|, Geary’s C'|Geary,[1954] und Getis and Ord’s G|Ord and Getis|,[1995]). Al-
le Indizes kénnen Werte in einem Bereich von [-1, 1] annehmen. Ein Wert von ,,1”
gibt eine positive Autokorrelation an, das heifit, dass nahegelegene Messungen
gleich sind. Bei ,,-1” sind nahegelegene Messungen maximal unterschiedlich, also
gibt es eine negative Autokorrelation. Bei ,,0” gibt es keine Aussage beziiglich
ihrer Autokorrelation. Zusétzlich werden zwei unterschiedliche Funktionen zur
Bestimmung der Nachbarschaft verglichen (K-Nearest-Neighbours (KNN)[KNN|
29.01.2021) und Kernel[Ker, 29.01.2021]). Die Unterschiede zwischen den Funk-
tionen wurden bereits kurz in [Unterabschnitt 3.2 vorgestellt. Die Indizes und
Nachbarschafts-Funktionen werden in den Default-Einstellungen des Python-
Moduls pysal genutzt. Das Modul gibt zusétzlich die Moglichkeit, den p- Wert(engl.
p-value) zu simulieren und bietet so eine Schitzung der Signifikanz. Dabei werden
Permutationen der Messungen erzeugt und iiberpriift, wie hdufig der Autokorrelations-
Index #hnlich oder stérker ausgepréigt ist. Bei einem kleinen p- Wert gibt es nur
wenige Permutationen, die stédrker oder dhnlich ausgeprigt sind, somit ist der
berechnete Index signifikant (iiblicherweise bei einem p-Wert von < 0,05; aller-
dings konnen auch hohere Signifikanz-Niveaus gewiihlt werden).

In ist zu erkennen, dass mit der Nachbarschafts-Funktion KNN ten-
denziell keine Autokorrelation bei Moran’s I und Getis and Ord’s G erkennbar
ist, dafiir aber umso stéirker bei Geary’s C. Allerdings ist anhand der simulierten
p-Werte keine Signifikanz erkennbar. Mit der Kernel-Funktion ist bei allen In-
dizes eine positive Autokorrelation zu erkennen. Bei den Daten ohne Ausreifler
ist das Signifikanz-Niveau nahe 0,05.

Autokorrelations-Index|Nachbarschafts-Funktion |Statistischer Wert |mit Ausreiflern|ohne Ausreifler
Index -0.09 0.01

Moran’s 1 KNN simulierter p-Wert 0.32 0.37
Kernel Index 0.15 0.26

simulierter p-Wert 0.37 0.03

Index 0.95 0.97

Gearv’s C KNN simulierter p-Wert 0.38 0.41
cary’s Kornl Tndex 0.47 0.69
simulierter p-Wert 0.4 0.02

Index 0.04 0.05

Ceti d Ord’s G KNN simulierter p-Wert 0.47 0.48
eus and Lras Kornel Tndex 0.47 0.56
simulierter p-Wert 0.4 0.06

Tabelle 3.3.1. Autokorrelations-Vergleich fiir unterschiedliche Nachbarschafts-
Funktionen, sowie mit und ohne Ausreiflern
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3.4 Verbesserung des Krigings

In diesem Unterabschnitt werden die Auswirkungen der AusreiBerentfernung auf
die Kriging-Schiitzung vorgestellt. In sind unterschiedliche Metriken
dargestellt, welche in [Unterabschnitt 7.9 genauer beschrieben sind. Die Kriging
Varianz wurde bereits in [Braatz, 2019, S. 7] vorgestellt. Variogramm R? und
max Kriging Varianz beschreiben, wie gut sich Modell an die Daten angepasst
wurde. MAE(Mean absolute error) und RMSE(Root mean squared error) be-
schreiben, wie gut das Modell auf unbekannte Daten generalisiert. Dabei wurden
MAFE und RMSE 5-fach kreuzvalidiert. Die Metriken zeigen eine deutliche Ver-
besserung nach dem Entfernen der Ausreifier. Variogramm R? zeigt, dass das
Variogramm etwa doppelt so gut die Variabilitdt in den Daten beschreibt, nach-
dem die Ausreifier entfernt wurden. Auch in den anderen Metriken ist zu sehen,
dass die Unsicherheiten in dem Modell reduziert wurden. In |[Abbildung 3.4.1|
und [Abbildung 3.4.2| ist die Verbesserung graphisch dargestellt. Hierbei wurde
jeweils ein 20x20-Raster mittels Kriging geschéitzt. Es ist zu beachten, dass der
Wertebereich der Kriging Varianz unterschiedlich ist.

Metrik mit Ausreiflern|ohne Ausreifler
Variogramm R* 0.23 0.44
max Kriging Varianz 33.86 3.93
MAE 3.9 1.6
RMSE 30.05 4.59

Tabelle 3.4.1. Kriging Metrik Vergleich (MAE & RMSE sind 5-fach kreuzvalidiert)

Cologne Stadte at 2018-01-09 02:30:00+00:00 all measurements
Matern (20x20)
Kriging Variance

198 | 336
51.00
189 22
180 50.98 308
171 204
50.96
162 280
153 50.94 266
144 252
5092
135 28
126 50.90 . 24
17 210
6.85 6.90 6.95 7.00 7.05
fon

Abb. 3.4.1. Kriging Schitzung (links) und Kriging-Varianz(rechts) auf Basis aller Da-
ten (eigene Darstellung)
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Cologne Stadte at 2018-01-09 02:30:00+00:00 without outlier
Matern (20x20)

18.00

17.25 50.98

1650

50.96
1575
15.00 2
< s0.04
1425
1350 5092
1275

50.90
12.00

1125

7.05

Abb. 3.4.2. Kriging Schitzung (links) und Kriging-Varianz(rechts) auf Basis der Da-
ten ohne Ausreifler (eigene Darstellung)

4 Zusammenhang zu Umwelteinfliissen

Kriging Variance

In diesem Abschnitt wird der Zusammenhang von Umwelteinfliissen und Fein-
staub untersucht. Die betrachteten Daten sind in aufgelistet.

Typ generierte Attribute Quelle

Zeit im Jahr day_sin, day_cos Zeitstempel

Zeit am Tag hour_sin, hour_cos Zeitstempel

Straflenverkehr kfz A, lkw_A, kfz_B, lkw_B Bundesanstalt fiir Stralenwesen
Wochentag weekday_1.0-weekday_7.0, day_info_w|Bundesanstalt fiir Straflenwesen
Ferien day_info_u Bundesanstalt fiir Stralenwesen
Feiertage day_info_s Bundesanstalt fiir Stralenwesen
Windgeschwindigkeit |windspeed Deutscher Wetterdienst
Luftdruck air_pressure Deutscher Wetterdienst
Luftfeuchte humidity Deutscher Wetterdienst
Niederschlag precipitation Deutscher Wetterdienst
Temperatur temperature Deutscher Wetterdienst

Tabelle 4.0.1. Ubersicht iiber genutzte Umwelteinfliisse, die dazu generierten Attri-

bute und ihre Quellen

Fiir ,,Zeit im Jahr” und ,,Zeit am Tag” werden die saisonalen Eigenschaf-
ten durch Sinus / Cosinus-Représentationen beschrieben. So werden einerseits
die Jahreszeiten (auf Basis der Tage im Jahr), als auch der Tag-Nacht-Zyklus
(auf Basis der Stunden am Tag) dargestellt. Die Daten zum ,,Stralenverkehr”
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der Bundesanstalt fiir Stmﬁenwesenﬂ(BAST) beinhalten Zéhlerdaten von Bun-
destraBen und Autobahnen in Deutschland, aufgeteilt auf unterschiedliche Fahr-
zeugklassen und die Fahrtrichtung. In dieser Arbeit werden nur die KFZ und
LKW Zahlen betrachtet. Die Fahrtrichtungen pro Zahler und Fahrzeugart wer-
den aufsummiert. Fiir die grundsétzliche Uberpriifung der Zusammenhinge wird
der Mittelwert fiir jedes Bundesland gebildet. Dadurch ist die Zuordnung zu den
einzelnen Feinstaub-Messstation relativ ungenau, dies kann aber in zukiinftigen
Versuchen prizisiert werden. Die Daten der BAST enthalten weiter Informatio-
nen ob ein Tag innerhalb der Woche, am Wochenende, an einem Feiertag oder
zur Urlaubszeit ist. Diese Informationen wurden mittels One-Hot-Encoding re-
prisentiert. Die Wetterdaten wurden von dem DWD (Deutscher Wetterdienst)ﬁ
bezogen. Durch das Python-Modul wetterdienst kann zu jeder Feinstaubstation
die néchste Wetterstation zugeordnet werden und dementsprechend die ortsbe-
zogenen Wetterdaten bezogen werden. Die historischen Wetterdaten sind nur
in einem stiindlichen Takt abrufbar. Daher wird fiir die Feinstaubdaten ein
stiindlicher Mittelwert gebildet.

4.1 Korrelation

Der lineare Zusammenhang zwischen den Attributen wird mit der Pearson Kor-
relation iiberpriift. Hierbei kann ein Korrelationswert in einem Bereich von [-1,
1] liegen. ,,17 beschreibt einen vollsténdig positiven linearen Zusammenhang
der Attribute (siche die Korrelation mit sich selbst auf der Hauptdiagonalen in
Abbildung 4.1.1)). ,,-1” beschreibt einen vollstindig negativen linearen Zusam-
menhang und bei ,,0” gibt es keinen linearen Zusammenhang. In[Abbildung 4.1.1]
wird die Korrelationsmatrix dargestellt fiir die Daten von 2018 in Koéln. Aufer-
dem werden nur die Daten dargestellt, bei denen der absolute Korrelationswert
iiber 0,1 liegt. Zu beachten ist, dass keine Aussage iiber die Signifikanz der Werte
gegeben wird, da das Python-Modul dazu keine Informationen gibt.

Auffillig sind Temperatur, Luftfeuchtigkeit und Windgeschwindigkeit, die eine
negative Korrelation aufweisen zu den Feinstaubmessungen. Dementsprechend
sinkt der Feinstaubanteil in der Luft, wenn die Temperatur, Luftfeuchtigkeit
und Windgeschwindigkeit steigt. Mogliche Erklirungen des Autors dafiir sind
die Verwirbelung durch den Wind und Verklumpung des Feinstaubs bei ho-
her Luftfeuchtigkeit. Allerdings ist der Sensor selbst auch empfindlich auf diese
Wettereinfliisse, wie in [lubl 2017, S. 20] beschrieben. Weiter ist die Cosinus-
Reprisentation des Jahres positiv korrelierend mit den Feinstaubdaten. Dement-
sprechend ist die Feinstaubbelastung in den kalten Monaten héher und in den
warmen Monaten niedriger. Das kann vermutlich auf die starke negative Korrela-
tion von Luftfeuchtigkeit und Temperatur gegeniiber der Cosinus-Représentation
zuriickgefiithrt werden.

3 https://www.bast.de/BASt_2017/DE/Verkehrstechnik/Fachthemen/
v2-verkehrszaehlung/Stundenwerte.html; jsessionid=
DB241735D854A44E99B320CB662FC263.1ive213247nn=1819490| (04.10.2021)

* https://www.dwd.de/EN/service/copyright/copyright_artikel.html?nn=
495490&1sbId=627548 (04.10.2021)
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https://www.bast.de/BASt_2017/DE/Verkehrstechnik/Fachthemen/v2-verkehrszaehlung/Stundenwerte.html;jsessionid=DB241735D854A44E99B320CB662FC263.live21324?nn=1819490
https://www.dwd.de/EN/service/copyright/copyright_artikel.html?nn=495490&lsbId=627548
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pearson-correlation with abs(corr) > 0.1 for P1 in Cologne Stadte pearson-correlation with abs(corr) > 0.1 for P2 in Cologne Stadte
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wind_speed [l 021 -0.16 - 026 -028 0065 016 -0.025 0.019

[CZY 0.1 0025 0035 031 0019 0061 002 042

hour_sin 0.036 0.0099 -0.25 -0.28 -0.31 .)000370 00250.000230.00044
day_sin 032 -038 - {\mgnmos'aums 019 0415

day_info_w 02 -01 -023 0.12 -0.00048 0.15

Abb. 4.1.1. Pearson Korrelation zu P1 und P2 fiir die Attribute mit einer absoluten
Korrelation grofier 0,1 (eigene Darstellung)

4.2 Clustering

Mithilfe von Clustering sollen iibergreifende Zusammenhéinge zwischen den At-
tributen bestimmt werden. Fiir die Nutzung der Clustering-Verfahren werden
die Daten mittels MinMax-Skalierung auf einen Wertebereich von [0, 1] skaliert.
Zuerst wird mit Hilfe der Elbow-Method eine mogliche Anzahl an Clustern iden-
tiﬁziert(siehe Der Distortion Score gibt ein Mafl an, wie gut die
Cluster die Daten abgrenzen. Bei geringer Anzahl k an Clustern sinkt der Dis-
tortion Score stark, bei einer hohen Anzahl geringfiigig. An dem ,,Ellenbogen”
im Graph gibt es ausreichend Cluster, um die Daten abzugrenzen, aber nicht zu
viele, dass mogliche Cluster erneut geteilt werden.

In [Abbildung 4.2.2| werden Cluster beziiglich PM10 (P1) relativ zu den anderen
Attributen dargestellt. Die Cluster werden mittels KMeans-Clustering[Arthur]
land Vassilvitskii, 2007] definiert (abgesehen von k = 10 mit Default-Parametern).
Allerdings lassen sich keine klaren Regeln erkennen, nach denen die Cluster gebil-
det wurden. Als eine Alternative zu KMeans wird auch DBSCAN
1996] auf die Daten angewendet (mit Default-Parametern). Dabei muss keine
Anzahl an Clustern angegeben werden, da diese intern bestimmt werden.
Angaben zu dem DBSCAN-Ergebnis:

— Geschitzte Anzahl an Clustern: 42
— Geschitzte Anzahl an Rausch-Datenpunkten: 4
— Silhouettenkoeffizient: 0.228

Die Anzahl der Cluster ist dementsprechend deutlich grofler im Vergleich zu
dem, was die Elbow-Method fiir KMeans ergeben hat. Der Silhouettenkoeffizi-
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ent gibt an, wie gut die Cluster von einander differenzierbar sind. Nach
S. 10] ist mit einem Koeffizienten < 0,25 keine wesentliche Struktur
vorhanden. Dementsprechend ist mit DBSCAN kein Struktur in den Clustern
vorhanden

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

—-== elbow at k=10, score =8838.521
16000

14000

12000

distortion score

10000

8000

6000

Abb. 4.2.1. Darstellung der Elbow-Method fir KMeans Clustering. Demnach gibt es
ein Optimum bei 10 Clustern (eigene Darstellung)

5 Fazit & Ausblick

In dieser Arbeit konnte grundsétzlich der positive Einfluss der Ausreiflerentfer-
nung auf das Interpolieren von Feinstaubdaten mittels Kriging gezeigt werden.
Allerdings beschrinkt sich diese Arbeit auf kleine Bereiche, wihrend die Effekti-
vitét fiir groflere Bereiche noch zu evaluieren ist. Auflerdem wurden verhéltnismafig
viele Datenpunkte als rdumliche Ausreifier identifiziert. Das ist vermutlich auf
den iiblichen Z-Score-Schwellenwert von 2 zuriickzufithren. Durch eine Anpas-
sung des Schwellenwertes konnte dem entgegenwirkt werden. Auch kénnten die
zeitlichen Ausreifler noch durch synthetische Daten, wie zum Beispiel durch
den lokalen Median, ergéinzt werden. Optimalerweise wiirde eine Gewichtung
der rdumlichen und zeitlichen Faktoren genutzt werden um fehlende Daten zu
ergiinzen. [Zeng et all [2014] nutzt dafiir ein raumzeitliches Variogramm-Model.
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Weiter konnten die ersten Zusammenhénge zwischen Feinstaubdaten und ande-
ren Umwelteinfliissen festgestellt werden. Insbesondere der Einfluss von Tempe-
ratur, Luftfeuchtigkeit und Windgeschwindigkeit war erkennbar. Die Signifikanz
dieser Ergebnisse muss noch festgestellt werden.

Das Clustering mit Umwelteinfliissen konnte kein eindeutiges Ergebnis liefern. Es
gilt weiterhin zu {iberpriifen, ob préazisere Einstellung der Distanz- und Dichte-
Parameter die Modelle verbessern konnen. Auch die Interpretation der Cluster
steht noch aus.

Bisher wurden einige Vereinfachung beziiglich der Umwelteinfliisse angenommen,
wie zum Beispiel, die nur Bundesland-genaue Zuordnung der Verkehrszahlen zu
den Feinstaubsensoren. In einer kommenden Arbeit wird diese Zuordnung noch
verfeinert, um durch eine prézisere Zuordnung die lokalen Zusammenhénge bes-
ser abzubilden.

Diese Arbeit bildet die Basis fiir weitere Analysen, mit denen Ereignisse erkannt
werden konnen, die zu einer Erhéhung der Feinstaubwerte fithren, wie zum Bei-
spiel Chemieunfille oder Bréinde. Auch das Aufkommen von Staus kénnte iden-
tifiziert werden.

In einer zukiinftigen Arbeit soll die zeitliche Dimension genauer betrachtet wer-
den, um Vorhersagen zu Feinstaubaufkommen zu machen und die Bewegung von
Feinstaub nachzuvollziehen.

6 Danksagung

An dieser Stelle mochte ich mich fiir das Projekt selbst und die Bereitstellung
der Daten bei Sensor.Community bedanken.
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7 Anhang

7.1 Toolchain

In diesem Kapitel wird die beschriebene Toolchain aus [Braatz, [2021] korri-
giert beziehungsweise auf Basis der Erfahrungen in der praktischen Umsetzung
erganzt.

SciKit GStat [Mirko Milicke et all 2021] wird nicht mehr genutzt, da die
selbst implementierte Distanzfunktionen fiir geographischen Koordinaten von
dem Variogramm nicht korrekt an das Kriging iibergeben wird und die Parameter
fiir die Distanzfunktion nicht konsistent zwischen den Bestandteilen sind.

GeoPandas [Kelsey Jordahl et al., 2020] wird nun nicht nur fiir die Visuali-
sierung genutzt, sondern zusétzlich fiir die Zuordnung von Sensorstationen zu
Stddten und Bundesldndern, sowie fiir die Filterung nach Stddten und Bun-
deslédndern.

scikit-learn [Pedregosa et al. 2011] ist ein hoch-abstrahiertes Python-Modul
fiir Machine-Learning und Data-Processing. In diesem Projekt wird es genutzt
fiir Metriken zur Qualitdtsbestimmung des Krigingschétzers.
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pysal |[Rey and Anselin, [2007] ist die Python Spatial Analysis Library, ein open-
source Python-Module fiir die Entwicklung von High-Level-Anwendungen fiir
die rdumliche Analyse. PySal wird genutzt fiir die Autokorrelations-Indizes und
Nachbar-Bestimmung fiir die rdumliche Ausreifler-Bestimmung.

multiprocessing und joblib Das multiprocessing-Modul ermdoglicht zusam-
men mit joblib [job},[13.09.2021] die Verteilung von Berechnung auf alle Prozesso-
ren (Python ist grundsétzlich auf einen Prozessor beschrinkt). Das Modul wird
genutzt, um Berechnung, die fiir alle Zeitstempel oder Sensoren durchgefiihrt
werden miissen, zu beschleunigen. Hauptséichlich betrifft das die Vorverarbei-
tung und Ausreifler-Erkennung.

wetterdienst [Benjamin Gutzmann et al., 2021] ist eine Service-Bibliothek fiir
den Zugriff auf Wetterdaten. Dariiber werden die Wetterdaten des DWD (Deut-
scher Wetterdienst)ﬂ abgerufen. Zusétzlich wird die nichste Wetterstationen zu
einer Station an einem Koordinatenpunkt ausgegeben. So kénnen die rdumlich
néchsten Wetterdaten einer Station zugeordnet werden.

7.2 Feinstaub-Datensatz
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 - Lingengrad 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°), "%v1a2%’)
11. durP2 - Uberrest des PDD42NS; wird nicht betrachtet
12. ratioP2 - Uberrest des PDD42NS; wird nicht betrachtet

OOt N

7.3 Kriging Metriken

Metriken zur Validierung des Kriging-Schétzers:
Der mittlere absolute Fehler (engl. mean absolute error; MAE):

MAE = -3 [2(s;) — 2°(s,)] (4)

j=1

5 https://www.dwd.de/EN/service/copyright/copyright_artikel.html?nn=
495490%1sbTd=627548| (04.10.2021)


https://www.dwd.de/EN/service/copyright/copyright_artikel.html?nn=495490&lsbId=627548
https://www.dwd.de/EN/service/copyright/copyright_artikel.html?nn=495490&lsbId=627548
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dabei sind 2(s;) die geschétzten Werte und z*(s;) die Beobachtungen an Va-
lidierungspunkten.

Die Wurzel aus dem mittleren, quadrierten Fehler (engl. root mean square
error; RMSE):

l
RMSE = | 3+ 3" [2(5;) — 2* ()] (5)

Jj=1

dabei ist | die Anzahl der Validierungspunkte.

Das Bestimmtheitsmafl R? gibt den Anteil der Variabilitiit in den Beobach-
tungen an, die durch das Vorhersagemodell beschrieben wird:

R2 — Z ('73 _ 2)22 (6)
> (2 —2)

dabei ist z der Mittelwert iiber alle Beobachtungen
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