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"The best qualification of a prophet is to have a good memory."
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Abstract

Fine particulate matter (PMjg) in ambient air once again became an important issue
of clean air policy from the beginning of the 1990s when it became apparent that even

relatively low concentrations of PM1( can cause serious health problems.

In order to inform the competent authorities and the general public about air
quality and to assist them in taking measures to avoid health problems, it is necessary
to establish a system which predicts the PMjg-concentration for the following day. For
that purpose some established forcasting models such as the multiple linear regression
are compared to innovative machine-learning techniques: the support-vector-machine,
the multilayer-perceptron and the k-nearest-neighbour method. The respective per-
formance of all models is compared, based on the same pool of data which contains
measurements from four stations in Baden-Wiirttemberg. As the principle contribu-
tion on human health problems caused by high air pollution levels, this study puts

it’s main focus on the correct prediction of high PMjy-concentrations.

The basic concept of machine-learning techniques is to extract information from
data automatically, by computational and statistical methods. For the present study
this means that these machine-learning algorithms automatically extract the relation-
ships between the PMj¢-concentrations and influencing factors such as meteorological
parameters (windspeed, precipitation, ...) or the emission situation from historical
measurement data. The information derived on relationships is integrated into a mo-
del which can now be applied to predict PMg-concentrations using meteorological

forecasts.

The use of meteorological forecasts for PMg-modelling is associated with major
uncertainties. Therefore the performances of all applied models are analysed using fo-
recasted meteorological parameters of different quality. This sensitivity analysis shows

how well the models perform under real world conditions.
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ABSTRACT

The implementation of machine-learning techniques always necessitates some
optimization steps. As well as the fine tuning of the model parameters, the input
dataset also has to be optimized. The use of all available (more or less important)
influencing factors does not result in the best model performance. In fact an optimized
set of factors leads to the best results. These very complex optimization steps are
realised using genetic algorithms, evolutionary strategies and raster optimization to

minimise the effort and computing time.

VII






Kapitel 1

Einleitung

In urbanen Gebieten wird die Luftqualitdt von einer Reihe von Luftschadstoffen be-
eintréchtigt. Neben gasférmigen Schadstoffen wie den Stickstoffoxiden spielen Schweb-
staube eine grofe Rolle. Sie waren in Verbindung mit einer Anreicherung von Schwe-
feldioxid beispielsweise fiir den London-Smog in den 50er Jahren des 20. Jahrhunderts

verantwortlich, bei dem tausende von Menschen umkamen [11].

Galten die mit der Staubbelastung der Luft verbundenen Gefahren und Beein-
trachtigungen durch nationale und européische Umweltrichtlinien Ende der 80er und
Anfang der 90er als weitgehend gebannt, so werden nach heutigem Kenntnisstand be-
reits im Vergleich zu frither relativ geringen Konzentrationen feiner Stdube negative
gesundheitliche Auswirkungen zugeschrieben. Erneut in den Blick der Offentlichkeit
geriet die Feinstaubproblematik im Jahre 2005 als nach der Einfiihrung des EU-
Grenzwerts fiir PMjg (Stdube mit einem aerodynamischen Durchmesser < 10 um)
von 50 pg/m? im Tagesmittel dieser Grenzwert in deutschen Stidten hiufig iiber-

schritten wurde [32, 110].

Um die zustdndigen Behorden und die Bevolkerung iiber die Luftqualitat infor-
mieren [116] und gegebenenfalls Mafnahmen zur Vermeidung von Gesundheitsschidden
veranlassen zu konnen, ist es notwendig ein System aufzubauen, das in der Lage ist,
PMjop-Konzentrationen fiir den folgenden Tag zu prognostizieren. Hierzu sollen eta-
blierten Prognosemethoden verschiedene innovative maschinelle Lernverfahren gegen-
iibergestellt und die jeweiligen, auf gleicher Datenbasis erzielten Prognoseleistungen

miteinander verglichen werden. Da die gréfite Belastung fiir die menschliche Gesund-
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heit durch Konzentrationsspitzen mit besonders hohen PMjy-Werten ausgehen, liegt

hier das besondere Augenmerk der Prognose.

1.1 Stand der Forschung

Die Prognose von Luftschadstoffen ist schon lange Zeit ein Ziel der Forschung.
Dementsprechend gibt es bereits mehrere Ansétze zur Prognose von PM;jg-
Konzentrationen. Dazu gehéren zum einen die der klassischen Ausbreitungsmodelle
wie z.B. EURAD (Européisches Ausbreitungs- und Depositionsmodell) und THOR
(THOR weather and air pollution forecast and scenario management system), die
unter Verwendung von Emissionskatastern, Meteorologiedaten und -modellen fiir ihr
Abbildungsgebiet flichendeckende Prognosen erstellen [51, 15]. Dabei kénnen durch
die grofirdumige Einbeziehung von Meteorologiedaten neben lokalen Emissionsquel-
len auch Ferntransporte mitbetrachtet werden. Beim Vergleich der verhaltnisméfig
grob auflésenden Rasterinformationen, die diese Systeme liefern, mit den an einer
Messstation tatsédchlich gemessenen Konzentrationen fallt auf, dass gerade die Kon-
zentrationsspitzen nur sehr unbefriedigend wiedergegeben werden (sieche Abb. 1.1 bzw.
Anhang A) [65]. Bei einer maximalen Rasterauflosung errechnet z.B. EURAD Pro-
gnosen, die fiir ein Gebiet von 5x5 km? repriisentativ sind und fiir einzelne Punkte

innerhalb dieses Rasters nur Naherungswerte sein kénnen.

Um Schadstoffprognosen zu erstellen, die mit den Konzentrationen an Mess-
stationen in Stadten vergleichbar sind, muss also ein anderer Ansatz gewéhlt werden.
Eine Moglichkeit besteht darin, die Zusammenhénge zwischen dem zu prognostizieren-
den Luftschadstoff und den Einflussparametern wie z.B. Meteorologiedaten zu nutzen.
Dazu verwendet man statistische Verfahren, die es erlauben, eben jene Zusammen-

hénge aus historischen Daten zu extrahieren und fiir Vorhersagen einzusetzen.

Ein klassischer statistischer Ansatz ist die Lineare Regressionsanalyse, wie sie
schon z.B. von Pfeiffer [80] fiir NOy, CO und NMVOC beschrieben wird. Ein unter an-
derem an der Universidade Nova de Lisboa [72] und in der Stadt Graz [48] eingesetztes
System fiir die Prognose von PM1g arbeitet mit einer Linearen Multiregressionsanaly-
se unter Einbeziehung lokaler Meteorologiedaten. Lohmeyer et al. bzw. Sorgel haben
diese Methode auf Stationen in Sachsen-Anhalt [61] und in der Testregion Baden-

Wiirttemberg [105] angewandt. Die dabei erzielten Ergebnisse sind zufriedenstellend,
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Abbildung 1.1: Vergleich der EURAD 12-h-Prognose fiir PM1g mit den Messwerten
der Station Biberach

obwohl zumeist nur eine limitierte Anzahl von Einflussparametern beriicksichtigt wird.
Ein Manko dieser Arbeiten liegt jedoch darin, dass keine meteorologischen Vorher-
sagen zur Abschéitzung der Prognosegenauigkeit mit einbezogen werden. Es kommen
lediglich Messdaten — sozusagen eine ,perfekte Prognose* — zum Einsatz. Gerade die
meteorologischen Vorhersagen sind aber mit grofsen Unsicherheiten behaftet. Somit ist
die tatséchliche Leistung dieser Modelle fiir Baden-Wiirttemberg und Sachsen-Anhalt
ungekléirt. Auflerdem eignet sich die Lineare Regression per se nur fiir die Analyse
von Zusammenhangen linearer Natur. Da jedoch die Zusammenhénge zwischen Me-
teorologie und Feinstaubkonzentration nicht als linear angenommen werden kdénnen,

scheint eine Methodik angebracht, die auch nichtlineare Beziehungen beriicksichtigt.

Die Erkennung nichtlinearer Zusammenhénge leisten zahlreiche maschinelle
Lernverfahren. Das in der Luftreinhaltung wohl gebrauchlichste dieser Verfahren ist
das kiinstliche neuronale Netz (NN). Es wurde in der Vergangenheit schon zur Pro-
gnose verschiedenster Luftschadstoffkonzentrationen eingesetzt. Beispiele finden sich
in der Literatur fiir Ozon [27, 10, 14, 27, 74|, Stickstoffoxide [17, 19] und Schwefel-
dioxid bzw. Kohlenmonoxid [12, 13, 75, 83, 109]. Auch fir die Vorhersage von Fein-
staubkonzentrationen verschiedenster Korngréfsen finden NN Verwendung. Lu et al.

[63, 62| beschreiben die Prognose von so genannten Respirable Suspended Particula-
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tes (RSP, Korngrofe <3,5 um), Kamiski die von Total Suspended Particulates [52]
(TSP, Korngrofe <100 pm). Perez et al. [76, 77| sagen mittels NN die Konzentration
von Feinstaub der Fraktion <2.,5 um voraus und untersuchen dabei explizit die Leis-
tungsfahigkeit von NN im Vergleich zur Linearen Regression. Sie kommen ebenso wie
Foxall et al. [36] und Agirre et al. [2] zu dem Schluss, dass NN der Linearen Regression

bei der Prognose von PMs 5 bzw. NOs iiberlegen ist.

Auch fiir die Prognose von PM;y wurden NN bereits mehrfach eingesetzt, wo-
bei die Ergebnisse recht unterschiedlich ausfallen. Die Arbeiten von Kolehmainen et
al. [56] liefern eher unbefriedigende Ergebnisse, wobei allerdings nur ein limitierter
Satz an Einflussfaktoren zum Einsatz kam. So wurde z.B. der Niederschlag als ei-
ner der wichtigsten Faktoren nicht beriicksichtigt. Ahnliche Ergebnisse liefern auch
Hooyberghs et al. [47] — er stellt jedoch vor allem den grofen Einfluss der Mischungs-
schichthohe auf die Feinstaubkonzentration heraus. Kukkonen et al. [58] sprechen NN
auf dem jetzigen Entwicklungsstand sogar génzlich die Fahigkeit zur Prognose von
PM;jg ab, wobei ihre Versuche wie bei EURAD auch auf die flichenhafte Konzentra-
tionsverteilung von Feinstaub hin zielen. Eine positive Beurteilung von NN bei der
Vorhersage von PM;q findet sich bei Chelani et al. und Klingner et al. [18, 55|, die
jedoch auch nur einen Teil der moglicherweise geeigneten Einflussfaktoren auf Kon-
zentrationen von PMjg miteinbeziehen. So wird z.B. die Mischungsschichthéhe als
wichtiger Parameter zur Vorhersage vollsténdig aufer Acht gelassen. Partanen et al.
[73] fithren einen Vergleich der Ergebnisse eines NN und eines klassischen Ausbrei-

tungsmodells durch, der zu Gunsten des NN ausféllt.

Ein weiteres maschinelles Lernverfahren, dass in der Luftreinhaltung jedoch bis-
her nur vereinzelt Anwendung gefunden hat, ist das k-Nearest-Neighbour- Verfahren.
Bisher wurden mit diesem Verfahren Versuche unternommen, Ozon zu prognostizie-
ren. Athanasiadis et al. [8] und Efraimidou et al. [28] erzeugten nur leidlich gute
Vorhersagen, dies jedoch fiir qualitative Aussagen iiber die Ozonbelastung und nicht
flir nummerische Konzentrationen. Deutlich bessere Ergebnisse erzielten Singh et al.
[99] bei der Prognose von meteorologischen Parametern. Auch die Vorhersage zeit-
licher Verlaufe in anderen Disziplinen wie den Wirtschaftswissenschaften erbrachte
Erfolg versprechende Ergebnisse (39, 100]. Bei Lohmeyer et al. [61] finden sich ers-
te Ergebnisse zur Prognose von PM;jg-Konzentrationen. Wiederum werden jedoch

die Unsicherheiten bei den meteorologischen Vorhersagen aufser Acht gelassen und
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die Feinstaubprognosen nur mit Messwerten der meteorologischen Einflussfaktoren
durchgefiihrt. Eine Abschétzung der Leistungsfahigkeit unter realen Bedingungen ist

somit nicht moglich.

Die Support-Vektor-Maschine (SVM) ist ein vergleichsweise junges, maschinelles
Lernverfahren, das sich gut zur Prognose von zeitlichen Verlaufen eignet |71, 70, 34].
Eine Studie der Universitdt Xi’an berichtet iiber den Einsatz verschiedener maschi-
neller Lernverfahren zur Prognose von Respirable Suspended Particulates [115, 63].
Dabei werden u.A. auch Ergebnisse einer SVM mit denen eines NN verglichen. Selbst
unter Verwendung eines sehr limitierten Satzes an meteorologischen Einflussfaktoren,
bestehend aus lediglich fiinf verschiedenen Parametern, scheinen vor allem die Ergeb-
nisse der SVM durchaus Erfolg versprechend. Einen &hnlichen Vergleich, diesmal fiir
PM;o-Grenzwertiiberschreitungen, findet man bei Raimondo et al. [88] — erneut mit
guten Ergebnissen. Er beschreibt dariiber hinaus die grofte Bedeutung einer Optimie-
rung der Einflussfaktoren-Zusammenstellung bei maschinellen Lernverfahren. Ahnlich
sehen dies auch Zickus et al. [122]. Sie legen dar, dass verschiedene Lernverfahren aus
den geeigneten Einflussfaktorensets teilweise dieselben, teilweise aber auch vollig un-

terschiedliche Faktoren auswéahlen, um ihre jeweils maximale Leistung zu erbringen.

1.2 Aufgabenstellung

Ziel der Arbeit ist die Erstellung eines Systems zur Kurzfrist-Prognose von PMjg-
Konzentrationen fiir den néchsten Tag fiir vier ausgewéhlte Messstationen der LUBW
(Landesanstalt fiir Umwelt, Messungen und Naturschutz Baden-Wiirttemberg). Da-
bei soll ein PMjg-Tagesmittelwert prognostiziert werden, da dies hinsichtlich der
EU-Gesetzgebung und der damit verbundenen Grenzwerte fiir 24-h-Mittel sinnvoll
erscheint. Aufserdem wird dieser Tagesmittelwert zur Berechnung des deutschen
Kurzzeit-Luftqualititsindex (LuQx) herangezogen. Prognoseziele sind deshalb der Ta-
gesmittelwert der PMjg-Konzentrationen an einer Messstation und damit verbunden
die Uberschreitungen des EU-Grenzwertes sowie die Werte des deutschen Kurzzeit-

Luftqualitatsindex.

Fiir die Prognose werden mehrere maschinelle Lernverfahren eingesetzt, die in
der Lage sind aus Erfahrungen — in diesem Fall bestehend aus historischen Messreihen

— auf zukiinftige Situationen zu schlieffen. ,The best qualification of a prophet is to
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have a good memory.“ Dieses Zitat des Marquis von Halifax, George Savile, trifft
also in besonderem Mafe auf die maschinellen Lernverfahren zu. Die Aufstellung
expliziter Regeln iiber die Zusammenhinge zwischen PM;y und den verschiedenen
Einflussfaktoren aus historischen gemessenen Daten entfillt dabei und wird von den

maschinellen Lernverfahren tibernommen.

Diese in anderen Bereichen bewéhrten Lernverfahren sind fiir die Vorhersage von
PM;jo-Konzentrationen teilweise noch véllig unerforscht, teilweise aber auch unter
stark eingeschrinkten Rahmenbedingungen untersucht worden. Deshalb sollen die
unterschiedlichen Methoden und deren Ergebnisse in dieser Arbeit unter einheitlichen,
geeigneten Rahmenbedingungen miteinander verglichen und bewertet werden. Die
Nutzung derselben Ausgangsdaten zur Modellbildung und Leistungsabschétzung fiir
alle Methoden ist dabei von entscheidender Wichtigkeit. Es stellt fiir die Prognose von
PM;j¢-Konzentrationen eine Neuerung dar, verschiedenste maschinelle Lernverfahren

auf einer solchen einheitlichen und breiten Datenbasis miteinander zu vergleichen.

Die Prognoseleistung aller Modelle ist stark abhéngig von der Giite der Eingangs-
daten. Eine Eingangsgrofse der Modelle bilden die meteorologischen Vorhersagen. Da
diese mit grofien Unsicherheiten behaftet sind, werden die Modelle einer Sensitivi-
tatsanalyse unterzogen. Dabei wird untersucht, inwieweit sich von der Realitédt ab-
weichende meteorologische Vorhersagen auf die Giite der PM-Prognose auswirken.
Erst diese Sensitivitdtsanalyse ermdglicht es, Aussagen iiber die tatséchliche Progno-

seleistung der einzelnen erstellten Modelle zu treffen.

Die Ziele der Arbeit lassen sich wie folgt zusammenfassen:

e Bereitstellung und Aufbereitung einer moglichst breiten Datenbasis fiir die

PMg-Prognose fiir vier Messstationen der LUBW

e Erstellung und Optimierung von Modellen zur Prognose von PM;jg-
Tagesmittelwerten mittels maschineller Lernverfahren basierend auf identischen

Eingangsdaten

e Sensitivitdtsanalyse bezliglich unsicherer meteorologischer Eingangsdaten (Vor-

hersagen)

e Vergleich und Bewertung der verschiedenen Modelle und ihrer Leistungsfihig-

keit
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Grundlegende Aspekte zum

Thema Feinstaub

2.1 Entstehung und Quellen von Feinstaub

Staub ist ein komplexes Gemisch aus festen und fliissigen Partikeln. Diese unter-
scheiden sich hinsichtlich ihrer Gréfe, Form, Farbe, chemischen Zusammensetzung,
physikalischen Eigenschaften und ihrer Herkunft bzw. Entstehung. PMjg, in dieser
Arbeit als Feinstaub bezeichnet, ist dabei die Fraktion mit einem aerodynamischen
Durchmesser kleiner 10 pm. Grundsétzlich wird zwischen primdren und sekunddren
Partikeln unterschieden. Erstere werden als primére Emissionen direkt in die Atmo-
sphiire abgegeben, Letztere entstehen durch luftchemische Prozesse aus gasformig

emittierten Vorlaufersubstanzen [111].

Die Hauptursache fiir priméres PMj( sind anthropogene Quellen wie der Ver-
kehr, Feuerungsanlagen und industrielle Produktionsprozesse, wobei sich ihr Anteil
am Gesamtstaub (TSP) je nach Sektor deutlich unterscheidet (siche Abbildung 2.1).
Die Bestandteile der priméren Partikel reichen dabei von Rufs und unverbrannten
Kohlenwasserstoffen iiber Metalle bis hin zu Sulfaten aus Verbrennungsprozessen.
Dazu kommen vielfaltige Partikel, die aus der mechanischen Bearbeitung von z.B.
Holz und Metallen, dem Abrieb von Bremsen, Reifen und Strafsen sowie dem Um-
schlag von staubenden Giitern stammen [87]. Natiirlich entstandene Primérpartikel
spielen hingegen in Baden-Wiirttemberg laut Angaben der Landesanstalt fir Umwelt,

Messungen und Naturschutz lediglich eine untergeordnete Rolle [64].
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Abbildung 2.1: Emissionen fiir Gesamtstaub (T'SP) und PM;o im Jahr 2004 in Baden-
Wiirttemberg nach Quellgruppen [106]

Sekundar entstandenes PMyg macht mit 35% einen erheblichen Anteil des ge-
samten Feinstaubes aus (siche Tabelle 2.1). Sekundére Partikel entstehen durch che-
mische Prozesse in der Atmosphére aus gasformigen Vorldufern wie Ammoniak (NHs),
flichtigen organischen Verbindungen (VOC), Stickstoffoxiden (NO,) und Schwefeldi-
oxid (SO3). Hauptquellen des Ammoniaks sind die Landwirtschaft, insbesondere die
Tierhaltung, und daneben auch der Strafkenverkehr. VOCs werden vor allem bei der

Verwendung von Losemitteln, aber auch in der Landwirtschaft und im Strafenver-

Tabelle 2.1: Anteile von primérem und sekundérem PMig im stddtischen Hintergrund
in Deutschland fiir 2001 [69]

Staubart Anteil davon

anthropogen natiirlich

primére Partikel aus Verbrennung 35% 35% 0%
primére Partikel aus sonstigen Quellen 30% 20% 10%
sekundire Partikel 35% 30% 5%
gesamt 100% 85% 15%
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kehr emittiert. Stickstoffoxide stammen iiberwiegend aus dem Strafsenverkehr und
Kraftwerken. Letztere sind neben dem Hausbrand auch Hauptemittenten von Schwe-

feldioxid [26].

2.2 Auswirkung von Feinstaub auf die menschliche

Gesundheit

In mehreren epidemiologischen Studien wurden sowohl in Europa [104, 108, 113] als
auch in den USA (84, 85, 95, 97, 96] die Auswirkungen von PM;jo- und auch PMs 5-
Konzentrationen in der Aufenluft auf die Gesundheit untersucht. Dabei wurde ein
signifikanter Zusammenhang zwischen der atmosphérischen Feinstaubbelastung und
der Morbiditdt und Mortalitdt beim Menschen festgestellt. Als morbide Kurzzeitef-
fekte sind u.a. Verdnderungen der Lungenfunktionsparameter und die Zunahme von
Atemwegssymptomen zu nennen. Ebenso steigen durch kurzzeitige Exposition der
Gebrauch von Medikamenten und die Zahl der Krankenhausaufenthalte infolge Atem-
wegserkrankungen an (siehe Tabelle 2.2). Risikogruppen sind dabei vor allem Asth-
matiker und Kinder. Nach Studien in 29 européischen und 20 nordamerikanischen
Stadten geht man von einer Steigerung der Mortalitat um 0,62% bzw. 0,46% bei
einem Anstieg des Tagesmittelwerts um je 10 pug/m® PM;yq aus [53, 92, 118]. Zwei
Studien auferhalb Europas und den USA gehen mit 0,5% bzw. 0,49% fiir asiatische
Stédte von &dhnlichen Werten aus [20, 44].

Ausgedehnte Langzeitstudien [85, 25| und neuere Analysen der dabei erhobe-
nen Daten [57, 84| belegen zudem, dass ebenso die langfristige Exposition gegeniiber
Feinstaub Auswirkungen auf die menschliche Gesundheit hat (siehe Tabelle 2.3). Wo
die Effekte durch kurzfristige Exposition durchaus reversibel sind, scheinen die Lang-
zeiteffekte zu einer Schwichung des Immunsystems gegeniiber Infektionen und somit
langfristig zu einer erhéhten Mortalitat innerhalb der gesamten Bevolkerung zu fiih-

ren.

Neben den in epidemiologischen Studien untersuchten Zusammenhéngen zwi-
schen Feinstaubbelastung und Morbiditat bzw. Mortalitdt betrachten zahlreiche toxi-
kologische Studien die Wirkung von Feinstaub auf die Gesundheit. Jedoch erschwert
die Vielfalt an Zusammensetzung und Struktur von Partikeln die Bewertung seiner

toxikologischen Bedeutung. Grundsétzlich muss man aber von spezifischen und un-
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Tabelle 2.2: Abschéatzung der relativen Gesundheitsrisiken verbunden mit einem An-
stieg der PM;-Konzentration um 10 pg/m?® im Tagesmittel (Kurzzeiteffekte) nach
WHO [117, 118]

relatives Risiko durch PMi
(95% Konfidenzintervall)

Medikamenteneinsatz 1,0305 (1,0201 — 1,0410)

Hustensymptome 1,0356 (1,0197 — 1,0518)

Abnahme von Lungen- 1,0305 (1,0201 — 1,0410)
funktionsparametern

Veranderungen des max.
exspiratorischen Flusses
(rel. zum Durchschnitt)

-0,13% (-0,17% — -0,09%)

atemwegsbedingte Kran-

kenhausaufenthalte 1,0080 (1,0048 — 1,0112)

Tabelle 2.3: Abschétzung der relativen Risiken durch langfristige Exposition gegen-
iiber PMs 5 bzw. PMjq verbunden mit einem Anstieg der Konzentration um 10 yg/m?
nach WHO [117, 118]

rel. Risiko durch PM, 5 rel. Risiko durch PM;

(95% Konfidenzintervall) (95% Konfidenzintervall)
Tod (nach [25]) 1,14 (1,04 — 1,24) 1,10 (1,03 — 1,18)
Tod (nach [86]) 1,07 (1,04 — 1,11) —
Bronchitis (nach [24]) 1,34 (0,94 — 1,99) 1,29 (0,96 — 1,83)
Anderung eines Lungen-
& & -1,9% (-3,1% — -0,6%) 1,2% (-2,3% — -0,1%)

funktionsparameters bei
Kindern (nach [89)])

Anderung eines Lungen-
funktionsparameters bei — )
Erwachsenen (nach [1])

-1,0% (—)

10
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spezifischen Wirkungen ausgehen. Dabei spricht man von spezifischer Wirkung, wenn
Partikel Substanzen mit toxischen Eigenschaften beinhalten oder diese der Parti-
keloberfliche anhaften. Dabei sind vor allem Schwermetalle wie Blei, Cadmium und
Quecksilber und die zum Teil kanzerogenen PAKs (polyzyklische aromatische Koh-
lenwasserstoffe) zu nennen. Unter einer unspezifischen Wirkung versteht man den
bloften Fremdkorperreiz, der durch inerte Partikel ausgelost wird. Allerdings kénnen
diese Partikel wiederum als Tréger fiir schidliche organische und anorganische Ver-

bindungen dienen [87].

Zunehmend in den Fokus der Forschung geraten die wltrafeinen Stdube. Eine
entscheidende Rolle spielt bei ihnen scheinbar die Anzahl- bzw. die Oberflachenkon-
zentration. Ultrafeinen Partikeln schreibt man durch ihre besondere Lungengéngigkeit
eine hohe Toxizitét zu. Sie sollen zu erhohtem Risiko fiir Erkrankungen der Herzkranz-
geféke und Herzinfarkt [98, 79| bzw. zu einer Beeintriachtigung der Herzfunktion [40]
fiihren. Einen weitergehenden Uberblick aus der Wirkungsforschung bieten beispiels-

weise Peters et al. und Sloss |79, 101].

2.3 Gesetzliche Richtlinen beziiglich PM;

Seit dem 1. Januar 2005 gilt in Deutschland der verschirfte Grenzwert von 50 jg/m?
fiir die Konzentration von PM;jq in der Luft. Den Grundstein fiir diese Anderung
legte am 27. September 1996 die europdische Luftqualititsrahmenrichtlinie 96 /62 /EC
[31, 45]. Diese hat zum Ziel, weitestgehend unabhéngig von bestimmten Emittenten
gewisse Luftqualititszielwerte zu erreichen und die Offentlichkeit iiber die Luftqualitéit

zu informieren.

Im n#chsten Schritt wurden in den so genannten Tochterrichtlinien konkrete
Grenzwerte fiir einzelne Komponenten festgelegt. Die Grenzwerte fiir PM;q werden
in der Richtline 99/30/EC vom 22. April 1999 [32] spezifiziert — sie sind aus der Ta-
belle 2.3 ersichtlich. Erstmals bezieht sich damit ein Grenzwert fiir Staub nicht mehr
auf den Gesamtstaub, sondern lediglich auf die Fraktion mit einem aerodynamischen
Durchmesser kleiner 10 pg/m3. So soll den Ergebnissen aus epidemiologischen und to-
xikologischen Studien Rechnung getragen werden. Wenn die geforderten Werte nicht

eingehalten werden kénnen, sind von den zusténdigen Stellen Luftreinhaltepline an-

11
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zufertigen und umzusetzen. Diese sollen Mafsnahmen zur Senkung der Emissionen

enthalten, sodass die Grenzwerte in Zukunft eingehalten werden konnen.

Die Integration dieser européischen Richtlinien in deutsches Recht erfolgte mit
der Novellierung der 22. Verordnung zur Durchfiihrung des Bundesimmissionsschutz-
gesetzes (BImSchV) [21] vom 11. September 2002. Aktuell werden die erlaubten
Maximalwerte in deutschen Grofistddten an stark belasteten Tagen jedoch deutlich
iiberschritten. So wurde im Jahr 2005 an insgesamt 60 deutschen Messstationen der
Grenzwert mehr als 35-mal iiberschritten. Der Spitzenreiter ist dabei die Station ,,Am
Neckartor in Stuttgart mit zu hohen PM;o-Konzentrationen an 187 Tagen [110].
2006 wurden bereits im April an einer zweistelligen Zahl deutscher Stationen mehr
als 35 Uberschreitungen erfasst, darunter wiederum Stationen in Stidten wie Stutt-

gart, Miinchen und Berlin [16].

Im n#chsten Schritt sollen durch die Einfiihrung neuer, noch schérferer Grenz-
werte ab 2015 die Bemiihungen um eine saubere Luft in Europa weiter vorangetrieben
werden [33]. Jedoch behélt sich die europaische Kommission mit einer Klausel vor, ggf.
die zukiinftigen Grenzwerte zu dndern bzw. Grenzwerte fiir andere Partikelfraktionen
wie PMy 5 zu erlassen [41]. Basieren sollen diese Anderungen auf neuen Erkenntnissen
beziiglich der Auswirkungen auf Gesundheit und Umwelt bzw. technischen Neuerun-

gen und Erfahrungen mit der Anwendung der aktuellen Richtlinie.

12
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Tabelle 2.4: Grenzwerte fiir PM;y nach der EU-Richtlinie 99/30/EC [32]

Bezeichnung Grenzwert Toleranzmarge Zeitpunkt, bis
zu dem der
Grenzwert zu
erreichen ist
Stufe 1
24-Stunden- 50 ,ug/m3 PMo 50% bei Inkrafttreten dieser 1.1.2005
Grenzwert diirfen nur 35-mal Richtlinie. Lineare Reduzierung
im Jahr itiberschrit- am 1.1.2001 und alle 12 Monate
ten werden. bis auf 0% am 1.1.2005.
Jahres- 40 pg/m>® PMo 20% bei Inkrafttreten dieser 1.1.2005
durchschnitts- Richtlinie. Lineare Reduzierung
grenzwert am 1.1.2001 und alle 12 Monate
bis auf 0% am 1.1.2005.
Stufe 2*
24-Stunden- 50 ,ug/m3 PMo Aus Daten abzuleiten. Gleichwertig 1.1.2010
Grenzwert diirfen nur 7-mal mit Grenzwert der Stufe 1.
im Jahr tiberschrit-
ten werden.
Jahres- 20 pg/m>® PM;o 50% am 1.1.2005. Lineare Reduzie- 1.1.2010
durchschnitts- rung alle 12 Monate bis auf 0% am
grenzwert 1.1.2010

*Grenzwerte sollen im Lichte neuer Informationen beziiglich Auswirkungen auf Gesundheit und
Umwelt, technischen Moglichkeiten und Erfahrungen mit der Anwendung der Grenzwerte aus Stufe
1 in den Mitgliedsstaaten iiberpriift werden.
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Kapitel 3

Vorstellung der angewandten

Methodik

Die in dieser Arbeit angewandte Methodik ldsst sich in mehrere Bereiche unterteilen.
Im Vordergrund stehen zunéchst die unterschiedlichen maschinellen Lernverfahren, die
zur Prognose von PMjg-Konzentrationen herangezogen werden. Anschliefsend wird die
Herangehensweise bei der Modelloptimierung erldutert. Da die Hauptzielsetzung der
Arbeit neben einer moglichst genauen Feinstaubprognose eine Gegeniiberstellung ver-
schiedener Modelle ist, wird auch auf die Methodik zum Leistungsvergleich sorgféltig
eingegangen. Zum Abschluss des Kapitels folgt ein kurzer Abriss iiber das Preproces-

sing der verwendeten Daten.

3.1 Vorstellung der verwendeten Verfahren zur

Prognose von PM;,-Konzentrationen

Die grundlegende Aufgabenstellung bei maschinellen Lernverfahren ist es, Zusammen-
hénge zwischen Beobachtungen X und den Reaktionen eines Systems Y zu lernen,
um fiir neue Beobachtungen X’ Aussagen treffen zu konnen. Dies beinhaltet z.B. die

Vorhersage der darauffolgenden Reaktion Y’ [102].

Im Fall der PM;o-Prognose bestehen die Beobachtungen (oder auch Instanzen)
aus einem Vektor mit verschiedenen Attributen. Moégliche Attribute sind z.B. meteo-

rologische Grofen wie Windgeschwindigkeit oder Niederschlagsmenge (sie werden in
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Abschnitt 4.1 ndher beschrieben). Aus diesem Grund kann man auch von einem Be-
obachtungsvektor X sprechen. Jedem dieser Vektoren ist eine Reaktion des Systems

zugeordnet — in diesem Fall die zu prognostizierende PM;g-Konzentration.

Die Erstellung eines PM1g-Prognosemodells léasst sich der obigen Notation fol-

gend schematisch so beschreiben [38]:

e Grundlage: Trainingsdaten (Beobachtungen X, Reaktionen Y)
T ={(Z1,91), (T2, 92), -+, (T, Yn) }

e Gesucht: approximierende Funktion (Modell)

~

@) =g~y
e Ziel: Gute Vorhersage von Testdaten bzw. unbekannten Daten

G= {(f,hyﬂ)v (5/27 yé)v ey (f;na y;n)}

Grundsétzlich ist die Vorgehensweise bei der Modellbildung und der Prognose fiir
alle im Folgenden vorgestellten Lernverfahren dieselbe. Ein Teil der zur Verfiigung ste-
henden Beobachtungen und die dadurch verursachten Reaktionen werden herangezo-
gen, um ein Modell zu trainieren. Training bedeutet, dass mittels eines Lernverfahrens
Zusammenhénge zwischen X und Y erkannt und in einem Modell zusammengefasst
werden. Das Modell wird wahrend des Trainingsvorgangs immer weiter verbessert.
Da bei diesem Lernprozess sowohl die Eingabe X als auch die korrekte Ausgabe Y
zur Verfiigung stehen, spricht man vom dberwachten Lernen (supervised learning)
[60]. Ein trainiertes Modell sollte nun in der Lage sein, fiir neue Beobachtungen eine
Prognose zur Reaktion des Systems anzustellen. Dies ldsst sich {iberpriifen, indem
man das Prognosemodell auf Beobachtungen, die nicht Teil der Trainingsdaten wa-
ren, anwendet und die Prognoseergebnisse mit den korrekten Reaktionen des Systems
vergleicht (siehe Abschnitt 3.3). Der Lernprozess im Detail unterscheidet sich fiir die
verschiedenen maschinellen Lernverfahren. In den folgenden Abschnitten sollen diese

vorgestellt werden.

Softwareseitig kommen zur Modellerstellung zum einen YALE (Yet Another
Learning Environment) [35, 68| fiir die multiple lineare Regression, das instanzbasierte
Lernen und die Support-Vektor-Maschine, zum anderen QNET v2000 [114] fiir das

Multilayer-Perzeptron zum Einsatz.
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3.1.1 Die multiple lineare Regression als Referenzverfahren

Die lineare Regressionsanalyse ist ein haufig eingesetztes statistisches Verfahren, um
Beziehungen zwischen einer abhingigen Variable und einer oder mehreren unabhéngi-
gen Variablen festzustellen. Bei Verwendung mehrerer Unabhéngiger spricht man von
einer multiplen linearen Regression (LR) [42]. Sie wird in verschiedenen deutschen
Bundesldndern bereits zur Prognose von PMjq eingesetzt [48, 61| und dient deshalb

in dieser Arbeit als Referenzverfahren.

Beim Erstellen einer LR geht man davon aus, dass y von mehreren erklarenden

Variablen z, abhéngt und erhélt folgende Form [42]:

y=a+Brxx1+Pokxxo+ ...+ Bpnxxy+e€ (3.1)

y stellt dabei den Regressand, die abhéngige Variable, dar. « ist ein konstantes Glied.
Br ist der Regressionskoeffizient des n-ten Regressors (z,), also der unabhéngigen
Variablen. e reprisentiert eine Storgrofe. Sie stellt nicht erfassbare Einfliisse dar. Um
eine Regressionsfunktion zu erstellen, gilt es € zu minimieren. Dies geschieht anhand
der Methode der kleinsten Quadrate (Least Square Method). Dabei wird die Summe
der quadrierten Abweichungen der Funktion zu den tatséchlichen Beobachtungen mi-

nimiert. Als Ergebnis erhélt man z.B. fiir die PM;¢-Prognose ein Modell der Form:

PMyg = PMiovortag — 2 * Windgeschwindigkeit — 4 x Niederschlag + ...
(3.2)

Grundbedingung fiir den Einsatz der LR ist, dass die Daten in ihrer Grundgesamtheit
normalverteilt vorliegen. In der Praxis wird jedoch auch eine angenéherte Normalver-
teilung als ausreichend angesehen [91]. Um diese herzustellen, werden die Variablen in
eine solche Form transformiert. Ebenso sollten alle Variablen unabhéngig voneinander
sein. Dieses Ideal lasst sich jedoch in der Praxis nicht ohne weiteres umsetzen, da viele
der eingesetzten meteorologischen Kennzahlen nicht gédnzlich unabhéngig sind. Aus
diesem Grund wurde eine Anndherung an das Unabhéngigkeitsprinzip durchgefiihrt,

die in diesem Fall ausreichen sollte [80].

Wie der Name schon sagt ist die LR auf die Beschreibung linearer Zusam-
menhénge beschrankt. Bei der Prognose von PMjq ist allerdings davon auszugehen,

dass z.B. die Zusammenhénge zwischen meteorologischen Faktoren und der PM;jo-
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Konzentration nichtlinear sind. Um diese abbilden zu kénnen, sollen maschinelle Lern-

verfahren zum Einsatz kommen, die dazu besser geeignet scheinen.

3.1.2 Das instanzbasierte Lernen mit den k-nachsten-Nachbarn

Das Instanzbasierte Lernen mit den k-ndchsten-Nachbarn (IBk) ist eine Weiterent-
wicklung der k-Nearest-Neighbour-Methode (kNN). Aus diesem Grunde sei zunéchst
die kNN beschrieben. Sie stellt eines der grundlegenden Verfahren zur Klassifizierung

von Daten dar [9, 121], eignet sich jedoch auch zur nummerischen Vorhersage.

Beim Trainingsprozess werden alle Trainingsdaten als Vektoren abgespeichert.
Soll fiir eine neue Beobachtung eine Prognose erstellt werden, berechnet die kNN den
Abstand aller Trainingsvektoren zum neuen Beobachtungsvektor. Der Abstand wird

dabei mit der Euklidischen Distanz berechnet (siche Formel 3.3).

Die k Trainingsvektoren mit dem geringsten Abstand nennt man die k-néchsten-
Nachbarn — k bezeichnet dabei die Anzahl. Aus dem Mittel der Reaktionen des Sys-
tems der k-néchsten-Nachbarn ergibt sich der Prognosewert (s. Abb. 3.1). Nachteile
dieses Verfahrens sind die Sensitivitdt gegeniiber einem Rauschen der Trainingsdaten
und der enorme rechnerische Aufwand bei grofen Trainingsdatensitzen — es muss der
Abstand jeder Trainingsinstanz zur neuen Beobachtung errechnet werden. Aus diesem

Grund fand eine Weiterentwicklung der kNN zum IBk statt [3].

A X,

+ k-nachste-Nachbarn

+ + + T _ (fur k=4)
+ tes gt |
+ AN
“\\ 'l'/"

T Ry ‘ =+ Trainingsvektor
+ + + + ® neue Beobachtung
+ +
+ X,

Abbildung 3.1: Darstellung der k-Nearest-Neighbour-Methode
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IBk unterscheidet sich von kNN dadurch, dass nicht alle Trainingsinstanzen zur
Modellbildung abgespeichert werden, sondern nur ausgewihlte. Ahnliche Instanzen
werden zusammengefasst. Dieses Vorgehen verkiirzt die Berechnungszeit bei der Pro-
gnose, da jetzt nicht mehr so viele Distanzen ermittelt werden miissen. Ein weiterer
Unterschied zwischen IBk und kNN besteht darin, dass die k néchsten Nachbarn
gewichtet — nach ihrem Abstand zu einer neuen Beobachtung — in die Prognose ein-
gehen. Ein Nachbar, der doppelt so weit von der neuen Beobachtung entfernt ist wie

ein anderer, trigt nur mit halbem Gewicht zur Berechnung des Prognosewertes bei.

3.1.3 Das Multilayer Perzeptron — ein kiinstliches neuronales Netz

Ein kiinstliches Neuronales Netz (NN) ist die Kombination einer komplizierten, nicht-
linearen Funktion mit einem einfachen Lern-Algorithmus, der durch iterative oder
rekursive Vorgehensweise aus vorhandenen Eingangs- und gewiinschten Ausgangs-

werten alle Parameter der Funktion zu bestimmen versucht [90].

Grundsétzlich setzt sich ein neuronales Netz aus einzelnen, miteinander ver-
kniipften Neuronen (s. Abb. 3.2) zusammen. Jedes Neuron besteht dabei aus einer
beliebigen Anzahl von Eingédngen (zusammengefasst zu einem Eingangsvektor Z), die
jeweils mit einem Gewicht versehen sind (Gewichtsvektor /). Die Produkte aus Einga-
ben und zugehdrigem Gewicht werden durch eine Ubertragungsfunktion aufsummiert.
Diese Summe wird an die Aktivierungsfunktion weitergeleitet, die die Ausgabe des

Neurons bestimmt, welche dann an beliebig viele Neuronen weitergegeben wird [60].

NN werden nach ihrem Aufbau, man spricht von der Netztopologie, in unter-
schiedliche Typen eingeteilt. Sie kénnen sich aus mehreren einzelnen Neuronen zu-
sammensetzen, die jeweils untereinander verbunden sind, wie z.B. bei einem Kohonen-

Netz. Sie konnen jedoch auch aus verschiedenen Schichten von Neuronen bestehen,

Eingangs- Gewichts- Ausgabe
vektor X vektor w

Xi
w
- Eingangs- m
W, > funktion funktion o

Abbildung 3.2: Schematische Darstellung eines kiinstlichen Neurons

/N
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wobei die Neuronen einer Schicht nicht miteinander, sondern nur mit der nachfolgen-
den Schicht verbunden sind. Eine solche Topologie besitzt das Multilayer Perzeptron
(MLP), welches in dieser Arbeit zur PM;o-Prognose verwendet wird. Im Detail be-
steht es aus einer Eingabeschicht, einer oder mehreren verdeckten Schichten und der
Ausgabeschicht (s. Abb. 3.3) [37]. Jede Schicht besteht dabei aus einer Anzahl von
Neuronen, die ihren Input von der vorhergehenden Schicht erhalten und ihren Output
an die néichste weitergeben. Es handelt sich also um ein Feedforward Netz. Eine Riick-
kopplung (Feedback) zu vorhergehenden Schichten wie beim so genannten Elman-Netz
[29] oder ein Uberspringen von Schichten (Shortcut) ist dabei nicht vorgesehen. Le-
diglich die Ausgabeschicht gibt ihren Output nicht an eine folgende Schicht weiter,

sondern liefert das Ergebnis eines NN.

Das MLP ist theoretisch in der Lage, jede kontinuierliche Funktion anzunéhern
[90], was der Grund fiir die Wahl dieser Netztopologie fiir die PM;o-Prognose ist.
Auflerdem wurden mit diesem Netz bereits mehrfach Erfolge bei der Prognose von
Luftschadstoffen erzielt (siehe Kapitel 1.1). Grundséatzlich ist auch ein Elman-Netz
zur Prognose von Zeitreihen geeignet, da es mit seiner Fahigkeit zur Riickkopplung
eine Art Gedéchtnis hat. Es kann also z.B. einen 24-h-Prognosewert berechnen und
diesen bei einer anschliefenden 48-h-Prognose miteinbeziehen. Da in dieser Arbeit
jedoch nur eine Prognose fiir die ndchsten 24-h durchgefiihrt wird, lasst sich dieser

Vorteil nicht nutzen.

Zum Lernen wird der Backpropagation-Algorithmus verwendet. Dazu werden zu-
néchst die Gewichte zuféllig festgelegt. Den folgenden Lernprozess kann man in drei

alternierend ablaufende Schritte unterteilen [60]:

1. Der Forward-Pass

Der Eingabeschicht wird ein Inputdatensatz aus der Trainingsmenge zur Verfii-
gung gestellt. Anschliefsend wird fiir jedes Neuron der ersten verdeckten Schicht
durch die Aktivierungsfunktion und die Ausgabefunktion der Output berechnet.
Dieser wird an die néachste Schicht weitergeleitet, in der ebenso verfahren wird,

bis schlieflich die Ausgabeschicht erreicht und ein Ausgabevektor berechnet ist.

2. Die Bestimmung des Fehlers

Die vom Netz gelieferte Ausgabe wird mit der korrekten (erwarteten) Ausgabe

verglichen und daraus eine Fehlerfunktion berechnet.
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Eingabeschicht verdeckte Schichten Ausgabeschicht
(input layer) (hidden layers) (output layer)

—> ‘ Neuronen

Abbildung 3.3: Schematische Darstellung eines Multilayer-Perzeptrons

3. Der Backward-Pass

Anhand der erstellten Fehlerfunktion werden die Gewichte riickwértsgerichtet
von der Ausgabeschicht zur Eingabeschicht verindert. Die Anderungen einer

Schicht dienen also als Basis fiir die Gewichtsdnderung der vorhergehenden

Schicht.

Diese drei Schritte werden so lange durchgefiihrt, bis ein zufriedenstellendes
Fehlerminimum erreicht ist. Der Backpropagation-Algorithmus sucht also durch die
iterative Anderung von Gewichten ein idealerweise globales Minimum einer Fehler-
funktion. Diese kann vereinfacht durch das Auftragen des Fehlers auf der y-Achse und
der Gewichte auf der x-Achse dargestellt werden. Beim Start des Trainings an einer
beliebigen Stelle dieser Fehlerkurve wird durch den so genannten Gradientenabstieg

das Erreichen eines Minimums angestrebt.

Ein Problem des MLP besteht darin, dass beim Training des Netzes die Lernda-
ten nur Stiitzpunkte der anzundhernden Funktion sein kénnen. Spéter muss das trai-
nierte Netz allerdings auch unbekannte Daten beurteilen, die zwischen diesen Stiitz-
punkten liegen. Wird das Training zu lange durchgefiihrt, approximiert das Netz nicht
mehr die Funktion, sondern beginnt die Trainingsdaten auswendig zu lernen — man

spricht vom Owerfitting. Um dies zu verhindern, wird schon wiahrend des Lernprozesses
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ein Teil der Daten zur Uberpriifung der Leistungsfihigkeit des Netzes herangezogen.
Wird beim Training die Leistung des Netzes schlechter, so ist dies ein Hinweis auf

Overfitting und der Lernvorgang sollte abgebrochen werden.

3.1.4 Die Regression mittels Support-Vektor-Maschine

Eine Support-Vektor-Maschine (SVM) bietet zwei grundsétzliche Moglichkeiten des
maschinellen Lernens an. Dies ist zum einen die Klassifikation als die urspriingli-
che Form einer SVM. Ziel einer klassifizierenden SVM ist es, eine moglichst einfache
Trennflache zwischen zwei Klassen zu finden. Diese Trennflache wird von so genann-
ten Support-Vektoren eindeutig beschrieben [112]. Die Klassifizierung kann man z.B.
zur Vorhersage von PM;g-Grenzwertiiberschreitungen anwenden, wobei das Ergeb-
nis 1 (Uberschreitung) oder -1 (keine Uberschreitung) lautet. Zum anderen kann die
SVM auch zur Regression und somit zur nummerischen Vorhersage genutzt werden.
Man spricht in diesem Fall auch von der Support-Vektor-Regression (SVR). Ziel einer
SVR ist, eine Kurve zu finden, die den Zusammenhang zwischen Beobachtungen X
und Reaktionen des Systems Y gut interpoliert, dabei aber beriicksichtigt, dass die

Beobachtungen fehlerbehaftet sein konnen.

In beiden Féllen, Klassifikation und Regression, geht es nun darum zu bewerten,
wie sehr die Abweichungen zwischen der Vorhersage und der tatséchlichen Reaktion

des Systems zu bestrafen sind. Dies geschieht anhand einer Kostenfunktion.

Im Falle der SVR ist um die Regressionsfunktion ein Puffer ¢ als Toleranzmarge
gelegt. Innerhalb dieser Marge gelegene Abweichungen werden nicht als Fehler er-
achtet. Fiir die Abweichungen (, die iiber die Marge hinausgehen, werden die Kosten
mithilfe der Kostenfunktion frosten ermittelt (siehe Abbildung 3.4). Sie heifst aufgrund
ihrer Toleranzmarge auch e-unempfindliche Kostenfunktion. Durch Minimierung der
Gesamtkosten ldsst sich wihrend des Trainings schliefslich die optimale Regressions-
funktion bestimmen. Diese Funktion wird wiederum von den Support-Vektoren be-

schrieben.

Ist die Optimierung der Kosten fiir lineare Zusammenhénge relativ einfach, so
kann sie fiir nichtlineare Fragestellungen eine Herausforderung sein. Zumal es im Falle
der PM;-Prognose nicht nur um die Abhéngigkeit der PM;o-Konzentration von ei-

nem Attribut, sondern von einer Vielzahl solcher Attribute geht. Aus diesem Grunde
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Abbildung 3.4: Darstellung einer Kostenfunktion mit Toleranzpuffer (nach [103])

(/)]
—

A Y

X F

Abbildung 3.5: Transformation von Beobachtungen mittels der Funktion ¢ in einen
hoherdimensionalen Raum F' nach [102])
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verwenden SVM den so genannten Kern-Trick. Die Idee hinter dem Kern-Trick ist,
die Beobachtungen mittels einer Funktion ¢ in einen hoherdimensionalen Raum F
zu iberfithren, wie dies Abbildung 3.5 zeigt. In einem Raum ausreichend hoher Di-
mensionalitdt — im Zweifelsfall unendlich — ldsst sich wiederum eine lineare Funktion
konstruieren. Bei der Riicktransformation in den niedrigerdimensionalen Raum wird
aus der Regressionsgeraden eine nichtlineare, unter Umsténden sogar nicht zusam-

menhangende Funktion, welche die Beobachtungen approximiert.

Bei diesem Vorgang stellen sich zwei Probleme: Die Hintransformation ist enorm
rechenlastig und die Darstellung der Trennfliche im niedrigdimensionalen Raum im
Allgemeinen dufserst komplex und damit praktisch unbrauchbar. Mit dem Kern-Trick
ist es moglich, Hin- und Riicktransformation umzusetzen, ohne sie rechnerisch tat-
séchlich ausfithren zu miissen. Fiir die Prognose mittels einer trainierten SVM ist
es lediglich notig, die Summe von Skalarprodukten der Support-Vektoren und eines

Eingangsvektors, einer neuen Beobachtung, zu bilden.

3.2 Methodik zur Optimierung der Attributauswahl und

der Modellparameter

Die Optimierung der Attributauswahl und der Modellparameter ist bei maschinellen
Lernverfahren von besonderer Bedeutung. Nicht die Verwendung aller zur Verfiigung
stehenden Attribute fiihrt zu den besten Ergebnissen, sondern vielmehr deren optima-
le Kombination [88] — dabei gilt es, den physikalischen Zusammenhang der Attribute
zur PMjo-Konzentration zu beachten (siehe Abschnitt 4.1). Die Anzahl der mogli-
chen Attributkombinationen bei n Attributen bertdgt 2". Geht man, wie in dieser
Arbeit, von 20 Attributen aus, so ergeben sich alleine daraus mehr als 1 Mio. Kombi-
nationsmoglichkeiten. Dariiber hinaus variieren die optimalen Parametereinstellungen
der verschiedenen Modelle in Abhéngigkeit von der Attributauswahl. Je nach Modell
kénnen dies ein oder mehrere z.T. realzahlige Parameter sein wie z.B. der Kostenpa-
rameter C'und der Kern-Typ bei den Support-Vektor-Maschinen oder die Anzahl der

Knoten und der verdeckten Schichten bei den Neuronalen Netzen.

Betrachtet man die Vielzahl der Kombinationsmdglichkeiten, die sich aus

Attribut- und Parameterauswahl ergeben, zeigt sich, dass eine Optimierung in endli-
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cher Zeit nicht trivial ist. Aus diesem Grunde werden verschiedene Ansétze verfolgt,

um in vertretbarer Zeit moglichst gute Ergebnisse zu finden.

3.2.1 Optimierung der Attributauswahl mittels Genetischer
Algorithmen

Ziel einer Optimierung der Attributauswahl muss sein, einen grofen Suchraum méog-
lichst schnell und effektiv zu durchschreiten und eine moglichst gute Attributkombi-
nation zu finden. Abbildung 3.6 zeigt den schematischen Ablauf einer Optimierung
mittels eines Genetischen Algorithmus (GA), wie er in der vorliegenden Arbeit zur Lo-
sung des beschriebenen Problems genutzt wird [93]. Jedes Attribut wird dabei durch
ein bindres Gen reprasentiert. Dabei driickt der Wert eines jeden Gens, das so genann-
te Allel, aus, ob ein Attribut verwendet wird (1) oder nicht (0). Alle Gene zusammen

bilden ein Chromosom.

Der Optimierungsvorgang startet mit der Zusammenstellung einer Reihe zufél-
lig erzeugter Chromosomen, die man Startpopulation bzw. Generation 0 nennt. Diese
Chromosomen werden nach einem vorgegebenen Schema bewertet. Im vorliegenden
Fall wird anhand des Root Mean Squared Errors (RMSE) abgeschitzt, wie gut die
Prognose der PMp-Konzentrationen bei Verwendung der ausgewéhlten Attribute ist
(auf den der Bewertung zugrundeliegenden Leistungsparameter wird in Kapitel 3.3.2
niher eingegangen). Geméafs des so genannten Heiratsschemas wird nun selektiert,
welche Elemente einer Generation zur Erzeugung von Nachkommen herangezogen
werden sollen. Dabei werden die Chromosomen mit einer zur Giite ihrer Bewertung
proportionalen Wahrscheinlichkeit ausgewéahlt. Somit wird erreicht, dass durch Fort-
pflanzung vor allem gut bewerteter Chromosomen von Generation zu Generation eine
Steigerung der Bewertungsgiite stattfindet. Es werden jedoch auch schlechter bewer-
tete Chromosome weitervererbt, wenn auch mit einer geringeren Wahrscheinlichkeit.
Mittels Rekombination, dem so genannten Crossover, werden nun Nachkommen der
aktuellen Generation erzeugt. Um eine zu schnelle Einengung auf ein vielleicht nur
lokales Optimum zu vermeiden, werden einige der Chromosomen im néchsten Schritt
mutiert. Es werden also einzelne Allele gedndert, um eine gewisse Divergenz und In-
homogenitat innerhalb der Populationen zu gewéhrleisten. Die Mutation spielt jedoch
gegeniiber der Rekombination bei Genetischen Algorithmen eine eher untergeordnete

Rolle [93].
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Gen Allel (Genwert €{0,1}) Chromosom
(1) Startpopulation Iim
(Generation = 0)
1 2 3 4 1 2 3 2 3 4
(2) Bewertung der RMSE = 9,7 RMSE = 6,8 RMSE=7,1

Chromosomen

/
(3) Erstellung von D<
Nachkommen 2 3TN

durch Selektion
und Rekombination

(4) Mutation der
Allele

(5) Ersetzung der aktuellen Generation durch ihre Nachkommen gemaf
Ersetzungsschema

(6) Aktualisierung der Abbruchbedingung (Generation + 1)

Wiederholung der Schritte (1) - (6) bis entweder ausreichende Fitness gegeben
oder Abbruchbedingung (z.B. Generation = 30) erfiillt

Abbildung 3.6: Schematische Darstellung einer Attributoptimierung mittels Geneti-
schem Algorithmus

Die entstandenen Nachkommen ersetzen gemaéfs eines gegebenen Ersetzungssche-
mas vollstandig oder auch nur teilweise die alte Generation und bilden somit die
néchste — die Generationszéhlung wird um eins hochgesetzt. Ist die Abbruchbedin-
gung, z.B. eine maximale Anzahl von Generationen oder eine ausreichende Fitness
(heift in diesem Fall eine bestimmte Prognosequalitit), erreicht, wird die Optimie-
rung beendet. Ist dies nicht der Fall, werden die vorangegangenen Schritte ab der

Bewertung wiederholt.

3.2.2 Optimierung der Modellparameter mittels

Rasteroptimierung und Evolutionsstrategien

Anders als bei der vorher beschriebenen Optimierung der Attributzusammenstellung,
bei der die Verwendung einzelner Attribute durch binédre Gene représentiert werden

kann, ist dies bei der Optimierung der Modellparameter nicht moéglich. Die Parame-
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terwerte fur die betrachteten Modelle sind entweder reelle oder natiirliche Zahlen oder

sie lassen sich zumindest durch solche ausdriicken (nominale Parameter).

Ist der Parameterwert eine natiirliche Zahl wie z.B. die Anzahl der néchsten
Nachbarn k& beim [Bk-Verfahren, so ist dessen Optimierung relativ einfach. Nach der
Vorabbestimmung eines verniinftigen Wertespektrums werden fiir alle Moglichkeiten
die Leistungskennzahlen des Modells berechnet. Die aussichtsreichste Parameterein-
stellung wird spater zur Modellbildung verwendet. Ist mehr als ein natiirlichzahliger
Parameter zu optimieren, sind alle sich daraus ergebenden moglichen Kombinationen
zu Uberpriifen. Diesen Vorgang nennt man Rasteroptimierung. Verwendet wird sie,
um z.B. bei einer SVM den bestgeeigneten Typ der verwendeten SVM und des Kerns

zu bestimmen.

Der Optimierungsablauf bei reellzahligen Parametern ist der Attributoptimie-
rung mittels Genetischer Algorithmen aus Abschnitt 3.2.1 in vielerlei Hinsicht sehr
dhnlich. Man spricht bei der Optimierung reellzahliger Parameter jedoch von einer
FEvolutionsstrategie (ES). Aus einer zufillig gewihlten Startpopulation an Chromoso-
men, deren Allele in diesem Fall der Menge der reellen Zahlen entstammen, werden
durch Bewertung, Selektion, Rekombination und Mutation immer neue Generationen
gebildet. Dabei steigt die Fitness der Generationen, also die unter ihrer Verwendung
zu erzielende Prognosequalitét, an, bis eine Abbruchbedingung erfiillt ist. Stehen bei
der Optimierung mittels GA jedoch Selektions- und Rekombinationsmethoden im
Vordergrund, so ist bei ES vor allem die Mutation der entscheidende Faktor. Fiir

detailliertere Informationen wird auf weiterfithrende Literatur verwiesen [93].

3.3 Methodik zur Abschatzung der Leistungsfihigkeit

eines Prognosemodells

Ziel dieser Arbeit ist ein Vergleich verschiedener Modelle zur Prognose von PM;g-
Konzentrationen. Dazu muss die Leistungsfahigkeit der verschiedenen Modelle ab-
geschitzt werden. Um die Vergleichbarkeit der Ergebnisse gewéahrleisten zu kénnen,
muss bei der Erstellung und Leistungsabschéatzung der einzelnen Modelle zum einen
immer derselbe Datensatz verwendet werden. Zum anderen miissen fiir alle Modelle

dieselben Leistungskennzahlen berechnet werden. Die folgenden Unterkapitel stellen
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die Methodik vor, die die Vergleichbarkeit der Ergebnisse der verschiedenen Modelle

und somit deren Leistungsfahigkeit gewéhrleistet.

3.3.1 Methodik der Kreuzvalidierung zur Qualititssicherung

Wie bereits in den Abschnitten tiber die Methoden zur Modellbildung (Kap. 3.1)
beschrieben, wird von den zur Verfliigung stehenden Daten immer ein Teil der In-
stanzmenge stichprobenartig zum Training und ein anderer Teil zum Testen des Mo-
dells verwendet. Man spricht hierbei von der Holdout Methode. Ublicherweise werden
etwa ein Drittel fiir das Testen und die restlichen zwei Drittel fiir das Training re-
serviert [121]. Die Problematik dieser Methode liegt darin, dass man nicht genau
weifs, ob die Teilmengen représentativ sind, ob also die unterschiedlichen Klassen
(hier die unterschiedlichen PM;p-Konzentrationsbereiche) in beiden Teilmengen im
gleichen Verhéltnis vorliegen. Im schlimmsten Fall sind im Trainings- oder Testda-
tensatz Instanzen einer Klasse gar nicht vorhanden. Keines der Modelle kann unter
diesen Voraussetzungen korrekte Ergebnisse fiir Beispiele dieser Klasse liefern. Bei der
Auswahl der Test- und Trainingsmenge ist es also wichtig, darauf zu achten, dass jede
Klasse in beiden Teilmengen korrekt reprisentiert wird. Um dies zu gewéhrleisten,
wird eine systematische Stichprobe in Verbindung mit einer indirekten Stratifikation
vorgenommen [91]. Dabei wird die Instanzmenge zunéchst nach einem entscheiden-
den Parameter sortiert (hier wiederum die PM;p-Konzentration). Darauf folgt eine
Auswahl jeder ¢-ten Instanz des sortierten Datensatzes. Hierbei ist ¢ die Anzahl der

zu nehmenden Stichproben.

Da die Kombination aus systematischer Stichprobe und indirekter Stratifikati-
on die Représentativitit verbessern, aber nicht vollsténdig gewahrleisten kann und
somit immer noch eine grofie Unsicherheit besteht, muss ein weiterer Ansatz zur Ge-
wahrleistung der Vergleichbarkeit der Modelle zum Einsatz kommen: die so genannte
Kreuzvalidierung [121]. Dabei wird die Gesamtmenge der Daten in mehrere annéih-
rend gleiche Teile unterteilt. Nun werden mehrere Modelle mit einem Lernverfahren
erzeugt (z.B. mehrere Neuronale Netze), wobei reihum immer eine der Teildaten-
mengen beim Modelltraining weggelassen wird. Diese dient spater zum Testen und
zur Leistungsabschiatzung des Modells. Nachdem alle Modelle erstellt sind, mittelt
man die Leistungskennzahlen der einzelnen Modelle und erhélt dadurch eine gute

Abschétzung der theoretischen Leistungsfihigkeit des angewandten Lernverfahrens.
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Abbildung 3.7: Schematische Darstellung einer zehnfachen Kreuzvalidierung

Die eventuellen Leistungsschwankungen der einzelnen Modelle, die durch ungenaue
Stratifikation entstehen konnen, werden durch die Mittelung der einzelnen Ergebnis-
se ausgeglichen. Gerade weil die Datenbasis zur Modellerstellung fiir diese Arbeit —
vor allem was seltene Wetterlagen angeht — relativ klein ist (sie umfasst Messda-
ten aus etwa 5 Jahren), lassen sich so belastbare Ergebnisse erzielen, weil immer ein
groftmoglicher Teil der Daten zum Training herangezogen wird. Dies verbessert die

Leistungsfiahigkeit des Modells in der Regel.

In der vorliegenden Arbeit soll die Instanzmenge fiir alle Prognosemethoden in
zehn annahrend gleiche Datensétze unterteilt werden. Man kann die Methode also als

zehnfache Kreuzvalidierung bezeichnen (siehe Abbildung 3.7).

3.3.2 Beschreibung der Kennzahlen und Bewertungsgrundlagen

zur Abschitzung der Leistungsfiahigkeit von Modellen

Um die Abschétzung der Leistungsfiahigkeit der einzelnen Modelle vergleichbar zu ma-
chen, miissen sinnvolle Leistungskennzahlen vereinbart werden. Dabei sind einerseits
klassische statistische Qualitdtsmafe zur Bewertung des Erfolgs der nummerischen
Vorhersage zu betrachten. Die Auswahl der hier verwendeten basiert auf den Vor-
schldgen der U.S. Environmental Protection Agency [30] zur Prognose von Ozon und

PMs 5 und wurde um weitere, fiir das konkrete Anwendungsgebiet sinnvoll erschei-
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nende Leistungskennzahlen ergénzt. Andererseits sollen auch fachgebietsspezifische

Bewertungsméglichkeiten betrachtet werden.

In den folgenden Abschnitten werden die in dieser Arbeit verwendeten Kenngro-
fen beider Kategorien vorgestellt. Dabei sei p der Prognosewert fiir die Testinstanzen.
Der tatsachliche Wert sei o (von Observation). p bzw. o seien die Mittel der Prognose-

bzw. Messwerte.

Korrelationskoeffizient

Der Korrelationskoeffizient r (s. Gleichung 3.4) beschreibt den linearen Zusammen-
hang zwischen zwei Variablen, hier dem Prognose- und dem gemessenen Wert [91, 42].
Er ist dimensionslos und kann einen Wert zwischen 1 und -1 annehmen, wobei 1 eine
perfekte und -1 eine perfekte negative Korrelation beschreibt. Geht der Wert gegen 0,
so besteht kein linearer Zusammenhang zwischen den beiden Werten. Bei sinnvollen

Prognosemethoden sollte also ein moglichst hoher positiver Wert erzielt werden [121].

r= sipgo ,wobet gilt : Spo = Zi:1(p;—_p1)(oi —0) |
" C_5)2
Sp = M’
n—1
n = 2
5y = 2iz1(% —0) o

n—1

Mit dem Korrelationskoeffizienten alleine kann jedoch keine Aussage iiber die eigentli-
che Modellgiite getroffen werden, wie von Willmott gut dargestellt wird [119]. Er soll
als eines der klassischen Qualitétsmafe dennoch betrachtet werden. Besser geeignet

scheinen die im Folgenden vorgestellten Kennzahlen.

Mean Absolute Error (MAE)

Beim Mean Absolute Error (mittlerer absoluter Fehler — MAE) (s. Gleichung 3.5) be-
handelt man alle Abweichungen eines Modells unabhéngig von ihrem Vorzeichen. Die
Betrdge der Abweichungen werden aufsummiert und durch die Anzahl der Instan-

zen geteilt. Sehr grofte und sehr kleine Abweichungen werden somit gleich gewichtet
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und die Dimension des Ergebnisses entspricht der des zu prognostizierenden Wertes

[30, 121]. Je kleiner der MAE, desto besser das Prognosemodell.

MAE = (Z i |> (35)
=1

Root Mean Squared Error (RMSE)

Der Root Mean Squared Error (RMSE) oder auch Wurzel aus dem mittleren qua-
dratischen Fehler (s. Gleichung 3.6) ist ein sehr gebréuchliches Maf, um die Abwei-
chung eines geschétzten von dem tatséchlichen Wert zu berechnen. Anders als beim
MAE werden die Abweichungen aber vor dem Addieren quadriert. Somit werden im
Gegensatz zum MAE grofe Abweichungen stéirker gewichtet als geringfiigige [121].
Anschlieftend wird die Wurzel gezogen, sodass der RMSE dieselbe Dimension besitzt
wie der Prognosewert. Dies scheint fiir das vorliegende Anwendungsgebiet sinnvoll,
da grofse Abweichungen gleichbedeutend mit deutlich verstarktem gesundheitlichem
Risiko sein kénnen. Kleine Prognosefehler hingegen bergen dieses Risiko nicht. Au-
ferdem konnten bei starker Uberschitzung der PM;g-Konzentration teure kurzfristige

Minderungsmafsnahmen ausgelost werden, die zu dem Zeitpunkt unangebracht sind.

RMSE = E Z(pi — 0)? (3.6)

Index of Agreement (IA)

In den letzten Jahren haben Modellierer zunehmend den Indez of Agreement (IA)
nach Willmott als Maft zur Bewertung und zum Vergleich von Modellen verwendet
[119, 120]. Er gibt durch einen dimensionslosen Wert an, wie gut die gemessenen
Werte vorhergesagt werden konnten. Der Index of Agreement d ist dabei kein Kor-
relationsmafs, sondern stellt dar, inwieweit die Prognose abweichungsfrei ist. Dabei

kann er Werte von 0 bis 1 annehmen, wobei 1 fiir ein perfektes Modell steht.

d=1— Z?:l(pz - 01')2 > (37)
izt (Ipi =0l + |o; —2])
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Uberschreitung des EU-Grenzwerts fiir PM

Handelt es sich bei den bisher vorgestellten Qualitdtsmafen um klassische statisti-
sche Kenngrofsen, so miissen ebenfalls fragestellungsspezifische Bewertungsgrundlagen
festgelegt werden. Als Grundlage dient deshalb der bereits in Kapitel 2.3 ausfiihrlich
beschriebene europiische Grenzwert fiir PMig von 50 pug/m? im Tagesmittel. Es ist
von besonderer Bedeutung, die Uberschreitung dieses Grenzwertes richtig zu progno-
stizieren. Betrachtet wird deshalb, wie viele Uberschreitungen richtig erkannt werden
und wie oft falschlicherweise eine solche vorhergesagt wird. Dazu werden die folgenden
zwei Kennzahlen berechnet (zum besseren Versténdnis der Formeln ist Tabelle 3.1 zu

beachten):

e Die False Alarm Rate (FAR)

Die False Alarm Rate (FAR) gibt an, wie viel Prozent der prognostizierten
Grenzwertiiberschreitungen nicht eingetreten sind — kleinere Werte weisen also
auf ein gutes Modell hin [30]. Zur Berechnung dividiert man die Fehlalarme (b)
durch die Anzahl aller prognostizierten Grenzwertiiberschreitungen (b+d). 33%
wiirde bedeuten, dass jede dritte vorhergesagte Uberschreitung nicht eingetreten

ist.

b
FAR— — 0 .
R= a0 (38)

e Die Probability of Detection (POD)

Mit der Probability of Detection (POD) wird berechnet, wie gut ein Modell
Grenzwertiiberschreitungen prognostizieren kann. Die POD betrachtet dabei
nur richtig prognostizierte Uberschreitungen (d) im Verhiltnis zu tatsichlich

gemessenen (c¢,d) und lasst Fehlalarme auften vor. Eine POD von 66% wiirde

Tabelle 3.1: Kontingenztafel fiir eine Zwei-Kategorien-Prognose (Grenzwertiiber-
schreitung "ja"/"nein")

Prognose
nein ja
nein a

Messung
[y,
®

C
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bedeuten, dass zwei Drittel der gemessenen Uberschreitungen richtig vorherge-

sagt wurden.

d
POD = ——— .
OD = ray=100 (39)

Der deutsche Kurzzeit-Luftqualititsindex (LuQx)

Da der EU-Grenzwert lediglich eine Schwelle darstellt, die die PM;o-Konzentrationen
je nach Station eher selten iiberschreiten, dient als fachspezifische Bewertungsgrund-
lage zusétzlich der deutsche Kurzzeit-Luftqualititsindex (LuQz) |67, 59]. Er basiert auf
dem sechsstufigen deutschen Schulnotensystem und bewertet Schadstoffkonzentratio-
nen u.a. von Feinstaub (PM;()! von sehr gut bis sehr schlecht (s. Tab. 3.2). Verbunden
mit diesen Bewertungsstufen sind Gesundheitshinweise fiir die Bevolkerung. Es ist al-
so auch von hochstem Interesse, ob die prognostizierten Werte im richtigen Intervall
des LuQx liegen und somit der entsprechende Gesundheitshinweis gegeben werden

kann.

Tabelle 3.2: Deutscher Kurzzeit-Luftqualitédtsindex (LuQx) fir PM;y

Indexklasse Bewertung PM;o-Konzentration
(24-h-Mittel in pg/m?)

1 sehr gut <99

2 gut 10,0 — 19,9
3 befriedigend 20,0 — 34,9
4 ausreichend 35,0 — 49,9
5 schlecht 50,0 — 99,9
6 sehr schlecht > 100,0

! Auferem werden noch Konzentrationen von Ozon (Os), Stickstoffdioxid (NOs), Schwefeldioxid
(SO2) und Kohlenstoffmonoxid (CO) in die Wertung mit einbezogen.
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Kapitel 4

Auswahl und Vorbereitung der

Eingangsdaten

In der vorliegenden Arbeit werden die Daten der Schadstoffmessstationen der Lan-
desanstalt fir Umweltschutz Baden Wiirttemberg (LUBW) Biberach, Freiburg-Mitte,
Karsruhe-Nordwest und Stuttgart-Bad Cannstatt betrachtet. Bei allen vier Statio-
nen handelt es sich um so genannte stidtische Hintergrundstationen (siche Abbildung
4.1). Die Standorte solcher Stationen sind so gew&hlt, dass sie von Verkehrsemissionen
moglichst unbeeinflusst sind und somit die Grundbelastung einer Stadt darstellen. Sie
sind also am ehesten reprasentativ fiir ein grofere Fliache, was der Grund fir die Aus-
wahl von Hintergrundstationen fiir die PMjg-Prognosen ist. Weitere Stationstypen
sind regionale Hintergrundstationen und Stationen an lokalen Quellen (Hot Spots)

wie verkehrsreichen Strafien.

Wichtig fiir die Prognose von PM; g mittels maschineller Lernverfahren ist, dass
langjihrige Messreihen von Luftschadstoffen und Meteorologie vorliegen. Dies ist fiir
die genannten vier Stationen der Fall, da an ihnen neben den Luftschadstoffen auch
die meteorologische Daten festgehalten werden und es keine Standortverdanderung in
den letzten Jahren gab. Eine Umstellung des PMjg-Messung vom gravimetrischen
Messverfahren auf das §-Absorptionsverfahren [41] und die damit verbundene Inkon-

sistenz in den Datenreihen wurde von der LUBW rechnerisch korrigiert.
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Abbildung 4.1: Darstellung verschiedener Messstationstypen

4.1 Auswahl der zur Prognose geeigneten Attribute

Die zur Prognose geeigneten Attribute miissen grundsétzlich zwei Anforderungen er-

fillen:

1. Sie miissen zum Zeitpunkt der Prognose verfiigbar sein.

2. Sie miissen in direktem physikalischen Zusammenhang mit der Feinstaubbelas-
tung der Luft stehen. Es sollen also die PM¢-Konzentrationen oder zumindest
ein Teil davon durch sie erklarbar sein. Schein- und Trivialkorrelationen miissen

ausgeschlossen werden [91].

Die Attribute lassen sich dabei in drei Kategorien einteilen. Zunéchst die gemes-
senen Werte: Dies sind sowohl Meteorologie- als auch Schadstoffmesswerte, die an den
vorgestellten Messstationen erhoben werden. Es handelt sich dabei also grundsétzlich
um Daten aus der Vergangenheit. Dazu kommen meteorologische Prognosen fiir die
Tage oder Stunden, fiir die die PM1¢-Konzentration vorhersagt werden soll. Die drit-
te Gruppe bilden Daten, mit denen man die Emissionssituation anndhern kann. Das
kénnen zum Beispiel der Wochentag oder Tagestypen sein. Weitere Erldauterungen

hierzu in Abschnitt 4.1.3.
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4.1.1 Meteorologiedaten
Niederschlag

In der Literatur gilt Niederschlag als der meteorologische Haupteinflussfaktor auf die
Konzentration von Partikeln in der Luft [4, 7, 6, 54]. Dabei wurden die den Veroffent-
lichungen zugrundeliegenden Studien zum Teil auch speziell fiir Baden-Wiirttemberg,

dem Untersuchungsgebiet dieser Arbeit, durchgefiihrt.

Niederschlédge fiihren zu einer Auswaschung von Staub aus der Luft. Erkennbar
ist dies schon bei Betrachtung von Abbildung 4.2, in der die PM;-Konzentration
gegen die Niederschlagsmenge aufgetragen ist. Dabei tritt deutlich eine Verschiebung
hin zu héheren Immissionen an Tagen ohne Niederschlag hervor. Auch die Menge des
Niederschlags spielt an den meisten Stationen eine Rolle. Je mehr Niederschlag fallt,
desto geringer sind die Staubkonzentrationen (s. Abb. 4.3). Im Vergleich zum Nieder-
schlagsereignis an sich ist die Menge des Niederschlags jedoch von untergeordneter
Bedeutung. An der Station Stuttgart-Bad Cannstatt sinkt die PM¢-Konzentration
bei geringen Niederschligen (<1 mm) im Mittel um etwa 9 pg/m3. Der Unterschied
zwischen den PMg-Konzentrationen bei sehr kleinen und sehr grofsen Niederschlags-

mengen betriigt lediglich 5 pg/m?.

Neben den téaglichen Niederschlagen spielen auch [langanhaltende Nie-
derschlagsereignisse und Phasen der Trockenheit eine Rolle fiir die PMjo-
Konzentrationen — dies wird aus Abbildung 4.4 ersichtlich. An je mehr Tagen hinter-
einander Niederschlage zu verzeichnen sind, desto geringer ist die durchschnittliche
Staubkonzentration. Dies ist damit zu erkldren, dass langanhaltende Niederschlagser-
eignisse am Boden abgelagerte Partikel abspiilen und somit deren potenzielle Auf-
wirbelung verhindern und dass Schwebstaub iiber mehrere Tage aus der Atmosphére
ausgewaschen wird. An den Stationen Freiburg-Mitte und Karlsruhe-Nordwest tritt
dieser Effekt vor allem dann auf, wenn die Niederschlage langer als vier Tage an-
dauern. Fiir die Stationen Biberach und Stuttgart-Bad Cannstatt ist die beschriebe-
ne Auswirkung dagegen nicht zu beobachten. Bei langanhaltenden Trockenperioden
steigt hingegen an allen betrachteten Stationen die PMjg-Konzentration an. Durch
die Austrocknung der Oberflaichen und der darauf abgelagerten Partikel knnen die-
se leichter aufgewirbelt werden. Aufterdem entstehen durch Trockenheit von Boéden

natiirlich auch neue Partikel. Da sowohl ldngere Phasen der Trockenheit als auch der
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Abbildung 4.2: Gegeniiberstellung der PM;jg-Tagesmittelwerte und der Nieder-
schlagssummen fiir die Stationen Biberach, Freiburg-Mitte, Karlsruhe-Nordwest und

Stuttgart-Bad Cannstatt

Niederschlédge selten auftreten, werden in der Abbildung Perioden, die mehr als vier

Tage andauern, zusammengefasst.

Der Niederschlag geht in die Prognose iiber die Attribute tagliche Niederschlags-
menge und Anzahl der aufeinanderfolgenden Tage ohne bzw. mit Niederschlag ein.
Auflerdem wird die summierte Niederschlagsmenge fiir die Zeitfenster 0-6 Uhr, 6—
12 Uhr, 12-18 Uhr und 18-24 Uhr berechnet. Damit wird der Tatsache Rechnung
getragen, dass Niederschlag, der z.B. erst um 23 Uhr fillt, den Tagesmittelwert der
PM;jo-Konzentration in geringerem Mafse abschwécht als Niederschlag, der frither am
Tag fallt. Die Auswaschung von Partikeln aus der Luft bleibt zwar uhrzeitunabhéngig
dieselbe, jedoch gehen weniger Stundenwerte mit geringerer PM;o-Konzentration in

die Berechnung des Tagesmittelwerts ein.

Wind

Hohe Windgeschwindigkeiten bewirken eine rasche Ausbreitung von Schadstoffen [43].

Wind sorgt dafiir, dass Feinstaubpartikel in der Luft verteilt und damit verdiinnt
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Abbildung 4.3: Durchschnittliche PM;-Tagesmittelwerte abhéngig von der Nieder-
schlagsmenge an den Stationen Biberach, Freiburg-Mitte, Karlsruhe-Nordwest und
Stuttgart-Bad Cannstatt

werden. Der entscheidende Faktor ist die Windgeschwindigkeit — sie ist in etwa pro-
portional zu ihrer verdiinnenden Wirkung [11]. Abbildung 4.5 zeigt, dass an allen Sta-
tionen maximale Schadstoffkonzentrationen nur in Verbindung mit geringen Windge-
schwindigkeiten auftreten. Bei starkem Wind wird dagegen der PMo-Grenzwert von
50pg/m? praktisch nicht iiberschritten. Dabei ist der Windgeschwindigkeitsschwell-
wert, iiber dem solch hohe Konzentrationen nicht mehr vorkommen, an jeder Station

verschieden.

Neben der Windgeschwindigkeit hat auch die Windrichtung Einfluss auf die
Luftqualitdt. Die Ausbreitung von Luftschadstoffen erfolgt in Richtung des Win-
des. Liegt also eine starke Staubemissionsquelle in der Richtung, aus der der Wind
kommt, so sind auch an einer in der Abgasfahne gelegenen Messstation hohere PMy -
Konzentrationen zu verzeichnen. Dies haben bereits mehrere Studien fiir PM( gezeigt
[4, 7, 41, 54, 78]. Besonders deutlich wird dieser Effekt an der Station Karlsruhe-
Nordwest bei Winden aus siidlichen bzw. siidostlichen Richtungen (s. Abb. 4.6). Aber

auch fiir Freiburg-Mitte ist ein deutlicher Konzentrationsanstieg bei siidwestlichen

37



KAPITEL 4. AUSWAHL UND VORBEREITUNG DER
EINGANGSDATEN

Tage mit Niederschlag m—
Tage ohne Niederschlag ———

G 40 é_ 40

S B ge S B0 rw B
3 30 . 3 30 .
E 25 b 1 & 25 -
No20 F . No20 .
g 15 1 g 15 =
L 10F . i 10 - .
— 5 F — — 5 F -
= 9 = 9

o a

0 1 2 3 4 >4 0 1 2 3 4 >4
Anzahl der Tage Anzahl der Tage

40 G 40

S B aw S B gae I
3 30 . 3 30 .
E o5 tgr 1 & =g -
Noo20 F . No20 Fl .
o 15 1 o 15 =
DREELES 1 ¥ 1wt ]
S 5} . S 5} i
= 9 = 9

o a

0 1 2 3 4 >4 0 1 2 3 4 >4
Anzahl der Tage Anzahl der Tage

Abbildung 4.4: Durchschnittliche PM;jg-Tagesmittelwerte bei anhaltenden
Niederschlags- und Trockenheitsereignissen fiir die Stationen Biberach, Freiburg-
Mitte, Karlsruhe-Nordwest und Stuttgart-Bad Cannstatt

Winden ersichtlich. An den anderen Stationen bringen Siidostwinde die hochsten

PM; o-Konzentrationen mit sich.

Fiir die Erstellung der Prognosemodelle kommen die durchschnittliche Windge-

schwindigkeit und die Hauptwindrichtung zum Einsatz.

Mischungsschichthéhe

Neben der horizontalen Durchmischung der Atmosphére durch Wind ist auch die
vertikale Durchmischung von besonderer Bedeutung fiir die Luftbelastung. Sie ist ab-
héngig von der Stabilitidt der Schichtung im unteren Teil der Troposphére [43, 11].
Ist die Schichtung nicht stabil, konnen sich Luftverunreinigungen sehr schnell verti-
kal ausbreiten und werden so verdiinnt. Der wertikale Austausch kann jedoch auch
durch Sperrschichten unterbunden werden. Sie sind durch einen Anstieg der Luft-
temperatur mit zunehmender Hohe — einer so genannten Inversion — gekennzeichnet,
was dem normalen Bild eines Temperaturabfalls mit steigender Hohe widerspricht.
Solche Sperrschichten verlangsamen oder unterbinden sogar den vertikalen Austausch

von Luftmassen. Den Bereich unterhalb der Inversionsschicht bezeichnet man als Mi-
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Abbildung 4.5: Gegeniiberstellung der PM;p-Tagesmittelwerte und der durchschnitt-
lichen Windgeschwindigkeit fiir die Stationen Biberach, Freiburg-Mitte, Karlsruhe-
Nordwest und Stuttgart-Bad Cannstatt

schungsschicht, da sich nur in dieser Schicht am Boden freigesetzte Luftschadstoffe
frei ausbreiten konnen. Ist diese Mischungsschicht nur sehr diinn, ist auch das Vo-
lumen, in dem sich ein Schadstoff ausbreiten kann, gering. Es findet also weniger
Verdiinnung statt, als bei einer dicken Mischungsschicht [107|. Anke et al. [7] haben
in einer Studie festgestellt, dass in Baden-Wiirttemberg die Mischungsschicht fiir die
PM;g-Konzentration von Bedeutung ist, wenn auch in geringerem Ausmalfs als die

horizontale Ausbreitung durch den Wind.

Um die vertikale Durchmischung zu quantifizieren, findet fiir die Modellbildung
die absolute Hohe der Mischungsschicht (Hp,i,) Verwendung. Sie wird jedoch nicht
flichendeckend gemessen, sondern nur modelliert. Dazu wurden die Vertikalprofile der
Lufttemperatur aus dem Lokal-Modell (LM) des Deutschen Wetterdienstes (DWD)
fir Baden-Wiirttemberg auf 1-h-Basis verwendet [94]. Die Gitternetzweite belduft
sich auf etwa 3.5 km in der Horizontalen. In der Vertikalen standen die untersten 16
Modelllevels zur Verfiigung, welche die unteren 2200 m der Atmosphére abdecken. Die

Luftmessstationen wurden jeweils dem néchstgelegenen Gitternetzpunkt zugeordnet.
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Abbildung 4.6: Tégliche durchschnittliche PM;jg-Konzentration nach Windrich-
tungssektoren fiir die Stationen Biberach, Freiburg-Mitte, Karlsruhe-Nordwest und
Stuttgart-Bad Cannstatt

Hierbei ergab sich aufgrund der horizontalen Auflésung des LM ein raumlicher Fehler

von maximal 1.8 km.

Fiir die Berechnung der Mischungsschichthohe wurden die Vertikalprofile der
potenziellen Temperatur, von der Bodenschicht ausgehend, nach Inversionsschichten
durchsucht. Um mogliche Messfehler und direkte Einfliisse der Oberfliache auszuschlie-
fen, wurden die Bodenwerte der Vertikalprofile verworfen. Fiir das automatisierte
Erkennen einer Inversion wurden drei &hnliche Parametrisierungsverfahren aus der
Literatur verwendet [66, 82|, die sich jedoch in den gewéhlten Grenzwerten fiir den
Vertikalgradienten der potenziellen Temperatur und der Inversionsstérke unterschei-
den. Als Mischungsschichthohe wurde anschliefsend der Mittelwert aus den nach den
drei Verfahren bestimmten Einzelwerten von H,,;, definiert. Diese Berechnungen der
Mischungsschichthohen wurden vom Meteorologischen Institut der Universitat Frei-

burg durchgefiihrt und zur Verfiigung gestellt.
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Abbildung 4.7: Gegeniiberstellung der PM;p-Tagesmittelwerte und der durchschnitt-
lichen Hohe der Mischungsschicht fiir die Stationen Biberach, Freiburg-Mitte,
Karlsruhe-Nordwest und Stuttgart-Bad Cannstatt

Neben der absoluten Mischungsschichth6he werden auch so genannte
Mischungsschicht-Stufen berechnet, die bindr codiert sind. Sie geben an, ob die Mi-
schungsschicht unterhalb einer gewissen Grenze liegt oder nicht. Der vertikale Bereich

wurde dabei von 0 bis 500 m gewahlt, wobei der Abstand der einzelnen Stufen 50 m

betragt.

Relative Luftfeuchtigkeit und Globalstrahlung

Aus einer Studie in Baden-Wiirttemberg [5| geht hervor, dass oftmals Perioden
hoher relativer Luftfeuchtigkeit und niedriger Globalstrahlung mit hohen PM;jg-
Konzentrationen einhergehen. Niedrige Globalstrahlung verbunden mit hoher Luft-
feuchtigkeit ist Indikator einer starken Nebelbildung. Dies wiederum weist auf eine
schlechte Luftaustauschsituation hin, was eine Verdiinnung der Schadstoffkonzenta-
tionen in der Luft verhindert. Hohe PM;y-Konzentationen kénnen also nicht nur, wie
bereits beschrieben, durch anhaltende Trockenheit entstehen, sondern auch durch ex-

trem feuchte Wetterlagen verursacht werden. Dies ist auch aus der Abbildung 4.8
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ersichtlich. Fiir die Station Freiburg-Mitte scheint es sogar, dass an Tagen mit hoher
Luftfeuchtigkeit hdufiger extrem hohe PM;y-Konzentrationen auftreten als an weniger

feuchten Tagen.

Um die durch diesen Effekt verursachten Perioden hoher PM;y-Konzentrationen
prognostizieren zu koénnen, werden die tidgliche durchschnittliche Globalstrahlung und
die relative Luftfeuchtigkeit betrachtet. Solche Prozesse, die von mehreren meteorolo-
gischen Parametern abhéngig sind, sollten von den maschinellen Lernverfahren deut-
lich besser erkannt werden als von der Linearen Regression. Diese ist nur in der Lage,
lineare Zusammenhénge zwischen einzelnen Attributen und der PM;-Konzentration

zu erkennen.

An den betrachteten Stationen wird die relative Luftfeuchtigkeit nicht erfasst. Sie
lasst sich jedoch mithilfe der Magnusformel aus der Temperatur und dem Taupunkt

berechnen (vereinfacht dargestellt in Formel 4.1).

(T, Traupt.) = 100 x* SDD(Traupt.)/SDD(T), wobei gilt :
SDD(T) = 6.1078 s 10((7-5+T)/(237.3+T)) (4.1)

Temperatur

Auch die Lufttemperatur hat einen Einfluss auf die PM;y-Konzentration. Da aus-
tauscharme Situationen wie Inversion oder starker Nebel immer mit niedrigen Tem-
peraturen einhergehen, kann die Tagesmitteltemperatur einen Hinweis geben. Ho-
he PM;p-Konzentrationen kommen in Baden-Wiirttemberg zumeist im Winter vor.
Deutlich geht dies aus Abbildung 4.9 hervor — die hochsten PM;g-Konzentrationen
entstehen nur bei Tagesmitteltemperaturen unter 5°C. Die Temperatur kann also auch

als Indikator fiir die kalte Jahreszeit dienen.

Neben der Tagesmitteltemperatur werden auch Tagesminimum, -maximum und
die Differenz zwischen diesen Temperaturwerten bereitgestellt. Es gilt zu untersu-
chen, ob eines dieser Attribute oder eine Kombination daraus die oben genannten

Situationen besser beschreiben.
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Abbildung 4.8: Gegeniiberstellung der PMo-Tagesmittelwerte und der durchschnittli-
chen relativen Luftfeuchtigkeit fiir die Stationen Biberach, Freiburg-Mitte, Karlsruhe-
Nordwest und Stuttgart-Bad Cannstatt

4.1.2 Schadstoffkonzentrationen

PMp-Konzentrationen

Die PM;p-Konzentrationen der vergangenen Tage sind selbstverstindlich auch ein
entscheidender Faktor bei der Prognose. Sie geben Aufschluss, von welchem Niveau
aus sich diese Werte fiir die kommenden Stunden und Tage entwickeln. Wird z.B. eine
niedrige PM;o-Konzentration am Vortag gemessen, so hat ein Niederschlagsereignis

am Prognosetag weit geringere Auswirkungen als bei Messung hoher Werte.

NOs-Konzentrationen

Stickstofforide sind mitunter entscheidende Vorldaufersubstanzen bei der Bildung se-
kundérer Aerosole (siche Kapitel 2.1). Auferdem stammt NOg teilweise aus densel-
ben Quellen wie PMyg (z.B. Dieselfahrzeuge). Aus diesem Grunde sollen die NOo-
Konzentrationen des Vortags fiir die Prognose der aktuellen PM;y-Konzentrationen

herangezogen werden. Aus der Abbildung 4.10 geht deutlich dieser Zusammenhang
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Abbildung 4.9: Gegeniiberstellung der PM;p-Tagesmittelwerte und der mittleren Ta-
gestemperatur flir die Stationen Biberach, Freiburg-Mitte, Karlsruhe-Nordwest und

Stuttgart-Bad Cannstatt

hervor — besonders offensichtlich fiir die Stationen Freiburg-Mitte und Karlsruhe-
Nordwest. Werden am Vortag hohe Stickstoffdioxidkonzentrationen gemessen, so ist
auch fiir den aktuellen Tag mit einer hohen Feinstaubbelastung der Luft zu rechnen.
Maximalwerte der PM; g-Konzentration kommen ohne hohe Konzentrationen der Vor-
laufersubstanz NOg am Vortag praktisch nicht vor. Natiirlich kann eine hohe Konzen-
tration am Vortag auch auf eine ldnger andauernde austauscharme Situation hinwei-
sen. Es muss sich also zeigen, ob dieses Attribut zur Verbesserung der PM-Prognose

beitragen kann oder nicht.

4.1.3 Attribute zur Emissionsanniherung

Neben den meteorologischen Kennzahlen ist auch die Emissionssituation in der Um-
gebung einer Station fiir die Feinstaubkonzentration relevant — wenn auch in weit
geringerem Mafe, wie Untersuchungen u.a. von Anke et al. [4, 6] gezeigt haben. Fiir
die vorliegende Prognose stehen jedoch weder ein zeitlich hochauflésendes Emissions-

kataster noch Verkehrszéhldaten zur Verfiigung. Aus diesem Grund muss ein Ansatz

44



KAPITEL 4. AUSWAHL UND VORBEREITUNG DER
EINGANGSDATEN

125

125

100 FR-M B

100 BC-

PM,o—Konz. (in ug/mS)
PM;o—Konz. (in ug/m3)

100

60 80 100
NO,-Konz. Vortag (in ug/mS)

125

125

100 | S-BC

100 KA-NW-- ;

PM,o—Konz. (in ug/m3)
o &
® o
PM,o—Konz. (in ug/m3)

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
NO,-Konz. Vortag (in ug/mg) NO,-Konz. Vortag (in ug/m3)

Abbildung 4.10: Gegeniiberstellung der aktuellen PM;jp- und der NOs-
Tagesmittelwerte des Vortags fiir die Stationen Biberach, Freiburg-Mitte, Karlsruhe-

Nordwest und Stuttgart-Bad Cannstatt

gefunden werden, um die relevanten Emissionen wie Industrieaktivitdt und Strafen-

verkehr anndhern zu konnen.

Dazu wird der Wochengang der PM;-Konzentration analysiert (s. Abb. 4.11).
Deutlich fallt dabei die Absenkung der Staubkonzentrationen am Samstag und vor
allem am Sonntag auf. Sie ist auf das abgeschwéchte Verkehrsaufkommen und die
verminderten Industrieprozesse am Wochenende zuriickzufiithren. Klingner et al. [54]

zeigt dies auch sehr deutlich am Beispiel von Stationen in Dresden.

Um diese Uberlegungen nun in die geplanten Modelle mit einfliefen zu lassen,
werden zwei zusatzliche Parameter aus den Daten berechnet. Zum einen wird eine ID
fiir die Wochentage eingefiihrt, wobei Feiertage eine eigene ID erhalten. Der zweite
Parameter ist fiir die blofe Unterscheidung zwischen Werktag, Samstag und Sonn-
bzw. Feiertag vorgesehen. Die spéiteren Untersuchungen werden zeigen, inwiefern sich

diese Parameter zur Emissionsannéherung fiir die Prognose von PM; eignen.
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Abbildung 4.11: Durchschnittliche PMjg-Konzentrationen nach Wochentag fiir die
Stationen Biberach, Freiburg-Mitte, Karlsruhe-Nordwest und Stuttgart-Bad Cann-

statt

4.2 Vorbereitung der Eingangsdaten (Preprocessing)

Zur Erstellung von PM;¢-Vorhersagemodellen ist die Qualitidt der Eingangsdaten von
entscheidender Wichtigkeit. Oftmals treten jedoch Werte auf, die sich von den ande-
ren Werten der Datenmenge abheben, so genannte Ausreiffer. Dabei kann es sich zum
einen um Mess-, Rechen- oder Schreibfehler handeln [42, 91|, zum anderen kénnen
Ausreifer auch durch besondere Ereignisse verursacht sein. Ein gutes Beispiel hierfiir
ist das mit den Neujahrsfeiern verbundene Feuerwerk am 1. Januar gegen Mitter-
nacht. Durch die Feuerwerkskorper werden in kiirzester Zeit grofse Partikelmengen an
die Luft abgegeben. Etwas zeitversetzt lasst sich dies als Spitze in der Konzentrations-
kurve feststellen, wie Abbildung 4.12 zeigt. Im Vergleich dazu verlauft der Tagesgang
an Sonn- und Feiertagen im Januar (ohne Neujahr) relativ eben. Ein anderes Beispiel
ware eine temporare Baustelle in der Nahe einer Messstation, die iber einen gewissen

Zeitraum erhohte PM;-Konzentrationen verursacht.

Die Beseitigung der Ausreifer im Eingangsdatensatz wird in mehreren Schritten

durchgefiihrt [80]:
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Abbildung 4.12: Vergleich des Tagesgangs der PM1o-Konzentration an Neujahrstagen
und des durchschnittlichen Tagesgangs an Sonn- und Feiertagen im Januar (ohne
Neujahr) fiir die Station Karlsruhe-Nordwest

Im ersten Schritt werden unmdgliche Werte, wie negative Schadstoffkonzentra-
tionen oder Windrichtungen > 360° entfernt. Dazu werden die héchsten und

niedrigsten Werte eines jeden Attributs tiberpriift.

Als zweite Mafsnahme folgt eine visuelle Kontrolle der Tagesgéange. Dabei werden
u.a. grobe Messfehler oder der Anstieg der PMjo-Konzentrationen an Neujahr

ersichtlich.

Im dritten Schritt werden die Daten auf starke Schwankungen aufeinanderfol-
gender Werte untersucht. Als ausreifferverdéchtig gelten dabei Differenzen, die
grofer als der Mittelwert der gepriiften Variable sind. Als verdichtig identifizier-
te Schwankungen werden einer gesonderten visuellen Priifung unterzogen und

bei Bedarf eliminiert.

Im vierten und letzten Schritt werden Tage, an denen nicht alle Attribute und
die PM;o-Konzentration vorhanden sind, von der Modellerstellung ausgeschlos-

sen.
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Kapitel 5

Erstellung und Optimierung von
PMo-Prognosemodellen und
Abschatzung ihrer Leistung

Die Erstellung von Modellen zur Prognose von PM;o-Konzentrationen erfolgt in drei
aufeinanderfolgenden Schritten, die fiir jedes der verwendeten Lernverfahren grund-
satzlich identisch sind: Zunéchst werden die Parametereinstellungen des Modells op-
timiert. Basierend auf diesen optimierten Modellparametern wird anschliefend die
beste Attributzusammenstellung fiir dieses Modell ermittelt. Im letzten Schritt findet
das Modelltraining statt. Mittels trainierter Modelle kann schlieklich die eigentliche
Prognose durchgefithrt und deren Ergebnis zur Leistungsabschitzung herangezogen

werden.

Im Folgenden werden diese einzelnen Schritte vorgestellt. Zum besseren Ver-
standnis erfolgt dies in umgekehrter chronologischer Reihenfolge, da das Modelltrai-
ning und die Leistungsabschétzung integraler Bestandteil sowohl der Parameter- als
auch der Attributoptimierung sind. Ebenso ist eine Attributoptimierung Teil der Pa-
rameteroptimierung. Alle Trainings- und Optimierungsschritte werden mit der Soft-
ware YALE [68| durchgefiihrt. Lediglich beim Multilayer-Perzeptron (MLP) kommt
zuséatzlich die Software Qnet2000 [114] zum Einsatz.

Fiir die vorliegende Arbeit standen leider keine historischen meteorologischen

Prognosedaten zur Verfligung. Aus diesem Grund wurden zur Leistungsabschétzung
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der Modelle anstelle prognostischer Daten historische Messwerte verwendet. Da me-
teorologische Vorhersagen mit einer gewissen Unsicherheit behaftet sind, ist zu er-
warten, dass die Leistung der Modelle durch den Einsatz von Messdaten anstelle von
Prognosen besser sein wird. Aus diesem Grund schliefst sich der Modellentwicklung
eine kritische Auseinandersetzung mit Sensitivitdten beziiglich ungenauer meteorolo-

gischer Prognosedaten an (siehe Kap. 5.4).

5.1 Training und Leistungsabschatzung der Modelle

Als Training bezeichnet man den Vorgang, bei dem ein Modell mittels eines
Lernverfahrens aus einem Trainingsdatensatz Zusammenhénge zwischen der PM;q-
Konzentration und den vorgestellten Attributen erlernt. Das Ergebnis dieses Lern-
prozesses ist ein Modell, welches fiir unbekannte Daten eine PM;jy-Prognose liefern

kann.

Beim Training kann man die verwendeten Lernverfahren in zwei Gruppen teilen:
Zur ersten Gruppe gehort die multiple lineare Regression (LR), das instanzbasierte
Lernen mit den k-néchsten-Nachbarn (IBk) und die Support-Vektor-Maschine (SVM).
Wenn man basierend auf einem dieser Verfahren ein Modell mit einem Datensatz
trainiert, so ist das Ergebnis auch bei mehrfacher Wiederholung immer dasselbe. Der
Vorteil dieser Verfahren ist, dass man manuell nicht in den Trainingsprozess eingreifen

muss.

Anders dagegen beim Multilayer-Perzeptron (MLP). Wenn man ein Modell ba-
sierend auf diesem Verfahren mit demselben Datensatz mehrfach trainiert, erhélt man
als Ergebnis unterschiedliche Modelle mit unterschiedlicher Prognoseleistung. Der
Grund hierfiir ist die Zufallsbelegung der Gewichte beim Start des Backpropagation-
Algorithmus. Von diesem zufillig gewéhlten Punkt wird nun fiir eine Fehlerfunktion
ein Minimum gesucht. Es ist aber nicht gesagt, dass das absolute Minimum gefunden
wird. Haufig endet der Lernprozess auch in einem lokalen Minimum. In der Praxis
bedeutet das, dass man mit jedem Trainingsdatensatz mehrere MLPs erstellt, das mit

der besten Prognoseleistung manuell auswéhlt und fiir die spétere Prognose nutzt.

Ein weiterer manueller Schritt beim Erstellen eines MLPs ist der Abbruch des
Trainings, sobald es Hinweise auf ein Overfitting gibt. Beim Overfitting lernt das Netz

ab einer gewissen Anzahl von Trainingsiterationen die Trainingsdaten auswendig, statt
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die Zusammenhénge zwischen den Attributen und der PM;y-Konzentration abzubil-
den. Ein so iibertrainiertes Netz liefert schlechtere Prognoseergebnisse als ein Netz,
bei dem das Training rechtzeitig abgebrochen wurde. Um den richtigen Zeitpunkt
fiir den Trainingsabbruch zu finden, wird ein kleiner Teil der Trainingsdaten beim
Training aufen vor gelassen. Nach jedem Trainingsdurchlauf wird fiir diese Testdaten
eine Prognose vorgenommen. Solange der Root Mean Squared Error (RMSE), also
die Wurzel aus dem mittleren quadratischen Fehler, fiir die Prognoseergebnisse sinkt,
wird weitertrainiert, steigt er an, sollte das Training abgebrochen werden. In Abbil-
dung 5.1 wird der RMSE gegen die Zahl der Trainingsdurchgénge aufgetragen und der
optimale Abbruchzeitpunkt markiert. Zunachst fallt der RMSE sehr stark, das Modell
verbessert sich durch die ersten Iterationen also deutlich. Ab ca. 1000 Iterationen wird
das Gefélle der Fehlerkurve geringer und sie findet ihr absolutes Minimum bei etwa
7500 Iterationen. Danach féllt die Prognoseleistung ab, denn der RMSE wird wieder
grofser. Da ab diesem Zeitpunkt von Overfitting ausgegangen werden muss, wird das

Training bei besagten 7500 Durchldufen abgebrochen.

In der vorliegenden Arbeit wird das Modelltraining immer in Kombination mit
einer Prognose und einer Leistungsabschétzung durchgefiihrt, da es ja zunéchst nicht
darum geht, ein Modell fiir den operationellen Betrieb zu erstellen, sondern die Leis-
tung verschiedener Modelle zu vergleichen und somit das bestgeeignete Modell zu
finden. Generell ist jedoch die Vorgehensweise fiir die spatere Erstellung eines opera-
tionellen Modells dieselbe wie oben beschrieben. Vereinfacht ist dies in Abbildung 5.2
dargestellt. Demnach werden alternierend nach dem Schema der zehnfachen Kreuzva-
lidierung % der zur Verfiigung stehenden Daten zum Modelltraining genutzt. Mittels
des so trainierten Modells (beim MLP das beste aus den erstellten Modellen) wird nun
fiir das verbliebende % der Daten eine Prognose angestellt. Deren Ergebnisse werden
mit den gemessenen PM;g-Konzentrationen verglichen und die Leistungskennzahlen
berechnet (siche Abschnitt 3.3). Sind fiir alle zehn Datenteilmengen diese Kennzahlen
ermittelt, so werden aus ihnen die jeweiligen Mittelwerte und somit die Abschétzung

der Gesamtleistung eines Modells fiir eine Station ermittelt.

Wie wichtig diese Kreuzvalidierung ist, zeigt Tabelle 5.1. Hier sind die Leis-
tungskennzahlen fiir vier Teildatenmengen aufgetragen. Obwohl die einzelnen Teil-
datenmengen bereits stratifiziert sind, die PM;g-Konzentrationsverteilung in allen

Teilen also gleichméfig ist, sind die Unterschiede enorm. Wiirde man zur Leistungs-
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Abbildung 5.1: Entwicklung des RMSE der Testdaten beim Training eines MLPs
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Tabelle 5.1: Leistungskennzahlen des MLP fiir vier verschiedene Datenteilmengen
(Station Stuttgart-Bad Cannstatt)

1 2 3 4
Korrelationskoeffizient (r) 0,88 0,87 0,84 0,84
Mean Absolute Error (MAE) pg/m* 53 5,2 6,0 6,2
Root Mean Squared Error (RMSE)  ug/m® 6,9 74 8,1 8,1
Index of Agreement (IA) 0,93 0,93 091 0,91
False Alarm Rate (FAR) % 33 40 0 29
Probability of Detection (POD) % 57 43 50 63
LuQx richtig prognostiziert % 58 65 58 62

abschétzung eines Modells eine zuféllig gewéhlte und somit unstratifizierte Teilmenge
wahlen, wéren die Abweichungen vorraussichtlich noch grofer. Kame nicht einmal ei-
ne Kreuzvalidierung zum Einsatz, wire das Ergebnis nicht belastbar und somit mit

Ergebnissen anderer Modelle auch nicht vergleichbar.

5.2 Optimierung der Attributzusammenstellung

Eine Moglichkeit, die Prognosequalitdt von Modellen zu verbessern, ist die Optimie-
rung der Attributzusammenstellung, da nicht die Verwendung aller Attribute, sondern
eines optimalen Attributsets zu den besten Prognoseergebnissen fiihrt. Die grundle-
gende Vorgehensweise ist dabei fiir alle Lernverfahren identisch. Sie ist in Abbildung
5.3 dargestellt. Mittels eines Genetischen Algorithmus (GA) wird die Attributzu-
sammenstellung immer wieder verdndert (siehe Kapitel 3.2.1). Mit jedem dieser At-
tributsets wird nachfolgend ein Modelltraining, verbunden mit Prognose und Leis-
tungsabschitzung durchgefiihrt, wie im vorigen Abschnitt erlautert. Die optimale At-
tributkombination ist durch die beste Prognosequalitéit, also den geringsten RMSE

gekennzeichnet und wird zur endgiiltigen Modellbildung verwendet.

Ein Nachteil des GA ist, dass unklar bleibt, ob eine Losung das Optimum dar-
stellt oder nur eine gute Anndherung bietet. Aus diesem Grund wird die Attributop-
timierung mehrfach durchgefiihrt. Es zeigt sich jedoch, dass die Ergebnisse fiir diese
Aufgabenstellung fast immer identisch sind oder zumindest nur sehr geringfiigig va-

riieren.
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Abbildung 5.3: Schematische Darstellung einer Attributoptimierung
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Die Verbesserungen bei der Prognosegenauigkeit, die durch die Attributopti-
mierung erzielt werden, seien am Beispiel des Finsatzes einer SVM fiir die Station

Karlsruhe-Nordwest exemplarisch erlautert:

Abbildung 5.4 zeigt deutlich, dass die Verwendung aller Attribute nicht die bes-
ten Prognoseergebnisse liefert. Die Prognosetendenz weicht in diesem Fall teilweise
deutlich von der Tendenz der gemessenen PM;jg-Konzentrationen ab (z.B. um den
04.09.2002). Sobald die absolute Mischungsschichthéhe nicht mehr als Attribut her-
angezogen wird, verbessert sich die Prognosequalitiat. Die SVM scheint also dieses
Attribut nicht gewinnbringend nutzen zu konnen. Gleiches gilt fiir das Attribut Wo-
chentag. Wird es nicht genutzt sieht man z.B. eine Verbesserung um den 20.9.2002.
Schritt fiir Schritt ergibt sich so durch das Weglassen der von der SVM nicht gewinn-
bringend nutzbaren Attribute eine Verbesserung der Prognoseergebnisse, die je nach

Attribut mal grofer, mal kleiner ausféllt.

Um den Eindruck, der durch die Betrachtung des kurzen Abschnitts im August
und September 2002 entsteht, zu untermauern, liefert Tabelle 5.2 eine objektivere
Sicht der Dinge. Die beschriebene Abweichung der Prognosetendenz von den gemes-
senen PMjp-Konzentrationen bei Verwendung der absoluten Mischungsschichthéhe
manifestiert sich in einem stark ansteigenden Korrelationskoeffizienten beim Weglas-
sen dieses Attributs. Ebenso ldsst sich beim weiteren Optimieren der Attributzusam-
menstellung ein stetig steigender TA beobachten, der die Gesamtleistung des Modells

betrachtet.

Deutlich wird auch, dass die Minimierung des RMSE nicht immer die Optimie-
rung aller Leistungskennzahlen bedeutet. Gerade im Fall der False Alarm Rate (FAR —
falschlicherweise prognostizierte EU-Grenzwertiiberschreitungen) und der Probability
of Detection (POD — richtig prognostizierte EU-Grenzwertiiberschreitungen) zeigen
andere Attributkombinationen geringfiigig bessere Ergebnisse. Ein minimaler RMSE

stellt aber zumeist einen guten Mittelweg fiir alle Leistungskennzahlen dar.

Die Optimierung der Attributzusammenstellung lauft wie erwahnt fiir die an-
deren verwendeten Lernverfahren identisch ab. Dies bedeutet allerdings nicht, dass
die Ergebnisse dieselben sind. Fiir die Station Karlsruhe-Nordwest gibt Tabelle 5.2
Aufschluss tiber die jeweils beste Attributkombination fiir die verschiedenen Lernver-
fahren. Interessant ist dabei, dass es einige Attribute gibt, die von allen Lernverfahren

zur PM;p-Prognose genutzt werden. Das sind z.B. die Niederschlagssumme oder die
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Abbildung 5.4: Vergleich verschiedener Attributkombinationen bei der Prognose von
PM; o-Tagesmittelwerten mittels SVM (Station Karlsruhe-Nordwest)

Tabelle 5.2: Vergleich der Leistungskennzahlen bei der Prognose von PMjg-
Tagesmittelwerten mittels SVM mit verschiedenen Attributkombinationen (Station
Karlsruhe-Nordwest)
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Korrelationskoeffizient (r) 0,66 0,78 0,81 0,84
Mean Absolute Error (MAE) pg/m? 7.9 6,4 6,3 5,5
Root Mean Squared Error (RMSE)  ug/m? 10,4 8,8 8,3 7,6
Index of Agreement (IA) 0,79 0,88 0,89 0,91
False Alarm Rate (FAR) % 17 29 2 20
Probability of Detection (POD) % 56 67 71 70
LuQx richtig prognostiziert % 48 56 57 62
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PM;jo-Konzentration des Vortags. Andere Attribute werden nur von einzelnen oder
wenigen Verfahren genutzt, wie z.B. die NOg-Konzentration des Vortags, die nur das
MLP zur Vorhersage verwendet, oder das Temperaturmaximum, welches die LR und

das IBk nutzen.

Die Ergebnisse der Attributoptimierung fiir eine Station lassen sich anders als
die der Parameteroptimierung nicht auf andere Stationen iibertragen, d.h. sie muss fiir
jede Station aufs neue durchgefiihrt werden (detaillierte Ergebnisse fiir jede Station
finden sich in Anhang B). Eine Zusammenfassung aller Ergebnisse bietet Tabelle 5.2.

Deutlich treten mehrere Muster hervor:

Es gibt eine Gruppe von Attributen, die an allen vier Stationen und von allen
Lernverfahren zur PMjg-Prognose genutzt werden. Dazu zdhlen die Windgeschwin-
digkeit, die Niederschlagssumme und die PM;jg-Konzentration des Vortags. Dieses
Muster deckt sich mit den Aussagen der in Abschnitt 4.1 erwéhnten Studien, nach
denen Wind und Niederschlag die Haupteinflussfaktoren fiir den PM1o-Gehalt in der
Luft sind.

Eine weitere Gruppe von Attributen wird vom jeweiligen Lernverfahren an allen
Stationen verwendet. Die Anzahl dieser ,Hauptattribute” variiert von drei beim IBk,
iiber sechs bei der SVM bis hin zu acht bei der LR und neun beim MLP. Alle {ibrigen
Attribute werden nur hin und wieder von den Lernverfahren herangezogen. Besonders
hoch ist die Fluktuation bei den Mischungsschichthéhenstufen — keine dieser Stufen

wurde von einem Lernverfahren mehr als zwei Mal verwendet.

5.3 Optimierung der Modellparameter

Die Optimierung der Modellparameter stellt neben der Attributoptimierung eine wei-
tere Moglichkeit dar, die Prognoseleistung eines Modells zu verbessern. Ziel dieser
Optimierung ist es, ein Set aus Modellparametern zu finden, mit dem ein Modell bei
der PM¢p-Prognose die besten Ergebnisse erzielt. Das bedeutet in diesem Fall, dass
der RMSE moglichst klein wird. Dazu kommen wie in Abschnitt 3.2.2 beschrieben die

Rasteroptimierung bzw. Evolutionsstrategien zum Einsatz.

Die Parameteroptimierung stellt den zeitaufwéndigsten Teil bei der Modell-

erstellung dar. Der Grund hierfiir wird klar, wenn man den schematischen Aufbau
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Tabelle 5.3: Optimierte Attributzusammenstellung nach Modellen fiir die Station

Karlsruhe-Nordwest

LR IBk MLP SVM
Tagtyp ® — ) ([
Windrichtung @ (] — — —
Windgeschwindigkeit @ () (] ( (
Taupunkttemperatur @ ® — (] [ ]
Temperatur @ () o [ [
Temperatur-Maximum () o — —
Temperatur-Minimum — - [ J —
A Temp.—Max./Min. — — (] —
Niederschlagssumme [ ) [ [ ] [ ]
PM;o Vortag @ ® () () ()
NO; Vortag @ — — () —
Tage ohne Niederschlag ® — ) ([
Tage mit Niederschlag — [ ) ([
relative Luftfeuchtigkeit @ @ (] ([ ] —
Mischungsschicht < 150m () — — —
Mischungsschicht < 300m ® — — [ ]
Mischungsschicht < 350m — — — [ ]
Mischungsschicht < 400m — [ ] — —
Mischungsschicht < 450m — — [ ] —
Mischungsschicht < 500m ® — — [ ]

@® verwendetes Attribut

— nicht verwendetes Attribut
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Tabelle 5.4: Zusammenfassung der Verwendungshaufigkeit einzelner Attribute nach
Modellen an allen Stationen

LR IBk MLP SVM

Wochentag — — — 1
Wochentag gewichtet — — 1 —

\
'y
w

Tagtyp 4
Windrichtung @ 4
Windgeschwindigkeit ¢ 4 4

2

4

4

Taupunkttemperatur @
Temperatur @

Temperatur-Maximum
Temperatur-Minimum — 2
A Temp.-Max./Min. — —
Globalstrahlung

N

Niederschlagssumme
PM;( Vortag @

NO: Vortag @

Tage ohne Niederschlag

N N
N

B~

Tage mit Niederschlag —

|
WoOR R R R R =N W N R R R
|

relative Luftfeuchtigkeit @
Mischungsschichthshe @
Mischungsschichthéhe @ <150m
Mischungsschichthéhe () <200m
Mischungsschichthéhe @ <250m  — — 1 —
Mischungsschichthéhe @ <300m 2 — — 1
Mischungsschichthéhe @ <350m  — — — 2
Mischungsschichthéhe @ <400m  — 1 — 1
Mischungsschichthohe @ <450m  — — 1 —
Mischungsschichthéhe @ <500m 1 — — 1

=N N =

insgesamt verwandte Attribute 47 26 50 38
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einer Parameteroptimierung betrachtet (s. Abb. 5.5), der fiir alle verwendeten Lern-

verfahren identisch ist.

Da die optimale Parametereinstellung abhingig von der Attributzusammenset-
zung ist, muss fiir jeden zu priifenden Parametersatz wiahrend der Parameteroptimie-
rung immer auch eine Attributoptimierung stattfinden. So wird die beste Attributzu-
sammenstellung fiir die gegebenen Parameter bestimmt. Bei der Attributoptimierung
wiederum muss fir jedes zu iiberpriifende Attributset eine zehnfache Kreuzvalidierung
durchgefiihrt werden. Das optimierte Parameterset, also das mit der besten Leistungs-
bewertung, wird schlieflich als Ausgabe gespeichert. Vereinfacht stellt sich der Ablauf

der Parameteroptimierung wie folgt dar:

1. Eingangsdatensatz wird gelesen
2. Start“-Parameterset wird gesetzt
3. Start“-Attributset wird gesetzt

4. 1.-10. Modell wird mittels Kreuzvalidierung alternierend mit 1% der Eingangsda-
ten trainiert und auf das restliche 1—10 angewendet. Die Prognoseresultate werden

bewertet.

= Durchschnitt ergibt Gesamtleistung des Modells bei gegebenem Parameter-
und Attributset

5. Attributset wird variiert und Schritt 4 wiederholt, bis Attributset optimal fiir

Parametereinstellungen (beste Gesamtleistung)

6. Parameterset wird variiert und Schritt 4 und 5 wiederholt, bis Parameterset

optimal (beste Gesamtleistung)

7. optimales Parameterset wird gespeichert

Bereits die Attributoptimierung inklusive der Kreuzvalidierung bendétigt einige
tausend Modellldufe. Dieser Vorgang muss nun fiir jeden getesteten Parametersatz
durchgefiihrt werden, die Anzahl der Modelllaufe fiir die Attributoptimierung multi-
pliziert sich also mit der Anzahl der gestesteten Parametersédtze. Aus diesem Grund
muss bei der Parameteroptimierung sehr iiberlegt vorgegangen werden, um den zeit-

lichen Rahmen nicht zu sprengen.
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Eingangsdaten

v

Parameteroptimierung

Attributoptimierung

Kreuzvalidierung

Modelltraining

Prognose

Leistungsbewertung

v

optimiertes Parameterset

Abbildung 5.5: Schematische Darstellung einer Parameteroptimierung

Fiir die verschiedenen Lernverfahren miissen unterschiedliche Parameter opti-
miert werden: Gilt es fiir das IBk und das MLP lediglich einen bzw. drei ganzzahlige
Parameter zu optimieren, so sind es fiir die SVM bis zu sechs zum Teil realzahlige.
Die sich daraus ergebenden Kombinationsmoglichkeiten sind unendlich. Bei der LR

sind keine Parameter zu optimieren.

5.3.1 Parameteroptimierung beim instanzbasierten Lernen mit

den k-nachsten-Nachbarn im Detail

Beim IBk soll der Parameter &, der die Anzahl der ndchsten Nachbarn angibt, be-
stimmt werden. Dazu wird das Wertespektrum fiir die Rasteroptimierung spezifiziert.
Nach den bei der PMjg-Prognose gemachten Erfahrungen liegt das Optimum etwa
zwischen 9 und 11 (s. Tab. 5.5). Da der Rechenaufwand beim IBk vergleichsweise ge-

ring ist, kann man zur Sicherheit jedoch auch einen groferen Wertebereich eingeben.
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Die Auswirkungen der Optimierung des Parameters k lassen sich aus Abbildung
5.6 ersehen. Es ist deutlich zu erkennen, dass der Kurvenverlauf bei k=1 deutlich
unruhiger ist als bei hoheren Werten von k. Dies bestétigt auch der schlechte Kor-
relationskoeffizient in Tabelle 5.3.1. Grund hierfiir ist, dass nur der nichste Nachbar
zur Prognose herangezogen wird. Einzelne historische PMjg-Konzentrationen, die un-
ter Umstadnden nicht représentativ sind, nehmen hier einen groffen Einfluss. Anders
verhélt es sich, wenn der Mittelwert der 5, 9 oder 15 ndchsten Nachbarn als Prognose
gewahlt wird. Gleichzeitig stellt man aber fest, dass eben diese Mittelwertbildung bei
den hochsten Konzentrationen auch von Nachteil sein kann. Die hohen Konzentra-
tionen werden mit k=1 am besten abgebildet, da sie in den Trainingsdaten selten
vorkommen. Tritt z.B. eine hohe Konzentration, verbunden mit einer in der Vergan-
genheit nur einmal aufgetretenen meteorologischen Situation erneut ein, so werden
neben diesem einen sehr dhnlichen Fall unweigerlich auch vier weniger dhnliche Fille

zur Prognose herangezogen. Dies verschlechtert die Prognose.

Insgesamt zeigt Tabelle 5.3.1 am Beispiel der Station Stuttgart-Bad Cannstatt
jedoch deutlich, dass k=9 in fast allen Belangen {iberlegen ist. Die bereits erwéhnte
bessere POD bei k=1 wird mit einer deutlich schlechteren FAR erkauft und weist

somit darauf hin, dass dieses Modell insgesamt eher iiberschétzt.

5.3.2 Parameteroptimierung fiir ein Multilayer-Perzeptron im

Detail

Fiir das MLP miissen die Anzahl der Zwischenschichten und Zwischenschichtneuro-
nen sowie die Art der Aktivierungsfunktion angepasst werden. Dabei sind die ersten

beiden Parameter natiirliche Zahlen, der letzte Parameter ist nominal. Auch hier kann

Tabelle 5.5: Ergebnisse der Modellparameteroptimierung fiir Instanzbasiertes Lernen
mit den k-néchsten-Nachbarn

Station k
Biberach 9
Freiburg-Mitte 10
Karlsruhe-Nordwest 11

Stuttgart-Bad Cannstatt 9
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Abbildung 5.6: Vergleich verschiedener Parametereinstellungen (k) bei der Prognose
von PMjo-Tagesmittelwerten mittels IBk (Station Stuttgart-Bad Cannstatt)

Tabelle 5.6: Vergleich der Leistungskennzahlen bei der Prognose von PM;jg-
Tagesmittelwerten mittels IBk mit unterschiedlichem k (Station Stuttgart-Bad Cann-

statt)

k=1 k=5 k=9 k=15
Korrelationskoeffizient (r) 0,72 0,82 0,83 0,82
Mean Absolute Error (MAE) pg/m* 81 6,3 6,2 6,4
Root Mean Squared Error (RMSE)  ug/m® 11,0 8,6 8,4 8,6
Index of Agreement (IA) 0,85 0,89 0,89 0,88
False Alarm Rate (FAR) % 43 27 23 24
Probability of Detection (POD) % 55 49 47 41
LuQx richtig prognostiziert % 49 59 60 58
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die Rasteroptimierung eingesetzt werden. Es hat sich gezeigt, dass sich zur Prognose
von PM;j( vor allem eine sigmoide Ausgabefunktion eignet. Sie wird deshalb fiir al-
le Stationen eingesetzt. Ebenso kommt fiir alle Stationen dieselbe Netzwerktopologie
mit einer Zwischenschicht und fiinf Zwischenschichtneuronen zum Einsatz. Die Un-
terschiede bei der Verwendung einer geringfiigig hoheren oder niedrigeren Anzahl von

Neuronen sind vernachlassigbar.

Im Gegensatz zu den anderen Lernverfahren kommt nach den bereits beschrie-
benen Optimierungsmethoden beim MLP noch eine weitere Parameteroptimierung
mittels der Learn Rate Control (LRC) von Qnet2000 zum Einsatz [114]. Sie opti-
miert dynamisch wiahrend des Trainingsprozesses den Parameter n — die Lernrate.
n bestimmt, wie grok die Anderungen der Gewichte beim Backward-Pass des Back-
Propagation-Algorithmus. Ein hohes n beschleunigt den Lernprozess, jedoch u.U. auf
Kosten der Modellgiite. Ein kleines n ldsst das Modell langsam lernen. Die Learn Rate
Control optimiert die Lernrate in Abhéngigkeit vom Zustand des Lernprozesses und

verbessert so die Modellqualitit und die Geschwindigkeit des Trainingsprozesses.

5.3.3 Parameteroptimierung fiir eine Support-Vektor-Maschine im

Detail

Die Parameteroptimierung fiir eine SVM stellt die grofite Herausforderung dar, da es
sowohl realzahlige als auch nummerische Parameter zu bestimmen gibt. Aus diesem
Grund muss man sich an die optimale Parametereinstellung in zwei Stufen herantas-

ten:

In der ersten Stufe gilt es, mit der Rasteroptimierung die beiden nummerischen

Parameter, den Typ der SVM und die Kern-Funktion festzulegen. Dazu werden alle

Tabelle 5.7: FErgebnisse der Modellparameteroptimierung fiir ein Multilayer-
Perzeptron

Parameter Einstellung
Aktivierungsfunktion sigmoid
Zwischenschichten 1
Zwischenschitneuronen 5
Lernrate (n) dynamisch (LRC)
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moglichen Kombinationen aus SVM-Typen (3 Varianten), Kern-Funktionen (5 Varian-
ten) berechnet und die Modellleistung bewertet — der Werteraum fiir die realzahligen
Parameter wird dabei in groben Intervallen durchschritten. Hsu [49] schlagt fiir die
Intervalle z.B. C = 272,273 .25 und v = 2715, 271323 vor. Hat man auf diesem
Wege die nummerischen Parameter bestimmt, werden in einem zweiten Schritt die

realzahligen mittels Evolutionsstrategie optimiert.

Bei der Optimierung der Modellparameter fiir eine SVM haben sich vor allem die
Parameter SVM-Typ, die Kern-Funktion und die Werte fiir den Kostenfaktor C' und
~ als entscheidend herausgestellt. Der Parameter nu hat deutlich geringeren Einfluss
auf das Prognoseergebnis — beim RMSE liegen die Auswirkungen einer Verdnderung

dieses Parameters lediglich im Hundertstelbereich.

Beim Vergleich der Ergebnisse der Parameteroptimierung fiir eine SVM fillt auf,
dass an allen Stationen dhnliche Ergebnisse erzielt werden. Aus diesem Grund wird
eine Standard-Parametereinstellung fiir alle Stationen gewéhlt, die aus Tabelle 5.8 zu

entnehmen ist.

5.4 Sensitivitatsanalyse beziiglich unsicherer

meteorologischer Vorhersagen

Den grofiten Unsicherheitsfaktor bei der Prognose von PM;jg-Konzentrationen stellt
der Einsatz von meteorologischen Vorhersagen als Attribut dar. In den vorigen Ab-
schnitten wurden fiir die Erstellung und Leistungsabschétzung der Prognosemodelle

gemessene historische meteorologische Daten eingesetzt. Somit wurde die potenzielle

Tabelle 5.8: Ergebnisse der Modellparameteroptimierung fiir eine Support-Vektor-
Maschine

Parameter Einstellung
SVM-Typ nu-SVR
Kern-Funktion rbf
Kostenparameter (C) 250

vy 0,001

nu 0,4
Toleranzmarge () entfillt bei diesem SVM-Typ
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Leistungsfiahigkeit eines Modells bewertet, da die Meteorologie fiir den Prognosetag
gemessen und somit immer richtig war — sozusagen eine perfekte meteorologische
Vorhersage. Dies entspricht jedoch nicht der Realitéit bei der PM;g-Prognose fiir den
néachsten Tag. Vielmehr miissen hier modellierte meteorologische Vorhersagen zum

Einsatz kommen, die jedoch mit einer groffen Unsicherheit belegt sind.

Fiir die betrachteten Messstationen liegen leider keine historischen Meteorolo-
gievorhersagen vor, die zur Abschéatzung der tatséchlichen Prognoseleistung herange-
zogen werden konnen. Auch ldsst sich keine generelle Aussage treffen, wie grof die
Abweichungen zwischen meteorologischen Vorhersagen und der tatséichlich gemesse-
nen Meteorologie sind. Dies ist in grofsem Mafe von der Lage der Station und dem

verwendeten meteorologischen Prognosemodell, das die Daten berechnet, abhéngig.

Jacob [50] spricht in einer Vergleichsstudie mehrerer grofskaliger Modelle von
mittleren Abweichungen bei der téglichen Niederschlagsmenge von etwa 25-50%. Aus
einem Vergleich gemessener und mit dem lokalen Modell des DWD COSMO-EU pro-
gnostizierter Meteorologiedaten an der Wetterstation Stuttgart-Echterdingen fiir das
Jahr 2006 ergeben sich RMSE von 1,7-2.3° fiir die Temperatur und von 1,7 m/s fiir die
Windgeschwindigkeit (sieche Abbildungen 5.7 und 5.8). Ebenso kann man der Abbil-
dung entnehmen, dass jedes dritte bis vierte vorhergesagte Niederschlagsereignis nicht
eintritt. Sehr selten hingegen kam es zu Niederschligen, ohne dass sie vorhergesagt
wurden. Ahnliche Werte finden sich in der Arbeit von Hoffmann [46] fiir Stationen in

Sachsen.

Basierend auf diesen Zahlen, die nicht zwingend reprasentativ fiir die in dieser
Arbeit betrachteten LUWB-Stationen sein miissen, wurde ein einfaches Schema entwi-
ckelt, um abzuschétzen, wie sich die Modelle bei fehlerhaften Meteorologievorhersagen
verhalten. Wichtig ist dabei neben der absoluten Verdnderung der Prognoseleistung

vor allem auch die Tendez.

Ausgehend von den gemessenen historischen Meteorologiedaten werden drei Da-
tensatze mit Abweichungen von bis zu +£10%, £25% und +50% erstellt. Um dies zu
erreichen wird jedes Meteorologieattribut mit einer Zufallszahl zwischen 0,9 — 1,1,
0,75 — 1,25 bzw. 0,5 — 1,5 multipliziert. Einzige Ausnahme bildet die Niederschlags-
menge. Neben der bereits beschriebenen Methode Abweichungen zu simulieren wird

jede fiinfte, vierte bzw. dritte Niederschlagsmenge auf null gesetzt. Dies wirkt sich
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dann auch auf die Attribute aus, die die Tage ohne bzw. mit Niederschlagsereignissen

angeben.

Die Prognose unter Verwendung der abweichenden Meteorologiedatensétze er-

folgt wiederum nach dem zehnfachen Kreuzvalidierungsschema. Die eingesetzten Mo-

delle werden dabei weiterhin mit % der gemessenen historischen Daten trainiert.

Lediglich der Testdatensatz, also das restliche % beinhaltet die abweichenden meteo-

rologischen Attribute.
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Abbildung 5.7: Verifikation der Prognosen fiir Bodenwetter (Temperatur und Gesamtbedeckung) an der DWD-Station Stuttgart-

Echterdingen fiir 2006 [22]
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Abbildung 5.8: Verifikation der Prognosen fiir Bodenwetter (Windgeschwindigkeit, Druck und Niederschlag) an der DWD-Station

Stuttgart-Echterdingen fiir 2006 [22]
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Kapitel 6

Vorstellung der Ergebnisse

Die Vorstellung der Ergebnisse ist in drei Abschnitte unterteilt: In den ersten beiden
sollen die Prognoseergebnisse der verschiedenen Modelle miteinander verglichen wer-
den. Dazu werden zunéchst werden die Ergebnisse der Prognosen vorgestellt, die auf
gemessenen Meteorologiedaten beruhen. Anschliefsend folgt die Préasentation der Pro-
gnoseergebnisse, fiir die von der Realitdt abweichenden meteorologischen Daten ver-
wendet wurden. Erstere dienen zur Abschitzung der potenziellen Leistungsfihigkeit
der Prognosemodelle, Letztere zu Abschétzung der Leistung unter realen Bedingun-
gen unter Beriicksichtigung von Unsicherheiten der meteorologischen Vorhersagen. Im
dritten Abschnitt wird auf den Einfluss der einzelnen Attribute auf das Prognoseer-

gebnis eingegangen.

6.1 Ergebnisse der Prognose von
PM,,-Tagesmittelwerten unter perfekten

Bedingungen

Perfekte Bedingungen bei der Kurzzeit-Prognose von PM1g-Konzentrationen bedeu-
ten, dass anstelle von meteorologischen Vorhersagen gemessene Meteorologiedaten
eingesetzt werden. Da die Vorhersagen mit groffen Unsicherheiten behaftet sind, ldsst
sich mit diesen Ergebnissen, bei deren Generierung die Unsicherheiten ausgeblendet
wurden, die potenzielle Leistungsfahigkeit der Modelle abschétzen. Zunéchst werden

die Ganglinien der gemessenen und der prognostizierten PM;jg-Konzentrationen be-
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trachtet. Sie sind sehr gut dazu geeignet, die verschiedenen Modellergebnisse im Detail

zu vergleichen.

Als erstes féllt auf, dass alle Modelle im Vergleich zu den Messungen zumindest
subjektiv gute Ergebnisse liefern (vollstandige Ganglinien aller Stationen und Modelle
finden sich im Anhang C, Abbildung C.1 - C.16). Uber weite Strecken verlaufen die
Prognosekurven der verschiedenen Modelle parallel oder zumindest von der Tendenz
her identisch. Die Amplitude variiert dabei aber je nach Modell stellenweise sehr deut-
lich, wie man in Abbildung 6.1 am 04.03.05 sieht; hier liegen zwischen den Ergebnissen
des Multilayer-Perzeptrons (MLP) und der multiplen Linearen Regression (LR) knapp
20 pg/m>. Die Prognosen des Instanzbasierten Lernens mit den k-nichsten-Nachbarn
(IBk) und die der Support-Vektor-Maschine (SVM) liegen an diesem Tag zwischen
denen der des MLP und der LR. Das Ansteigen oder Absinken der gemessenen PM -
Konzentration wird jedoch von allen Modellen erkannt, wenn auch unterschiedlich gut
wiedergegeben, also mehr oder weniger unter- bzw. iiberschitzt. Uber den gesamten
betrachteten Zeitabschnitt prognostizieren, je nach Station, das MLP und die SVM
die gemessenen PM;-Konzentrationen am besten. Allerdings bilden auch diese zwei

Modelle nicht jede Konzentrationsspitze gut ab.

Charakteristisch ist ebenfalls, dass nur sehr wenige Ereignisse mit hoher Kon-
zentration von den Modellen gar nicht abgebildet werden. Tritt dieser Fall doch ein,
dann wird das Ereignis meist von allen Modellen nicht erkannt, wie in Abbildung 6.2
am 13.04.2002 zu sehen. Fiir diesen Tag unterschétzen alle Modelle die gemessene
Konzentration um 22 pg/m? (LR) bis 30 ug/m3 (SVM), wobei die Tendenz vom 12.
zum 13.04.2002 als fallend prognostiziert wird. Die Konzentration steigt in Wirklich-
keit jedoch an. Ein gleichermafsen von allen Modellen nicht wahrgenommenes Ereignis
weist darauf hin, dass entweder die zur Prognose herangezogenen Attribute es nicht
erklaren kénnen oder keines der Modelle in der Lage ist, den Wirkungsmechanismus

zwischen Attributen und Konzentrationen in vollem Umfang abzubilden.

Verlaufen die Prognosekurven iiber weite Strecken parallel zu denen der gemes-
senen Konzentrationen, so scheint in manchen Zeitrdumen ein Versatz von einem Tag
zwischen Prognose und Messung vorzuliegen; dies ist als drittes charakteristisches
Merkmal zu bezeichnen. Abbildung 6.3 zeigt einen solchen Zeitversatz am Beispiel
zweier Konzentrationsspitzen, die von allen Modellen zwar unterschitzt, aber den-

noch wahrgenommen werden. Auf die gemessenen Spitzenwerte vom 07. und 17.01.02
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Abbildung 6.1: Vergleich der PM1g-Prognoseergebnisse der verschiedenen Modelle fiir
einen Zeitraum im Winter 2005 an der Station Stuttgart-Bad Cannstatt
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Abbildung 6.2: Vergleich der PM1-Prognoseergebnisse der verschiedenen Modelle fiir
einen Zeitraum im Friihjahr 2002 an der Station Stuttgart-Bad Cannstatt
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folgen am néchsten Tag trotz fallender Messwerte die Spitzenwerte der Prognosen.
Ahnliches lisst sich auch fiir die Konzentrationssenken vom 08. und 13.01.02 feststel-
len; hier folgt auf die niedrige gemessene Konzenzentration am néchsten Tag ein lo-
kales Prognoseminimum. Eine Erkldrung fiir den Zeitversatz kann der grofe Einfluss
der gemessenen Vortageskonzentration auf den Prognosewert sein (siehe Abschnitt
6.3). Konnen die Modelle fiir den Prognosetag Einfliisse, die die PM;o-Konzentration
senken wiirden, nicht richtig abbilden oder fehlen diese Attribute gar, so spiegelt sich

der gemessene Vortageswert in der Prognose iiberproportional wider.

Bei Datensétzen, die je nach Station bis zu 1200 Einzeltage umfassen, an denen
mal das eine, mal das andere Modell besser abschneidet, eignen sich die Ganglinien
schwerlich als Bewertungskriterium fiir eine allgemeine Leistungsabschitzung eines
Modells. Um zu bewerten, wie gut ein Modell grundsatzlich arbeitet, wurden deshalb
Scatterplotts erstellt. Diese lassen zwar keine Aussagen iiber die Situation an einzelnen
Tagen zu, wie dies bei den Ganglinien der Fall ist, jedoch kdnnen sie ein besseres

Gesamtbild vermitteln.

Die Scatterplots weisen fiir alle Modelle einen guten linearen Zusammenhang
zwischen den gemessenen PM;g-Konzentrationen und den Prognosewerten auf. Im
Bereich der geringen bis mittleren Kozentrationen bis etwa 40 ug/m? zeigt sich z.B.
an der Station Stuttgart-Bad Cannstatt (s. Abbildung 6.4) bei allen Modellen ein
relativ ausgeglichenes Bild mit geringen Unter- und Uberschitzungen der gemessenen
Konzentrationen — abgesehen von wenigen Ausreifiern. Dariiber féchert die Punktwol-
ke deutlich auf, wobei die Modelle dazu neigen, hohe Konzentrationen zu unterschét-
zen. Es scheint jedoch, dass das MLP mit den schmalsten Punktwolken die besten

Prognoseergebnisse liefert. Dies ldsst sich auch an den anderen Stationen feststellen

(siehe Abbildungen C.17 bis C.19).

Wie bereits beim Betrachten der Ganglinien, fallt auch an den Scatterplots in
Abbildung 6.4 auf, dass die meisten Ereignisse mit hoher Konzentration von allen Mo-
dellen abgebildet werden, wenn auch mit unterschiedlicher Genauigkeit. Deutlich wird
dies z.B. an Markierung 1 — dem Ereignis mit der im Betrachtungszeitraum hochsten
gemessenen Konzentration (114 ug/m?) an der Station Stuttgart-Bad Cannstatt. Alle
Modelle bilden die Konzentrationsspitze ab; sie unterschétzen in ihrer Prognose den
tatsdchlich gemessenen Wert jedoch, wobei das MLP die geringste Abweichung von

15 pg/m3aufweist. Es folgen die LR, das IBk und die SVM mit 16, 39 bzw. 43 ug/m3.
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Abbildung 6.3: Vergleich der PM1¢-Prognoseergebnisse der verschiedenen Modelle fiir
einen Zeitraum im Winter 2001 an der Station Karlsruhe-Nordwest

Auferdem zeigt die Abbildung eines der seltenen KEreignisse, das von keinem der
Modelle abgebildet wird (Markierung 2). Statt 53 ug/m? und somit einer Uberschrei-
tung des Europiischen Grenzwerts progostizieren alle Modelle etwa 15-20 pg/m3 —
ein Wert, der deutlich unter dem Jahresdurchschnitt an dieser Station liegt. Grund
dafiir konnte eine aufsergewohnliche Emissionssituation wie z.B. ein Verkehrsstau, eine

Baustelle oder ein Brand im Umfeld der Messstation sein, die das Ereignis verursacht.

Die Erkenntnisse iiber die Leistungsfahigkeit der Modelle, die aus den Gangli-
nien und den Scatterplots gewonnen werden kdénnen, sind eher qualitativ und somit
schwer vergleichbar. Zur exakten Einschétzung der Prognosegiite der einzelnen Mo-
delle eignen sich am besten die in Abschnitt 3.3 vorgestellten Leistungskennzahlen.
Diese sind in Tabelle 6.1 aufgetragen — ergénzt um die Kennzahlen der Persistenz,
bei der angenommen wird, dass die Konzentration von heute der von morgen ent-
spricht. Die Persistenzannahme stellt das einfachste denkbare Prognoseverfahren dar
und dient zur Uberpriifung, ob der Aufwand der Prognose mit maschinellen Lernver-
fahren lohnt. Bei Hervorhebung des jeweils besten Resultats ergibt sich ein eindeutiges
Bild: das MLP ist an allen betrachteten Stationen das Modell mit der besten Pro-
gnoseleistung. Im Detail betrachtet lassen sich noch einige weiterreichende Aussagen

treffen:
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Tabelle 6.1: Leistungskennzahlen der verschiedenen Prognosemodelle fiir die Stationen
Biberach, Freiburg-Mitte, Karlsruhe-Nordwest und Stuttgart-Bad Cannstatt

Biberach Persistenz LR IBk MLP SVM
Korrelationskoeffizient (r) 0,81 0,87 0,88 0,89 0,88
Mean Absolute Error (MAE) ug/m? 6,1 5,0 4,8 4,6 4,7
Root Mean Squared Error (RMSE)  pug/m? 8,7 6,9 6,8 6,3 6,8
Index of Agreement (IA) 0,90 0,93 0,93 0,94 0,93
False Alarm Rate (FAR) % 36 21 9 20 27
Probability of Detection (POD) % 64 61 66 80 73
LuQx richtig prognostiziert % 57 63 63 65 66
Freiburg-Mitte Persistenz LR IBk MLP SVM
Korrelationskoeffizient (r) 0,79 0,86 0,87 0,88 0,87
Mean Absolute Error (MAE) pg/m? 6,4 5,1 5,1 4,7 4,8
Root Mean Squared Error (RMSE)  pug/m? 9,3 7,2 7,1 6,7 7,1
Index of Agreement (IA) 0,88 0,92 0,92 0,93 0,93
False Alarm Rate (FAR) % 40 26 13 20 24
Probability of Detection (POD) % 58 51 47 65 54
LuQx richtig prognostiziert % 57 62 62 65 65
Karlsruhe-Nordwest Persistenz LR IBk MLP SVM
Korrelationskoeffizient (r) 0,76 0,83 0,81 0,84 0,84
Mean Absolute Error (MAE) pg/m? 7,1 5,8 6,1 5,5 5,4
Root Mean Squared Error (RMSE)  pug/m? 9,7 7.8 8,1 7.4 7,4
Index of Agreement (IA) 0,87 0,90 0,88 0,91 0,91
False Alarm Rate (FAR) % 34 18 16 16 18
Probability of Detection (POD) % 66 69 60 73 69
LuQx richtig prognostiziert % 52 59 57 61 61
Stuttgart-Bad Cannstatt Persistenz LR IBk MLP SVM
Korrelationskoeffizient (r) 0,76 0,84 0,83 0,86 0,84
Mean Absolute Error (MAE) pg/m? 7.5 6,2 6,2 5,6 5,8
Root Mean Squared Error (RMSE)  ug/m? 10,4 8,2 8,4 7,6 8,0
Index of Agreement (IA) 0,87 0,90 0,89 0,92 0,91
False Alarm Rate (FAR) % 41 23 23 19 26
Probability of Detection (POD) % 54 45 47 63 53
LuQx richtig prognostiziert % 54 58 60 62 61
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Abbildung 6.4: Vergleich der Messdaten mit den Prognosedaten der verschiedenen
Modelle fiir die Station Stuttgart-Bad Cannstatt

Die guten Korrelationskoeffizienten aller Modelle an allen Stationen unterstiit-
zen die Beobachtung, dass die Prognosekurven zueinander weitgehend parallel
bzw. tendenziell der Messkurve entsprechend verlaufen. Auflerdem weisen die
Modelle, die seltener einen Zeitversatz zwischen tatsdchlichem Ereignis und Pro-
gnose zeigen, einen besseren Korrelationskoeffizienten auf. Das sind vornehmlich
die MLPs und an der Station Karlsruhe-Nordwest auch die SVM. Alle anderen

Modelle fallen — wenn auch zumeist nur geringfiigig — ab.

Eine Aussage iiber die Abweichungen der Prognose gegeniiber der Messung lasst
sich mithilfe des Mean Absolute Error (MAE) und des Root Mean Squared Er-
ror (RMSE) treffen, die beide in pg/m?® angegeben werden. Betrachtet man
den MAE so liegt das MLP an drei Stationen, die SVM lediglich an der Stati-
on Karlsruhe-Nordwest vorne. Die durchschnittliche Abweichung zwischen Pro-
gnose und Messung ist bei diesen Modellen an der jeweiligen Station also am

geringsten. Am schlechtesten schneiden die LR und das IBk mit dem héchsten
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MAE an jeweils zwei Stationen ab. Gewichtet man durch Verwendung des RM-
SE grofte Abweichungen stérker als geringfiigige, was fiir die PMio-Prognose
sinnvoll scheint, ist das MLP an allen Stationen fiihrend — der RMSE also am
kleinsten. Wiederum sind die Abweichungen beim LR und beim IBk am grofs-
ten. Auch der Index of Agreement, der die Abweichungen der Modellergebnisse

von den Messungen darstellt, unterstreicht diese Beobachtungen.

Beziffert man die Unterschiede des RMSE und des MAE beim jeweils besten und
schlechtesten Modell einer Station, so liegen sie unter 1 pug/m?, was zunichst re-
lativ gering erscheint. Da die Prognosekurven aller Modelle {iber weite Strecken
einigermafsen parallel verlaufen, ist dies nicht verwunderlich. Die deutlichen Un-
terschiede, die sich an einzelnen Tagen ergeben, werden durch die Vielzahl der
Tage mit geringen Unterschieden verschleiert — beim MAE mehr, beim RMSE

weniger.

Dass es deutliche Unterschiede bei der Prognosegenauigkeit der verschiedenen
Modelle gibt, besonders an Tagen mit hohen PM;jg-Konzentrationen, zeigt die
Probability of Detection (POD). Sie gibt an, wie viele Uberschreitungen des EU-
Grenzwertes fiir PMyg richtig erkannt werden. Das MLP erkennt bis zu 80%
aller Grenzwertiiberschreitungen und liegt damit an allen Stationen deutlich
vorn. Am schlechtesten schneiden wiederum die LR und das IBk ab, die SVM
liegt im Mittelfeld. Die POD darf jedoch nicht unabhéngig von der False Alarm
Rate (FAR) betrachtet werden. Die FAR zeigt an, wieviel Prozent der prognosti-
zierten Grenzwertiiberschreitungen falsch sind, die Vergleichsmessung also unter
dem Schwellwert von 50 pg/m? liegt. Ein Modell, das die PM;o-Konzentrationen
generell stark tiberschitzt und so eine hohe POD erreicht, miisste auch bei der
FAR hohe und damit schlechte Werte zeigen. Dies ist beim MLP jedoch nicht
der Fall. An zwei von vier der betrachteten Stationen besitzt es die beste FAR,
an den anderen liegt sie auf Platz zwei. Auffillig ist, dass das sonst so schlecht
abschneidende IBk an drei Stationen die beste FAR besitzt. Erkauft wird diese
FAR jedoch mit einer schlechten POD, was darauf hinweist, dass das IBk hohe
Werte eher unterschétzt. Deshalb prognostiziert es zwar selten félschlicherweise
eine Grenzwertiiberschreitung, im Gegenzug dazu aber auch selten tatsidchliche

Uberschreitungen.
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e Der deutsche Kurzzeit-Luftqualitédtsindex (LuQx) wird von allen Modellen &hn-
lich gut wiedergegeben — dennoch liegen MLP und SVM wiederum leicht vorne.
Die geringen Unterschiede von maximal vier Prozent zwischen dem besten und
schlechtesten Modell sind durch die grofsen Intervalle der einzelnen Indexklas-
sen zu erkliren. Die Intervalle betragen 10-50 pg/m? (s. Tab. 3.2), die Modelle
weichen laut MAE im Schnitt nur um etwa 1 pg/m? voneinander ab. Oftmals
liegen deshalb unterschiedlich genaue Prognosen im selben Intervall und somit
in der selben Indexklasse. Eine genauere Gegeniiberstellung des aus Prognosen

und Messungen bestimmten LuQx zeigen die Tabellen C.1 bis C.4.

6.2 Ergebnisse der Sensitivitatsanalyse — Abschatzung

der Modellperformance unter realen Bedingungen

Nachdem die bisher vorgestellten Ergebnisse die potenzielle Leistungsfahigkeit der
Modelle fiir ,,perfekte” meteorologische Vorhersagen darstellen, werden im Folgenden
die Ergebnisse der Sensitivitdtsanalyse beziiglich unsicherer meteorologischer Vorher-
sagen betrachtet. So wird versucht, die Modellperformance unter realen Bedingungen
abzuschétzen — dabei kann die Realitdt durch fehlende historische Meteorologievor-

hersagen jedoch nur angendhert werden (siehe Abschnitt 5.4).

Erwartungsgemaf sind die Ergebnisse deutlich schlechter, wenn anstelle der me-
teorologischen Messwerte von den Messungen abweichende Daten zur PM;o-Prognose
genutzt werden. Interessant ist hierbei neben den absoluten Werten der Leistungs-
kennzahlen auch deren Entwicklung bei zunehmend ungenauen meteorologischen Vor-
hersagen. Aufserdem gewinnt der Vergleich der Modellergebnisse mit der Persistenz-
annahme an Bedeutung und es stellt sich folgende Frage: Wird ein Punkt erreicht, an
dem die Prognose mittels maschineller Lernverfahren keine Vorteile mehr gegeniiber
der simplen Annahme, dass die PM;¢-Konzentration morgen dieselbe wie die heutige
sei?

In Abbildung 6.5 ist die Entwicklung des RMSE bei steigender Abweichung der
meteorologischen Vorhersagen von links nach rechts aufgetragen. Bei 0% Abweichung,
also der ,perfekten Vorhersage, bietet das MLP an allen Stationen die besten Pro-
gnoseergebnisse. Dasselbe ist der Fall fiir Abweichungen von bis zu £10% bzw. £25%.

Erst bei Abweichungen, die bis zu £50% von der gemessenen Meteorologie betragen,
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ist die Leistung anderer Modelle an drei Stationen geringfiigig besser. Es bietet sich
jedoch kein einheitliches Bild, da an zwei Stationen die SVM, an einer weiteren das
IBk den besten RMSE liefert. Auflferdem muss beriicksichtigt werden, dass die Un-
terschiede an den Stationen Freiburg-Mitte und Karlsruhe-Nordwest zwischen dem
besten und dem schlechtesten Modell bei £50% Abweichung (IBk bzw. SVM) nur
minimal ausfallen. Lediglich an der Station Stuttgart-Bad Cannstatt ist das MLP

etwas deutlicher abgeschlagen.

Hervorzuheben ist bei der Entwicklung des RMSE, wie stabil vor allem das
IBk an allen betrachteten Stationen ist. Auch bei steigenden Abweichungen in der
meteorologischen Vorhersage verschlechtert sich der RMSE nur wenig. Ahnlich stabil
sind nur das MLP und die SVM an einzelnen Stationen wie z.B. Karlsruhe-Nordwest.
Es ist zu vermuten, dass bei noch groferen Abweichungen das IBk auch an anderen

Stationen einen besseren RMSE liefern konnte, als die anderen betrachteten Modelle.

Ein ganz anderes Bild zeigt die LR. Vor allem an den Stationen in Karlsruhe und
Stuttgart verschlechtert sich der RMSE mit zunehmenden Abweichungen dramatisch.
Der RMSE steigt hier um fast 3 jzg/m? an — zum Vergleich sind es beim MLP lediglich
0,6 pg/m?. Die LR ist zumindest an diesen Stationen vollig ungeeignet, bei grokeren
Abweichungen der meteorologischen Vorhersagen akzeptable Prognosen zu liefern. In
beiden Féllen liefert bei einer Abweichung der Meteorologie von bis zu £50% sogar

die Persistenz-Annahme bessere Prognoseergebnise.

Neben dem RMSE ist vor allem die moglichst exakte Prognose ho-
her PMjp-Konzentrationen wund insbesondere die Vorhersage von EU-
Grenzwertiiberschreitungen von Bedeutung. Aus diesem Grund ist die Entwicklung
der POD in Abbildung 6.6 aufgetragen. Zeigte sich beim RMSE zumindest bei
einer Abweichung der meteorologischen Vorhersagen von bis zu +50% ein unein-
heitliches Bild, so ist es bei der POD eindeutig. Das MLP zeigt an allen Stationen
die besten Resultate — egal ob die Abweichung £0% oder +50% betriagt. Schien
das IBk durch seine Konstanz beim RMSE bei grofen Abweichungen noch eine
interessante Alternative zu sein, so ist es bei der Prognose von Uberschreitungen des
EU-Grenzwerts sehr weit abgeschlagen. Die SVM liefert die zweitbeste Vorhersage
von Grenzwertiiberschreitungen, erreicht jedoch nie das hohe Niveau des MLP. Da
Uberschreitungen des Grenzwerts fiir PMyq oftmals iiber mehrere Tage aufgrund

von ldngeranhaltenden Inversions- oder sonstigen stabilen Wetterlagen auftreten,
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Abbildung 6.5: Verédnderung der PM;o-Prognosegenauigkeit (RMSE) verschiedener
Modelle bei Abweichung der meteorologischen Prognosedaten fiir Biberach, Freiburg-
Mitte, Karlsruhe-Nordwest und Stuttgart-Bad Cannstatt

schneidet auch die Persistenz-Annahme bei der POD relativ gut ab. Auch bei
sperfekten Meteorologievorhersagen schliagt sie an den Stationen Freiburg-Mitte und

Stuttgart-Bad Cannstatt bis auf das MLP alle anderen Modelle.

Die POD sollte nie unabhéngig von der FAR betrachtet werden, da sehr gute
Werte bei der Prognose von Grenzwertiiberschreitungen mit einer hohen Anzahl von
Fehlalarmen einhergehen kénnen. Deutlich wird dies bei der Persistenz-Annahme,
wie Abbildung 6.7 zeigt. Sie liefert zwar recht gute Ergebnisse bei der POD, dafiir
aber auch die schlechtesten bei der FAR. Grund hierfiir ist, dass bei der Persistenz-
Annahmen am ersten Tag nach jeder Episode von Grenzwertiiberschreitungen ein

Fehlalarm folgt, da ja der Wert des Vortags als Prognose ibernommen wird.

Beim MLP, das bei der POD als bestes Modell abgeschnitten hat, tritt das Phé-
nomen einer guten POD bei einer schlechten FAR lediglich an der Station Freiburg-
Mitte auf. Das Modell neigt hier bei steigenden Abweichungen der meteorologischen

Vorhersagen zum Uberschitzen der PM;o-Konzentrationen und somit zu einer hohen
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Abbildung 6.6: Veranderung der PM;-Prognosegenauigkeit (POD) verschiedener Mo-
delle bei Abweichung der meteorologischen Prognosedaten fiir Biberach, Freiburg-
Mitte, Karlsruhe-Nordwest und Stuttgart-Bad Cannstatt

FAR bei einer ebenfalls hohen POD. An allen anderen Stationen zeigt das MLP jedoch
immer eine gute FAR bei gleichzeitig hervorragender POD. Wie schon beim Einsatz
gemessener Meteorologiedaten zeigt das IBk auch bei abweichender Meteorologie eine
gute FAR. Verbunden mit seiner schlechten POD ist dies aber eher auf eine grund-
satzliche Unterschatzung hoher PM;o-Konzentrationen des Modells zuriickzufiithren
und somit kein Argument fiir dessen Einsatz. Die SVM und die LR verursachen im

Vergleich mit den anderen Modellen deutlich mehr Fehlalarme.

Tabelle 6.2 zeigt in der Ubersicht eine Zusammenfassung, welches Modell bei
welcher Abweichung der meteorologischen Vorhersagen die beste Leistung bietet (im
Detail sind die Leistungskennzahlen im Anhang D dargestellt). Dabei werden die Plat-
zierungen der einzelnen Modelle an den verschiedenen Stationen addiert. Je kleiner
das Resultat, desto besser ist die Leistungskennzahl dieses Modells iiber alle Statio-

nemn.
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Abbildung 6.7: Verédnderung der PM;(-Prognosegenauigkeit (FAR) verschiedener Mo-
delle bei Abweichung der meteorologischen Prognosedaten fiir Biberach, Freiburg-
Mitte, Karlsruhe-Nordwest und Stuttgart-Bad Cannstatt

Auch, wenn das MLP nicht an allen Stationen und in allen Kategorien die besten
Werte erzielt hat, so wird doch deutlich, dass es selbst bei abweichenden meteorologi-
schen Vorhersagen im Allgemeinen die beste Prognoseleistung erbringt. Lediglich in
wenigen Ausnahmeféllen stellt das MLP in der Zusammenfassung nur das zweitbes-
te Modell dar. In den wichtigsten Kategorien, dem RMSE und der Vorhersage von
Grenzwertiiberschreitungen (POD), ist dies jedoch nicht der Fall. Zuriickzufiihren ist
die Fithrungsposition unter anderem auf die Stabilitdt des MLP. Ist es im Kinzelfall
an einer Station und in einer Kategorie nicht fiihrend, so belegt es meist zumindest
den zweiten Platz. Die iibrigen Modelle zeigen bei guter Leistung an einer Station
sehr schlechte Leistungen an einer anderen. Beispielsweise ist das IBk bei £10% Ab-
weichung an drei Stationen bei der FAR fiihrend, an der vierten Station bietet es
jedoch die meisten Fehlalarme (siehe Tabellen D.1 bis D.4). Solche ,Ausfille* zeigt
das MLP nicht.
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Tabelle 6.2: Zusammenfassung der Platzierungen der einzelnen Modelle an allen Sta-
tionen bei abweichenden meteorologischen Vorhersagen (Summe der Platzierungen:
< bedeutet besser)

keine Abweichung (Messung) LR IBk MLP SVM
Korrelationskoeffizient (r) 13 12 4 7
Mean Absolute Error (MAE) 13 13 5 7
Root Mean Squared Error (RMSE) 14 12 4 7
Index of Agreement (IA) 11 13 4 6
False Alarm Rate (FAR) 12 5 6 14
Probability of Detection (POD) 13 14 4 8
LuQx richtig prognostiziert 13 13 5 5
+10% Abweichung LR IBk MLP SVM
Korrelationskoeffizient (r) 12 13 4 7
Mean Absolute Error (MAE) 14 13 5 7
Root Mean Squared Error (RMSE) 13 14 4 8
Index of Agreement (IA) 12 14 4 6
False Alarm Rate (FAR) 12 7 6 13
Probability of Detection (POD) 14 12 4 8
LuQx richtig prognostiziert 13 13 5 6
+25% Abweichung LR IBk MLP SVM
Korrelationskoeffizient (r) 16 11 4 6
Mean Absolute Error (MAE) 16 12 6 5
Root Mean Squared Error (RMSE) 16 12 4 6
Index of Agreement (IA) 13 14 4 5
False Alarm Rate (FAR) 13 8 6 11
Probability of Detection (POD) 10 16 4 9
LuQx richtig prognostiziert 15 13 7 5
+50% Abweichung LR IBk MLP SVM
Korrelationskoeffizient (r) 15 8 6 7
Mean Absolute Error (MAE) 15 7 7
Root Mean Squared Error (RMSE) 15 8 8 8
Index of Agreement (IA) 14 11 4 6
False Alarm Rate (FAR) 11 6 10 10
Probability of Detection (POD) 12 15 7
LuQx richtig prognostiziert 15 9 7 8
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6.3 Abschatzung des Einflusses einzelner Attribute auf

die Prognoseergebnisse

Einer der wichtigsten Faktoren fiir die Akzeptanz von Modellen ist neben den Ergeb-
nissen deren Nachvollziehbarkeit bzw. Transparenz. Aus diesem Grund wird auch oft-
mals die LR zur Prognose von PM;y-Konzentrationen genutzt. Anhand der aus einer
LR resultierenden Linearen Regressionsgleichung kann man den Einfluss der verschie-
denen Attribute wie Windgeschwindigkeit und Niederschlagssumme direkt ablesen.
Werden die Attribute vor der Modellerstellung auf Werte zwischen 0 und 1 normiert,
so erhélt man aus dem Betrag des jeweiligen Regressionskoeffizienten den Anteil der

einzelnen Attribute am Prognoseergebnis (siehe Tabelle 6.3).

Maschinelle Lernverfahren gelten dagegen oft als Black-Boxes. Dennoch ist es
moglich, solche Modelle transparenter zu machen. Mit dem so genannten Input No-
de Interrogator der eingesetzten Software Qnet2000 [114] ist es moglich, beim MLP
den durchschnittlichen Anteil eines jeden Knotens der Eingabeschicht auf die Modell-
ausgabe zu berechnen. Man erhélt somit fiir jedes Attribut den durchschnittlichen

prozentualen Einfluss auf die prognostizierte PMjo-Konzentration (siehe Tabelle 6.3).

Der Unterschied zwischen den Anteilen der Attribute bei der LR und dem MLP
besteht darin, dass es sich beim MLP um durchschnittliche Werte handelt. Sind die
Anteile bei der LR statisch in der Linearen Regressionsgleichung festgelegt, so sind sie
beim MLP dynamisch. Ein MLP ist im Prinzip eine komplizierte nichtlineare Funkti-
on. Dabei bestimmt unter anderem die Aktivierungsfunktion die Ausgabe eines jeden
Neurons und gibt somit vor, wie stark ein Attribut in die néchste Schicht des MLP
bzw. letztendlich in das Prognoseergebnis eingeht. Da keine lineare, sondern eine sig-
moide Aktivierungsfunktion eingesetzt wird, ist auch der Grad der Weitergabe eines
Attributs nicht linear, sondern vom Attributwert abhéngig und somit dynamisch. Im
Extremfall bedeutet dies, dass ein Attribut mit einem geringen durchschnittlichen
prozentualen Anteil am Prognoseergebnis durch eine besondere Ausprigung an einem
einzelnen Tag einen deutlich groferen Anteil haben kann. Fiir die Praxis bedeutet
dies, dass Attribute mit einem Anteil von wenigen Prozent bei der LR ohne grofie-
re Auswirkungen auf die Qualitdt der Ergebnisse weggelassen werden kénnen. Beim

MLP muss durch Weglassen solcher Attribute mit geringem durchschnittlichen An-
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Tabelle 6.3: Prozentualer Anteil der einzelnen Attribute am Prognoseergebnis bei der
Linearen Regression

BC FR-M KA-NW S-BC

Tagtyp % 5 3 3 3
Windrichtung @ % 3 7 2 1
Windgeschwindigkeit & % 9 12 7 7
Taupunkttemperatur @ % — 3 11 —
Temperatur @ % 26 18 29 28
Temperatur-Maximum % 16 15 11 24
Globalstrahlung % 3 — — —
Niederschlagssumme % 2 2 2 3
PM; Vortag @ % 30 29 21 23
NO, Vortag @ % — — — 2
Tage ohne Niederschlag % 3 5 3 2
relative Luftfeuchtigkeit @ % — — 6 —
Mischungsschichththe @ % 3 3 — —
Mischungsschichthéhe @ <150m %  — — 1 2
Mischungsschichthche @ <200m %  — 3 — —
Mischungsschichthéhe @ <300m %  — — 2 3
Mischungsschichthhe @ <450m %  — — — —
Mischungsschichthhe @ <500m %  — — 2 —

(eventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren)
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Tabelle 6.4: Durchschnittlicher prozentualer Anteil der einzelnen Attribute am Pro-
gnoseergebnis beim Multilayer-Perzeptron

BC FR-M KA-NW S-BC

Wochentag gewichtet % 1 — — —
Tagtyp % 1 2 3 2
Windgeschwindigkeit ¢ % 8 13 12 8
Taupunkttemperatur @ % 3 10 4 10
Temperatur @ % 20 9 7 9
Temperatur-Maximum % 13 16 — —
Temperatur-Minimum % — 5 4 11
A Temp.—Max./Min. % — — 4 10
Globalstrahlung % — — — 2
Niederschlagssumme % 7 3 10 7
PMio Vortag @ % 37 25 40 28
NO-> Vortag @ % 2 5 4 1
Tage ohne Niederschlag % 3 5 ) 3
Tage mit Niederschlag % 5 5 5 1
relative Luftfeuchtigkeit @ % — 3 2 7
Mischungsschichthche @ <250m % 1 — — —
Mischungsschichthche @ <450m %  — — 2 —

(eventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren)
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teil am Prognoseergebnis u. U. mit deutlichen Qualitdtseinbufsen an einzelnen Tagen

gerechnet werden.

Des weiteren gibt es erste Ansétze, auch die den SVM zugrundeliegenden Regeln
zu extrahieren [23]. Es ist also moglich, mit einem weiteren Analyseschritt auch fiir
maschinelle Lernverfahren eine dhnliche Transparenz wie bei der LR zu erreichen.
Somit miissen den Schlussfolgerungen von Lohmeyer et al. [61], die Transparenz sei

ein grofser Vorteil der LR, revidiert werden.

Vergleicht man die Anteile der Attribute am Prognoseergebnis bei LR und MLP,
fallt zundchst die grofe Bedeutung der Vortages-PMg-Konzentration auf. In allen
Modellen und an allen Stationen gehort sie zu den wichtigsten Einflussgrofsen der
Prognose, wobei man die Anteile bei den unterschiedlichen Modellen aus genannten
Griinden nicht 1:1 vergleichen kann. Die Feinstaubkonzentration des Vortages bildet
sozusagen die Grundlage fiir die weitere Entwicklung der Luftqualitétssituation des
Prognosetages. Tritt am Prognosetag eine austauscharme Situation auf — z.B. ge-
pragt durch schwache Winde bzw. Windstille oder durch eine Inversion — bleibt die
PM;j¢-Konzentration auf dem Niveau des Vortags bzw. steigt dariiberhinaus an. Tre-
ten hingegen am Prognosetag stéirkere horizontale und /oder vertikale Luftbewegungen
oder auch Niederschldge auf, so wird die PMjg-Konzentration in der Luft verdiinnt
bzw. ausgewaschen. Von der Vortageskonzentration wird also je nach Grad der Ver-
diinnung oder Auswaschung ein gewisser Anteil abgezogen. Der grofse Einfluss der
PM;jo-Konzentration des Vortags erklart auch den in Abschnitt 6.1 angesprochenen
Zeitversatz von Konzentrationsspitzen zwischen Prognose- und Messkurven. Fehlen
dem Prognosemodell in bestimmten Situationen die reduzierenden Einflussfaktoren
als Input oder kénnen sie nicht richtig interpretiert werden, so werden basierend auf

den hohen Vortageswerten zu hohe PM;y-Konzentrationen prognostiziert.

Der zweite wichtige Faktor fiir die Prognosemodelle ist die Temperatur, bei der
LR und dem MLP jedoch in unterschiedlicher Auspragung. Bei der LR dominiert
durchweg an allen Stationen der Einfluss der Durchschnitts- und der Maximaltempe-
ratur eines Tages. Beim MLP spielen je nach Station neben den genannten auch das
Temperatur-Minimum und die Schwankungsbreite der Temperatur im Tagesverlauf
eine entscheidende Rolle. Insgesamt sind jedoch alle Temperaturwerte als Indikator
fiir austauscharme Situationen anzusehen, die in Baden-Wiirttemberg hauptséchlich

in der kalten Jahreszeit in Form von Inversionswetterlagen auftreten. Die unterschied-
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liche Berticksichtigung der Temperaturattribute bei den verschiedenen Modellen und
Stationen weist lediglich darauf hin, dass dieselbe Aussage mal aus dem einen, mal

aus dem anderen Attribut besser ausgelesen werden kann.

Addiert man die Anteile der Temperaturattribute (inklusive Taupunkttempera-
tur) so erhélt man fiir beide Modelle an allen Stationen &hnliche Werte von 36 bis 52%.
FEinzige Ausnahme bildet die Station Karlsruhe-Nordwest. Hier liegt der Anteil fiir die
LR bei 51%), fiir das MLP jedoch nur bei 19%. Statt dessen zieht das MLP vor allem die
Niederschldge und die Tage ohne und mit Niederschldagen zur Prognose heran. Die LR
nutzt den Zusammenhang zwischen Niederschlagen und PM;o-Konzentrationen nicht
im gleichen Mafse. Beim Vergleich mit anderen Stationen spiegelt sich dieser deutliche
Unterschied in der Nutzung von Attributen jedoch nicht signifikant im Root Mean
Squared Error (RMSE) wider.

Die Windgeschwindigkeit spielt sowohl fiir das MLP als auch die LR eine wichtige
Rolle. Mit Anteilen zwischen 7 und 13% stellt sie neben den PM;(-Konzentrationen
des Vortags und der Temperatur den drittwichtigsten Faktor dar. Relativ geringen
Einfluss auf beide Modelltypen haben die Hohe der Mischungsschicht und die emissi-
onsanndhernden Attribute Wochentag und Tagtyp. Eine mogliche Erkléarung ist, dass
eine bodennahe Inversion als konzentrationserhéhender Faktor iiber die Tempera-
turattribute fiir die Modelle besser abzubilden ist als {iber die Mischungsschichthdhe.
Wenn man davon ausgeht, dass die Emissionssituation implizit in den Schadstoff-
konzentrationen des Vortages enthalten ist, ldsst sich auch der geringe Einfluss von

Wochentag und Tagtyp erklaren.
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Kapitel 7

Kritische Diskussion und Ausblick

7.1 Kritische Diskussion

7.1.1 Qualitit der PM,,-Prognose

Eine Bewertung der Prognosequalitat der verschiedenen Modelle wird bereits in Ka-
pitel 6 vorgenommen. Als bestes Modell zur punktuellen Prognose von PMiy an
Messstationen hat sich dabei das Multilayer-Perzeptron (MLP) erwiesen. Dabei wa-
ren dessen Prognoseergebnisse signifikant besser, sowohl als die des Referenzverfah-
rens, der Linearen Regression (LR), als auch der weiteren untersuchten Verfahren,
der Support-Vektor-Maschine (SVM) und des Instanzbasierten Lernens mit den k-
nichsten-Nachbarn (IBk). Auch im Vergleich zu den Prognosen des Européischen
Ausbreitungs- und Depositionsmodells EURAD liefert das MLP die besseren Ergeb-
nisse — natiirlich muss man dabei aber die Ausrichtung von EURAD auf grofsraumige

PMi¢-Prognosen sehen.

Herausragend ist das MLP vor allem deshalb, weil es auch bei von der Realitdt
abweichenden meteorologischen Eingangsparametern im Vergleich die besten Progno-
seergebnisse liefert. Es wird zwar an manchen Stationen von Modellen in einzelnen
Kategorien in seiner Prognoseleistung tibertroffen; iiber alle Bewertungskategorien
hinweg gesehen erweist es sich jedoch als stabilstes Modell, das an keiner Station

schlechte Ergebnisse erzeugt.

Bei Betrachtung der Prognoseergebnisse eines Modells an den verschiedenen Sta-

tionen fallt auf, dass die Schwankungsbandbreite sehr grofs ist. Beim Root Mean Squa-
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red Error (RMSE) reicht sie z.B. beim MLP von 6,3 ug/m? an der Station Biberach
bis zu 7,6 pg/m? an der Station Stuttgart-Bad Cannstatt. Bei der Anwendung der
Methodik auf andere Stationen sind &hnliche oder zum Teil auch noch gréfere Un-
terschiede zu erwarten. Dabei sind die fiir die Prognoseleistung ausschlaggebenden

Faktoren fiir alle Modelle gleichermafien:

e die Verfiigharkeit aller relevanten Attribute,
e die Grofe und Représentativitat des Satzes an historischen Messdaten und

e die Qualitdt der meteorologischen Vorhersagen.

Um eine PM;y-Konzentration an einer Station prognostizieren zu kénnen, ist es
zunéchst wichtig, dass alle relevanten (Haupt-)Einflussfaktoren verfiighar sind. Dies
sind in der Regel Windgeschwindigkeit und Niederschldge. Je nach Station kénnen
jedoch eine Vielzahl weiterer dazukommen — eine ausfiihrliche Beschreibung dazu fin-
det sich in Kapitel 4.1. Die in der vorliegenden Arbeit betrachteten Stationen erfiillen
diese Vorraussetzung, da an ihrem Standort nicht nur Luftschadstoffe, sondern auch
die Meteorologie gemessen wird. Fiir Stationen, an denen dies nicht der Fall ist, miis-
sen meteorologische Daten von benachbarten Stationen herangezogen werden, was die
Prognoseleistung vorraussichtlich verschlechtern wird. Vor allem in dicht besiedelten
Stadtgebieten konnen die lokalen Meteorologieverhéltnisse extrem unterschiedlich sein

und die Prognose dementsprechend negativ beeinflussen.

Neben der Verfiigbarkeit der relevanten Attribute ist auch der Umfang der ver-
fligbaren Zeitreihen von grofser Bedeutung. Grundsétzlich gilt, je mehr historische
Daten verfiigbar sind, desto besser kann ein Modell die physikalischen Zusammen-
hénge erlernen und spéter abbilden. Wichtig ist dabei vor allem, dass die historischen
Daten moglichst alle an einer Station auftretenden Variationen der Meteorologie und
der Emissionssituationen abdecken. Steht nur ein kleiner, nicht reprasentativer, Da-
tensatz zum Trainieren eines Modells zur Verfiigung, konnen in Situationen, die im
Trainingsdatensatz nicht vorhanden sind, u.U. keine hinreichend guten Prognoseer-

gebnisse erzielt werden.

Neben den beiden erstgenannten Faktoren, die sich auf die Modellbildung aus-
wirken, beeinflusst die Genauigkeit der meteorologischen Vorhersagen die Prognose-

qualitdt bei der Anwendung des Modells mafigeblich. Je besser die bendtigten me-
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teorologischen Attribute vorhergesagt werden, desto besser ist in der Regel auch das
Ergebnis der PM;-Prognose, wie die Ergebnisse der Sensitivitidtsanalyse zeigen (sie-
he Abschnitt 6.2). Die Qualitat der meteorologischen Vohersagen bildet den grofiten

Unsicherheitsfaktor bei der Prognose von PMjg mittels maschineller Lernverfahren.

7.1.2 Optimierung von Attributzusammenstellung und

Modellparametern

Die weitgehend automatisierte Optimierung von Attributzusammenstellung und Mo-
dellparametern mit Genetischen Algorithmen, Evolutionsstrategien und Rasteropti-
mierung hat sich als ausgezeichnetes Mittel erwiesen, die Prognosequalitat aller Mo-
delle zu verbessern. Die optimale Auswahl ldsst sich sonst aus der Vielzahl von mog-
lichen Attributkombinationen und Parametereinstellungen nur mit sehr groffem Auf-
wand treffen. Die Wahl eines Standard-Attributsets fiir alle Stationen sollte nicht
getroffen werden. Zu deutlich ist die Verbesserung der Prognosequalitit, die durch
stationsabhingige Attribute erzielt werden kann. Wenn jedoch alle Attribute zur Mo-

dellbildung herangezogen werden, verschlechtert sich die Performance erheblich.

Keine manuellen Eingriffe bei der Optimierung erfordern die LR und das IBk. Bei
der SVM muss die Attributzusammenstellung nach den Optimierungsldaufen gering-
fligig angepasst werden, dafiir konnten Standardwerte fiir die Parametereinstellungen
gefunden werden, die sich auch fiir weitere Stationen verwenden lassen sollten. Un-
gliicklicherweise sind vor allem beim besten Modell, dem MLP die manuellen Eingriffe
bei der Optimierung relativ aufwendig. Das liegt vor allem an der Verwendung zweier
unterschiedlicher Softwareprodukte. Die Attribut- und die erste Parameteroptimie-
rung wird mit YALE [68| durchgefiihrt. Die abschliefende Modellerstellung erfolgt
aufgrund der dort integrierten, sehr effektiven Funktion Learn Rate Control zur Opti-
mierung zweier weiterer Modellparameter, mit Qnet2000 [114] (siche Abschnitt 5.3.2).
Die deutliche Verbesserung der Prognosequalitit rechtfertigt jedoch diesen weiteren

Optimierungsschritt.

Besondere Bedeutung gewinnt die Optimierung der Attributzusammenstellung
und der Parametereinstellungen vor allem vor dem Hintergrund einer Anwendung der
Methodik auf weitere Stationen. Wie bereits beschrieben sind nicht alle Attribute an
allen Stationen gleichermafien verfiighar. Dariiber hinaus kénnen in anderen Regio-

nen oder auch an anderen Messstationstypen weitere Attribute hinzukommen (z.B.
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Verkehrsmengen an Strafienstationen) — die ermittelten standortunabhéngigen Attri-
bute (siehe Tabelle 5.2) konnen hier nur eine Orientierung bieten. Denkbar ist auch,
dass sich damit die optimalen Parametereinstellungen eines Modells verdandern. Eine
Uberpriifung ist vor allem fiir das MLP und die SVM nétig, da hier fiir die Arbeit

Standardeinstellungen fiir alle Stationen getroffen werden.

7.1.3 Stabilitdt der Prognosemodelle bei Ausfillen von Messungen

oder meteorologischen Vorhersagen

Austille von Messungen oder meteorologischen Vorhersagen sind fiir die Prognosemo-
delle ein grofses Problem. Der Ausfall eines einzelnen Attributs bedeutet fiir die LR,
die SVM und das MLP, dass keine Prognose durchgefiihrt werden kann. Das IBk hin-
gegen ist unempfindlich gegeniiber Messausféllen. Bei der dem IBk zugrundeliegenden
Berechnung des Abstands zwischen Trainingsvektor und dem neuen Beobachtungsvek-
tor ist es unerheblich, ob alle Attribute im Beobachtungsvektor vorhanden sind oder
nicht. Fehlt eines oder mehrere der Attribute, so wird /werden er/sie bei der Abstands-
berechnung einfach nicht berticksichtigt. Es eignet sich daher gut als Backup-System,
das, falls z.B. ein MLP aufgrund eines fehlenden Mess- oder meteorologischen Vorher-
sagewerts nicht eingesetzt werden kann, trotzdem eine Prognose liefert — wenn auch

von geringerer Qualitét.

Falls einige gemessene oder vorhergesagte Attribute besonders hiufig ausfallen
ist es auch denkbar, parallel ein oder mehrere weitere MLP zu trainieren, bei de-
nen diese Attribute nicht miteinbezogen werden. Bei der Anzahl der Attribute muss
man jedoch sehr genau auswéhlen, fiir wie viele Attributkombinationen man diesen

Aufwand betreibt.

7.1.4 Physikalische Nachvollziehbarkeit der Modelle

Die physikalische Nachvollzichbarkeit ist entscheidend fiir die Akzeptanz von Mo-
dellergebnissen. Wichtig ist dabei, dass die Eingangsattribute in einem physikalsich
eindeutigen Zusammenhang mit den zu prognostizierenden PM;-Konzentrationen
stehen. Da alle Modelle dieselben Attribute zur Verfiigung haben und deren Rele-

vanz in zahlreichen Studien nachgewiesen wurde (siche Abschnitt 4.1) sind sie alle
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physikalisch nachvollziehbar. Was die Tranzparenz der verschiedenen Modelle angeht,

bestehen jedoch Unterschiede.

Die LR ist auf den ersten Blick am einfachsten nachzuvollziehen. In der Regressi-
onsgleichung sind bei Normierung der Attributwerte die Haupteinflussfaktoren auf die
PM¢-Konzentration leicht abzulesen. Hingegen sind alle verwendeten maschinellen
Lernverfahren grundsétzlich als Black Box zu bezeichnen, da man die Berechnungen
der Prognosen nicht ohne weiteres nachvollziehen kann. Der Vorteil, im Vorfeld keine
Regeln fiir die Zusammenhénge zwischen Attributen und der PMjg-Konzentration
formulieren zu miissen, wendet sich hier scheinbar zum Nachteil. Jedoch gibt es fiir
manche der maschinellen Lernverfahren Analysemethoden, um den Einfluss einzelner

Attribute auf die PM;o-Konzentration zu bestimmen.

Die fiir das MLP verwendete Software Qnet2000 [114] lasst mit dem Input Node
Interrogator eine Abschétzung der des prozentualen Einflusses der verschiedenen At-
tribute am Prognoseergebnis zu. Anders als bei Lohmeyer [61] beschrieben, bietet die
LR also keine grofsere Transparenz als das MLP. Des weiteren gibt es erste Ansétze,
um auch aus SVM [23] die ihnen zugrundeliegenden Regeln zu extrahieren. Es lésst
sich also auch hier — verbunden mit einem weiteren Analyseschritt — eine dhnliche

Transparenz erreichen, wie dies bei der LR gegeben ist.

7.1.5 Zeitaufwand bei Erstellung und Anwendung der Modelle

Grundsétzlich sind alle eingesetzten Lernverfahren relativ schnell, vergleicht man sie
mit numerischen Prognosemodellen wie z.B. EURAD. Dennoch sind erhebliche Un-
terschiede in der Geschwindigkeit der Lernverfahren zu verzeichnen. Zunéchst muss
man zwei unterschiedliche Schritte betrachten — (1) die Erstellung eines Modells, die

den groften Zeitaufwand bendétigt, und (2) den Einsatz eines trainierten Modells.

Die Erstellung beinhaltet die Parameter- und Attributoptimierung und das Mo-
delltraining. Den geringsten Zeitaufwand fiir die Optimierungsvorgange und das Mo-
delltraining, etwa 5 Minuten, benotigt das IBk, da bei der Optimierung (fast) nicht
manuell nachbearbeitet werden muss. Ahnlich schnell ist auch die LR, allerdings ist
bei ihr noch eine aufwendigere Datenvorbereitung vonnéten, da bei diesem Ansatz
normalverteilte Eingangsdaten vorausgesetzt werden. Deutlich langsamer sind das

MLP und vor allem die SVM. Verursacht wird dies durch die nétige manuelle Nach-
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bearbeitung bei der Attributoptimierung und bei der SVM durch die Optimierung der
Vielzahl von Modellparametern. Die Parameteroptimierung kann bei der SVM bis zu
mehrere Tagen in Anspruch nehmen. Durch die gefundenen standardisierten Parame-
tereinstellungen ist diese aufwéndige Optimierung jedoch nicht fiir jede neue Station
nétig. Der Zeitvorteil der LR und des IBk wird durch diese Standardeinstellungen
grofstenteils wett gemacht. Das den Optimierungsschritten folgende Modelltraining

dauert beim MLP und bei der SVM wiederum nur wenige Minuten.

Sind die Modelle trainiert und werden sie zur Vorhersage der PMjg-
Konzentrationen fiir den néchsten Tag genutzt, berechnen sie alle das Ergebnis in
Sekundenbruchteilen. Bei der operationellen Anwendung unterscheiden sich die Mo-

delle in punkto Geschwindigkeit also nicht.

7.1.6 Reproduzierbarkeit von Modellen und Ergebnissen

Bei der Reproduzierbarkeit von Modellen unterscheiden sich die eingesetzten Metho-
den deutlich voneinander. Auf der einen Seite stehen die SVM, das IBk und die LR.
Die der jeweiligen Modellbildung zugrundeliegenden Optimierungsprobleme weisen al-
le eine global eindeutige Losung auf. Die mit diesen Methoden erstellten Modelle sind
somit reproduzierbar — liefern bei gleich bleibenden Trainingsdaten jeweils identische

Modelle und somit auch identische PM;q-Prognosen.

Anders ist dies beim MLP. Durch die Zufallsbelegung der Gewichte beim zum
Training eingesetzten Backpropagation Algorithmus ist nicht sichergestellt, dass das
gesuchte Fehlerminimum das globale darstellt. Vielmehr findet das MLP zumeist ein
lokales Optimum, das sich mehr oder weniger vom globalen unterscheidet. Das Modell
kann also nicht exakt reproduziert werden. In Folge dessen sind auch die Prognoseer-
gebnisse bei gleich bleibenden Trainingsdaten unterschiedlich. Die Unterschiede sind
dabei entgegen anderen Untersuchungen mit MLP [81] bei der PM;¢-Prognose deut-
lich ausgepragt. Sie gehen teilweise so weit, dass ein ,schlecht” trainiertes MLP von
anderen Methoden wie der SVM iibertroffen wird. Aus diesem Grund sollten immer
mehrere MLP mit denselben Eingangsdaten trainiert werden, von denen dann das

beste zur Prognose verwendet wird.
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7.1.7 Erweiterbarkeit der Modelle um neue Messdaten und

weitere Attribute

Bei allen vorgestellten Verfahren ist die Aufnahme neuer fir die PM;jg-
Konzentrationen relevanter Einflussgréfien problemlos moglich. Auch kdnnen weitere
historische Messreihen zum Training der Modelle verwendet werden, was in der Regel
die Prognosequalitit verbessern sollte. Vor allem im ersten Fall empfiehlt sich jedoch,
die Schritte der Optimierung der Attributkombination erneut durchzufiihren. So soll-
te untersucht werden, ob sich die neuen Attribute positiv auf die Prognosequalitét
auswirken und ob dadurch andere Attribute nicht mehr zur Prognose herangezogen

werden miissen.

7.1.8 Anderung der Rahmenbedingungen an einer Messstation

Die Verfiighbarkeit von moglichst langjahrigen Messreihen ist fiir eine gute Progno-
se von grofter Bedeutung, da beim Lernprozess Zusammenhénge zwischen PMyg-
Konzentration und Attributen ermittelt werden. Ein grofses Problem stellt daher die
Anderung der Rahmenbedingungen an einer Station dar. Das koénnen zum einen sta-
tionsbezogene Verdnderungen wie eine Verlegung des Messorts oder eine Umstellung
der Messmethodik sein. Zum anderen sind aber auch Verschiebungen in der Emis-
sionssituation wie eine Anderung des Strafenverlaufs oder des Verkehrsaufkommens
— sowohl kurzfristig durch eine Baustelle als auch langfristig z.B. durch politische
Mafnahmen — méglich. Nicht zuletzt sind auch Verdnderungen des Klimas von grofser

Bedeutung.

Andern sich die Rahmenbedingungen an einer Messstation, so sind die aus histo-
rischen Daten extrahierten Zusammenhénge zwischen PMjg-Konzentration und Me-
teorologie bzw. Emissionssituation unter Umstédnden nicht mehr giiltig. Lésst sich eine
Umstellung der Messmethodik noch relativ einfach mit einem Korrekturfaktor aus-
gleichen, so ist dies bei Anderungen des Standorts, der Emissionssituation oder der
Wetter- und Stromungssituation deutlich schwieriger. Eine Anderung der Emissionssi-
tuation kann durch Anderungen von Strafenverldufen oder Fahrverbote hervorgerufen
werden, die Wetter- bzw. Stromungssituation kann durch den Bau oder Abriss von

Gebéduden verdndert werden. Es liegen jedoch derzeit keine Untersuchungen vor, wie
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man solche Verdnderungen ausgleichen kann. Denkbar sind wiederum Korrekturfak-

toren, die jedoch von Fall zu Fall stark variieren diirften.

7.2 Ausblick

Auch wenn das Multilayer-Perzeptron sehr gute Prognoseergebnisse fiir PMjg-
Konzentrationen liefert, es sind dennoch zahlreiche Erweiterungen und zusétzliche

Untersuchungen denkbar:

Die vorgestellte Prognose ist bisher auf den folgenden Tag beschrinkt. Denk-
bar sind auch Prognosen fiir mehrere Tage, die jedoch einhergehend mit steigenden
Unsicherheiten bei den meteorologischen Vorhersagen ungenauer werden sollten. Au-
Rerdem verlieren auch die eingesetzten PMip- und NOo-Messwerte des Vortags an
Bedeutung fiir langerfristige Prognosen. Fiir mehrtéagige PM;o-Prognosen ist der Ein-
satz spezieller kiinstlicher Neuronaler Netze wie das Elman-Netz [29] zu untersuchen.
Es ist mittels Riickkopplungen in der Netzarchitektur in der Lage, Zeitreihen gut

vorherzusagen.

Um die Prognosequalitéit weiter zu verbessern, ist es denkbar, jahreszeitabhén-
gige Modelle zu bilden. Da sehr hohe PM;¢-Konzentrationen vor allem in den Win-
termonaten auftreten — bestimmte Mechanismen also nur in der kalten Jahreszeit
wirken — kann es sinnvoll sein, Einzelmodelle fiir Winter und Sommer zu bilden. Die-
se sind weniger komplex, konnen aber u.U. bessere Prognoseergebnisse erzielen. Erste

Versuche mit der multiplen linearen Regression [61| haben hier schon Erfolge gezeigt.

Da sich die Untersuchungen in der vorliegenden Arbeit auf Messstationen des
stadtischen Hintergrunds mit Meteorologieerfassung beschréinken, ist es von grofsem
Interesse, die vorgestellte Methodik auf weitere auszudehnen. Denkbar sind Statio-
nen mit anderer Emissionscharakteristik, wie z.B. strakennahe Stationen, bei denen
dann auch eventuell vorhandene Verkehrsmengenerfassungen mit einzubeziehen sind.
Auferdem gilt es zu untersuchen, wie gut die Prognosequalitdt an Stationen ist, an
denen die Meteorologie nicht erfasst wird und deshalb Meteorologiedaten benachbar-
ter Stationen herangezogen werden miissen. Dazu ist auch der Einsatz historischer

meteorologischer Vorhersagen anstelle einer Sensitivitdtsanalyse interessant.

Auch fiir Stationen, an denen sich die Rahmenbedingungen wie die Emissionssi-

tuation oder Klima- und Strémungsverhéltnisse gedndert haben, kdnnte ein Konzept
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erarbeitet werden, wie die Prognosemodelle ggf. angepasst werden miissten. Damit
ware es auch moglich, Minderungsmaffnahmen wie Fahrverbote zu simulieren und

deren Minderungspotenzieal abzuschéitzen.

Hinsichtlich der fiir 2015 geplanten Einfiihrung neuer EU-Grenzwerte fiir beson-
ders feine Partikel mit einem aerodynamischen Durchmesser kleiner 2,5 pm (PMj 5)
[33] ist es auch von grofem Intresse, die Prognosen diese Partikel auszudehnen. Sie
sind laut der Weltgesundheitsorganisation WHO [118] deutlich schadlicher fiir die
menschliche Gesundheit als PM;y da sie durch ihre geringe Grofse leichter in tiefere
Bereiche des Atemtrakts vordringen konnen. An den meisten Messstationen fehlen je-
doch noch die Voraussetzungen, um die ultrafeinen Partikel getrennt von den groberen

zu erfassen.
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Zusammenfassung

Feinstaub (PMjg) ist als Luftschadstoff mit der Einfiihrung des EU-Grenzwerts von
50 pg/m? im Tagesmittel im Jahre 2005 in den Blick der Offentlichkeit geraten [32].
Léanger ist jedoch schon bekannt, dass PMyg schadliche Auswirkungen unter anderem
auf die menschliche Gesundheit hat. Um auf diese Gefdhrdung mit Mafinahmen reagie-
ren und die Bevolkerung informieren zu kénnen, ist eine moglichst genaue Vorhersage

der PMy-Konzentrationen notig.

Ziel der Arbeit war es, ein Modell zur Kurzfrist-Prognose von PM;g-
Konzentrationen fiir den néchsten Tag fiir die vier Stationen Biberach, Freiburg-Mitte,
Karlsruhe-Nordwest und Stuttgart-Bad Cannstatt des Luftmessnetzes der Landesan-
stalt fiir Umwelt, Messungen und Naturschutz Baden-Wiirttemberg (LUBW) zu er-
stellen. Dabei wurden drei maschinelle Lernverfahren mit dem in Baden-Wiirttemberg
bereits operationell eingesetzten Modell der multiplen Linearen Regression (LR)
[61] verglichen. Die eingesetzten maschinellen Lernverfahren sind das Multilayer-
Perzeptron (MLP) — ein kiinstliches neuronales Netz —, die Support-Vektor-Maschine
(SVM) sowie das Instanzbasierte Lernen mit den k-néchsten-Nachbarn (IBk). Diese
Verfahren konnten auf anderen Gebieten bzw. bei der PMg-Prognose unter limitie-
renden Rahmenbedingungen vielversprechende Ergebnisse liefern. Grundlage fiir die
Modellerstellung waren historische Luftschadstoff- und Meteorologiemessdaten, die an
den Stationen erhoben worden waren. Basierend auf diesen Daten sind die maschinel-
len Lernverfahren in der Lage, die Zusammenhénge zwischen der PM¢-Konzentration
und den meteorologischen und sonstigen Einflussparametern (Attributen) abzuleiten

und in ein Modell zu {ibertragen. Ein solches Modell kann dann unter Beriicksichtigung
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von meteorologischen Vorhersagen zukiinftige Feinstaubkonzentrationen prognostizie-

remn.

Als klarer Sieger aus dem Vergleich geht das Multilayer-Perzeptron hervor. Es
liefert hervorragende Ergebnisse und ist nicht nur der Referenzmethode, der LR, son-
dern auch den beiden anderen betrachteten maschinellen Lernverfahren in Bezug auf
die Prognosequalitit deutlich iiberlegen. Liegt der RMSE bei der LR je nach Stati-
on zwischen 6,9 und 8,2 pug/m?, so betriigt er beim MLP lediglich zwischen 6,3 und
7,6 ug/m3. Noch deutlicher wird der Unterschied bei der Prognose besonders hoher
und somit besonders relevanter PMo-Konzentrationen. Ist die LR in der Lage, ma-
ximal 69% der Uberschreitungen des EU-Grenzwerts von 50 pg/m? zu erkennen, so
prognostiziert das MLP bis zu 80% richtig. Ebenso tibertrifft das MLP das etablierte
Européische Ausbreitungs- und Depositionsmodell EURAD in der Prognose punk-
tueller PM1o-Konzentrationen, das einen RMSE von z.T. iiber 20 ug/m? aufweist

(allerdings fiir einen anderen Betrachtungszeitraum).

Auch bei der Untersuchung, wie die verschiedenen Modelle auf abweichende me-
teorologische Vorhersagen reagieren, stellt sich das MLP als stabilstes heraus. Es wur-
den Abweichungen von bis zu £10%, £25% und £50% simuliert. Dabei erhéhte sich
der RMSE bei der LR auf maximal 10,8 ug/m?, beim MLP lediglich auf 9,3 ug/m?3.

Sollte die Vorhersage der vom Modell bendtigten Meteorologiedaten ausfallen,
kann das MLP keine PM;p-Prognose bilden — ebensowenig das Referenzverfahren der
LR und die SVM. Deshalb bietet es sich an, das IBk als Backup-System einzusetzen.
Seine Prognoseleistung reicht zwar nicht an die des MLP heran, jedoch ist sie besser
als bei der LR und dazu unempfindlich gegeniiber Ausfillen der meteorologischen
Vorhersagen. Mit dem Fehlen einzelner oder mehrerer Meteorologiedaten geht zwar
eine Verschlechterung der Prognosequalitdt einher, jedoch lédsst sich zumindest eine

Abschétzung der durchschnittlichen PMyg-Konzentration des néachsten Tages treffen.

Neben der Wahl des geeigneten maschinellen Lernverfahrens zu Prognose von
PM;i¢-Konzentrationen zeigt sich, dass auch die Optimierung der Modellparameter
und ihrer Eingangsdaten von grofser Bedeutung fiir die Prognosequalitat sind. Fiir
keines der Modelle — auch nicht fiir das favorisierte MLP — l&sst sich ein fiir alle
Stationen geeigneter einheitlicher Satz an Attributen (Einflussfaktoren auf die PM; -
Konzentrationen) finden, mit dem optimale Prognoseergebnisse erzielt werden. Aller-

dings zeigen sich einige Attribute wie Windgeschwindigkeit und Niederschlagssumme
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als standort- und modellunabhéngig. Diese konnen als Anhaltspunkt fiir die Ausdeh-
nung der Methodik auf andere Stationen dienen. Dariiber hinaus kommen aber je nach
Station und Modell weitere Attribute zum Einsatz, die die jeweilige Prognosequalitit
verbessern. Diese miissen von Station zu Station neu bestimmt werden; dazu eignen
sich Genetische Algorithmen hervorragend. Mit ihrer Hilfe kann eine grofse Anzahl
von moglichen Attributkombinationen sehr schnell nach dem Optimum durchsucht

werden.

Anders ist dies bei der Optimierung der Modellparameter. Hier konnten fiir das
MLP Standardeinstellungen gefunden werden, die zumindest fiir andere Stationen
des stadtischen Hintergrunds geeignet sein sollten. Die Parameteroptimierung ent-
fallt also. Fiir Stationen mit anderer Emissionscharakteristik wie z.B. strafennahe
Hot-Spot-Stationen ist es jedoch angebracht, diese Standardeinstellungen erneut zu
iiberpriifen. Dies kann mit einer Rasteroptimierung der Parameter in Kombination
mit einem Genetischen Algorithmus fiir die Attributoptimierung erfolgen. Beim Ein-
satz des IBk als Backup-Methode ist dieser kombinierte Optimierungsschritt fiir jede
neue Station notig. Allerdings lasst sich der zu untersuchende Parameterraum durch
die in der Arbeit gewonnenen Erkenntnisse eng eingrenzen, was die Optimierungszeit

drastisch verkiirzt.
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Anhang A

Vergleich der EURAD Prognosen
fiur PMp mit Messdaten der
LUBW
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Abbildung A.1: Vergleich der EURAD 12-h-Prognose fiir PM;g mit den Messwerten
der Station Freiburg-Mitte
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ANHANG A. VERGLEICH DER EURAD PROGNOSEN FUR PM;jy MIT

MESSDATEN DER LUBW
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Abbildung A.2: Vergleich der EURAD 12-h-Prognose fiir PM;¢ mit den Messwerten

der Station Karlsruhe-Nordwest

Tabelle A.1: Leistungskennzahlen der 12-h-Prognose fiir PM1g des EURAD Modells

fiir verschiedene Stationen

BC FR-M KA-NW S-BC
Korrelationskoeffizient (r) 0,37 0,26 0,55 0,51
Mean Absolute Error (MAE) pg/m® 14,8 14,4 13,0 12,9
Root Mean Squared Error (RMSE)  ug/m® 21,7 21,5 17,6 16,9
Index of Agreement (IA) 0,57 0,51 0,72 0,69
False Alarm Rate (FAR) % 100 86 79 78
Probability of Detection (POD) % 0 7 36 11
LuQx richtig prognostiziert % 37 37 43 31
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ANHANG A. VERGLEICH DER EURAD PROGNOSEN FUR PM;y MIT
MESSDATEN DER LUBW

100
LUBW-Messwerte
EURAD-Prognose
MA
S
S 75
=1
£
c
o
S 50 / N {
c
(0]
Ej f-\
%O [d a“ \Lﬂ l |
o A [in ] |
EH 25 M V V \
D- ‘ ‘ ‘

01.11.05 01.12.05 01.01.06 01.02.06
Datum

01.03.06

Abbildung A.3: Vergleich der EURAD 12-h-Prognose fiir PM;g mit den Messwerten

der Station Stuttgart-Bad Cannstatt
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ANHANG B. DETAILLIERTE ERGEBNISSE DER OPTIMIERUNG DER
ATTRIBUTZUSAMMENSTELLUNG

Tabelle B.1: Optimierte Attributzusammenstellung nach Modellen fiir die Station

Biberach

LR

IBk MLP SVM

Wochentag

Wochentag gewichtet
Tagtyp

Windrichtung @
Windgeschwindigkeit @
Taupunkttemperatur @
Temperatur @
Temperatur-Maximum
A Temp.-Max./Min.
Globalstrahlung
Niederschlagssumme
PM;( Vortag @

NO; Vortag @

Tage ohne Niederschlag
Tage mit Niederschlag
Mischungsschichthohe @

Mischungsschicht <250m
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ANHANG B. DETAILLIERTE ERGEBNISSE DER OPTIMIERUNG DER
ATTRIBUTZUSAMMENSTELLUNG

Tabelle B.2: Optimierte Attributzusammenstellung nach Modellen fiir die Station
Freiburg-Mitte

LR IBk MLP SVM

Tagtyp [
Windrichtung @

Windgeschwindigkeit @
Taupunkttemperatur @

Temperatur @

Temperatur-Maximum
Temperatur-Minimum —
Niederschlagssumme
PMjo Vortag @

NO; Vortag @ —

Tage ohne Niederschlag

Tage mit Niederschlag —

relative Luftfeuchtigkeit @  — —
Mischungsschichthéhe @
Mischungsschicht <200m [ ) —

118



ANHANG B. DETAILLIERTE ERGEBNISSE DER OPTIMIERUNG DER
ATTRIBUTZUSAMMENSTELLUNG

Tabelle B.3: Optimierte Attributzusammenstellung nach Modellen fiir die Station

Stuttgart-Bad Cannstatt

LR IBk MLP SVM
Tagtyp o — [ J [ J
Windrichtung @ [ — — —
Windgeschwindigkeit @ ® () (] (]
Taupunkttemperatur @ — — [ J [
Temperatur @ [ — (] [ ]
Temperatur-Maximum [ - — —
Temperatur-Minimum — o o —
A Temp.-Max./Min. — — ( (]
Globalstrahlung — [ ([ ] —
Niederschlagssumme ® () () [
PM; Vortag @ ® () (] (]
NO; Vortag @ ® () (] —
Tage ohne Niederschlag [ ) [ ([ [ ]
Tage mit Niederschlag — — ([ —
relative Luftfeuchtigkeit @  — — (] —
Mischungsschicht < 150m () — — —
Mischungsschicht < 300m () — — —
Mischungsschicht < 350m — — — [ ]
Mischungsschicht < 400m — — — [ ]
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Anhang C

Detaillierte Ergebnisse der

PMo-Prognose
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PM,o—Konzentration (in ug/ms)
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Abbildung C.1: Vergleich der PM;jg-Prognose mittels linearer Regression mit den Messwerten der Station Biberach
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Abbildung C.2: Vergleich der PM1¢-Prognose mittels der k-Nearest-Neighbour Methode mit den Messwerten der Station Biberach
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Abbildung C.3: Vergleich der PM;o-Prognose mittels Multilayer-Perzeptron mit den Messwerten der Station Biberach
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Abbildung C.4: Vergleich der PMjo-Prognose mittels Support-Vektor-Maschine mit den Messwerten der Station Biberach
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Abbildung C.5: Vergleich der PM;¢-Prognose mittels linearer Regression mit den Messwerten der Station Freiburg-Mitte
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Abbildung C.6: Vergleich der PM1p-Prognose mittels der k-Nearest-Neighbour Methode mit den Messwerten der Station Freiburg-Mitte
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Abbildung C.7: Vergleich der PM;o-Prognose mittels Multilayer-Perzeptron mit den Messwerten der Station Freiburg-Mitte
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Abbildung C.8: Vergleich der PM1p-Prognose mittels Support-Vektor-Maschine mit den Messwerten der Station Freiburg-Mitte
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Abbildung C.11: Vergleich der PMjg-Prognose mittels Multilayer-Perzeptron mit den Messwerten der Station Karlsruhe-Nordwest
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Abbildung C.14: Vergleich der PM¢-Prognose mittels der k-Nearest-Neighbour Methode mit den Messwerten der Station Stuttgart-Bad
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Abbildung C.15: Vergleich der PM;g-Prognose mittels Multilayer-Perzeptron mit den Messwerten der Station Stuttgart-Bad Cannstatt
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Abbildung C.16: Vergleich der PM;y-Prognose mittels Support-Vektor-Maschine mit den Messwerten der Station Stuttgart-Bad Cann-

statt
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ANHANG C. DETAILLIERTE ERGEBNISSE DER PM;o-PROGNOSE
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Abbildung C.17: Vergleich der Messdaten mit den Prognosedaten der verschiedenen
Modelle fiir die Station Biberach
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ANHANG C. DETAILLIERTE ERGEBNISSE DER PM;(-PROGNOSE
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Abbildung C.18: Vergleich der Messdaten mit den Prognosedaten der Verschiedenen

Modelle fiir die Station Freiburg-Mitte
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ANHANG C. DETAILLIERTE ERGEBNISSE DER PM;o-PROGNOSE
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Abbildung C.19: Vergleich der Messdaten mit den Prognosedaten der Verschiedenen

Modelle fiir die Station Karlsruhe-Nordwest
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ANHANG C. DETAILLIERTE ERGEBNISSE DER PM;o-PROGNOSE

Tabelle C.1: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschiede-
ner Modelle fiir die Station Biberach

140

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 total!
W 1 9%(101)  7%(76) 1%(7) — — —  17%(184)
5 2 4%(40)  26%(289)  10%(113) 0%(1) — —  40%(443)
wn
g 3 0%(2) 7%(74) 22%(237)  2%(22) 0%(1)  —  31%(336)
Ex 4 — 0%(2) 3%(37) 4%(43)  1%(6) —  8%(88)
C.;f 5 — — 0%(1) 1%(16)  2%(25) —  4%(42)
H 6 — — — — 0%(2) —  0%(2)
totall 13%(143)  40%(441)  36%(395)  T%(82)  3%(34) — 1095
korrekt 1% 66% 60% 52% 74% — 63%
LuQx Prognose (IBk)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 6%(67)  10%(113) 0%(4) — — — 17%(184)
S 2 2%(24) 30%(329)  8%(89) 0%(1) — —  40%(443)
wn
) 3 0%(1) 8%(87) 21%(234)  1%(14) — —  31%(336)
% 4 — 0%(3) 4% (47) 3%(35)  0%(3) —  8%(88)
g 5 — — 0%(2) 1%(13)  2%(27) —  4%(42)
= 6 — — — — 0%(2) —  0%(2)
totall 8%(92)  49%(532)  34%(376)  6%(63)  3%(32) — 1095
korrekt 73% 62% 62% 56% 84% — 63%
LuQx Prognose (MLP)
1 2 3 4 5 6 total®
w 1 8%(90) 8%(93) 0%(1) — — —  17%(184)
g 2 2%(25)  31%(341) 7%(77) — — — 40%(443)
/)]
¢ 3 0%(2) 8%(93) 20%(216)  2%(25) — —  31%(336)
% 4 — 0%(2) 4%(41)  3%(36)  1%(9) —  8%(88)
g’ 5 — — 0%(2) 1%(7)  3%(33) —  4%(42)
= 6 — — — — 0%(2) —  0%(2)
totall 11%(117)  48%(529)  31%(337)  6%(68)  4%(44) — 1095
korrekt 7% 64% 64% 53% 75% — 65%
LuQx Prognose (SVM)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 8%(93) 8%(88) 0%(3) — — —  17%(184)
5 2 2%(19)  31%(342) 7%(81) 0%(1) — —  40%(443)
wn
¢ 3 0%(3) 8%(85) 20%(221)  2%(25) 0%(2) —  31%(336)
Ex 4 — 0%(3) 4%(37) 3%(38)  1%(10) —  8%(88)
g’ 5 — — 0%(1) 1%(11)  3%(29) —  4%(42)
S 6 — — — — 0%(2) —  0%(2)
totall 11%(115)  47%(518)  31%(343)  7%(75)  4%(43) — 1095
korrekt 81% 66% 64% 51% 67% — 66%

Leventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren



ANHANG C. DETAILLIERTE ERGEBNISSE DER PM;o-PROGNOSE

Tabelle C.2: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschiede-
ner Modelle fiir die Station Freiburg-Mitte

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 total®
w 1 T%(84) 6%(72) 1%(8) 0%(1) — —  15%(165)
5 2 3%(30)  27%(301)  10%(109)  0%(5) — —  40%(445)
wn
3 3 0%(2) 7%(84) 22%(250)  3%(30) 0%(2) —  33%(369)
E 4 — 0%(2) 4%(40) 3%(37)  1%(6) —  8%(86)
O; 5 — 0%(1) 0%(4) 2%(23)  2%(28) —  5%(56)
= 6 — — — — 0%(1)  —  0%(1)
totall 10%(116)  41%(460)  37%(411)  9%(96)  3%(39) — 1122
korrekt 72% 65% 61% 39% 72% — 62%
LuQx Prognose (IBk)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 5%(56)  9%(101) 1%(8) — — —  15%(165)
5 2 2%(19) 29%(322)  9%(102) 0%(2) — —  40%(445)
)]
g 3 — 9%(97) 22%(248)  2%(22) 0%(2)  —  33%(369)
E 4 — 0%(4) 3%(39)  4%(41)  0%(2) —  8%(86)
g’ 5 0%(1) — 0%(4) 2%(25)  2%(26) —  5%(56)
H 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 7%(76)  AT%(524)  36%(401)  8%(90)  3%(31)  — 1122
korrekt 74% 61% 62% 46% 84% — 62%
LuQx Prognose (MLP)
1 2 3 4 5 6 total®
w 1 7%(76) 7%(82) 1%(7) — — —  15%(165)
g 2 3%(34)  28%(316) 8%(92) 0%(3) — —  40%(445)
n
d 3 0%(1) 7%(82) 23%(260)  2%(24) 0%(2) —  33%(369)
E 4 — 0%(4) 3%(38) 3%(37)  1%(7) —  8%(86)
O; 5 — 0%(1) 0%(5) 1%(14)  3%(36) —  5%(56)
= 6 — — — — 0%(1)  —  0%(1)
totall 10%(111)  43%(485)  36%(402)  7%(78)  4%(46) — 1122
korrekt 68% 65% 65% 47% 78% — 65%
LuQx Prognose (SVM)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 7%(82) 7%(81) 0%(2) — — —  15%(165)
5 2 2%(28)  29%(321)  8%(90) 0%(5) 0%(1)  —  40%(445)
n
¢ 3 0%(2) 8%(86)  22%(251)  2%(26)  0%(4) —  33%(369)
E 4 — 0%(3) 3%(38) 4%(40)  0%(5) —  8%(86)
O; 5 — 0%(1) 0%(4) 2%(21)  3%(30) —  5%(56)
= 6 — — — — 0%(1)  —  0%(1)
totall 10%(112)  44%(492)  34%(385)  8%(92)  4%(41)  — 1122
korrekt 73% 65% 65% 43% 73% — 65%

Teventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren
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ANHANG C. DETAILLIERTE ERGEBNISSE DER PM;o-PROGNOSE

Tabelle C.3: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschiede-
ner Modelle fiir die Station Karlsruhe-Nordwest

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 totall
o0 1 3%(39) 5%(52) 1%(11) — — —  9%(102)
S 2 2%(25) 19%(219)  12%(134) 0%(4) — —  34%(382)
wn
¢ 3 0%(1) 7%(84) 28%(321)  4%(40) 0%(1)  —  40%(447)
E 4 — 0%(2) 7%(80) 5%(58) 1%(7)  —  13%(147)
g 5 — — — 2%(17)  3%(35) —  5%(52)
H 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 6%(65)  32%(357)  48%(546)  11%(119)  4%(44) — 1131
korrekt 60% 61% 59% 49% 80% — 59%
LuQx Prognose (IBk)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 1%@1) 7%(76) 1%(15) — — —  9%(102)
g 2 1%(6)  20%(224)  13%(151) 0%(1) — —  34%(382)
wn
2 3 0%(1) T%(79)  31%(347)  2%(19)  0%(1)  —  40%(447)
% 4 — 0%(3) 9%(106)  3%(32)  1%(6) —  13%(147)
g 5 — — 0%(5) 2%(17)  3%(30) —  5%(52)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 2%(18)  34%(382)  55%(624)  6%(69)  3%(38) — 1131
korrekt 61% 59% 56% 46% 79% — 57%
LuQx Prognose (MLP)
1 2 3 4 5 6 total!
o0 1 3%(38) 5%(55) 1%(9) — — —  9%(102)
8 2 1%(11) 21%(240)  11%(129) 0%(2) — —  34%(382)
/)]
¢ 3 0%(1) 8%(94) 28%(315)  3%(36) 0%(1)  —  40%(447)
% 4 — 0%(3) 7%(77) 5%/(60) 1%(7)  —  13%(147)
g’ 5 — — 0%(1) 1%(14)  3%(37) —  5%(52)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 4%(50)  35%(392)  47%(531)  10%(112)  4%(46) — 1131
korrekt 76% 61% 59% 54% 80% — 61%
LuQx Prognose (SVM)
1 2 3 4 5 6 totall
w 1 3%(30) 5%(62) 1%(10) — — —  9%(102)
5 2 1%(13) 21%(239)  11%(127) 0%(3) — —  34%(382)
wn
¢ 3 0%(1) 8%(86) 29%(324)  3%(34) 0%(2)  —  40%(447)
E 4 — 0%(2) 7%(79) 5%(60) 1%(6)  —  13%(147)
g’ 5 — — 0%(1) 1%(15)  3%(36) —  5%(52)
H 6 — — — 0%(1) — —  0%(1)
totall 4%(44)  34%(389)  48%(541)  10%(113)  4%(44)  — 1131
korrekt 68% 61% 60% 53% 82% — 61%

Leventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren
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ANHANG C. DETAILLIERTE ERGEBNISSE DER PM;o-PROGNOSE

Tabelle C.4: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschiede-
ner Modelle fiir die Station Stuttgart-Bad Cannstatt

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 total®
w 1 4%(40)  3%(33) 1%(8) 0%(1) — —  8%(82)
5 2 2%(20) 16%(157)  13%(132) 0%(3) — —  31%(312)
1}
g 3 — 5%(54) 30%(304)  5%(49) 0%(3) —  41%(410)
E 4 — 0%(1) 7%(67) 5%(53) 1%(7) —  13%(128)
O; 5 — — 0%(4) 4%(38)  3%(33) —  7%(75)
H 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 6%(60)  24%(245)  51%(515)  14%(144)  4%(44) — 1008
korrekt 67% 64% 59% 37% 75% — 58%

LuQx Prognose (IBk)

1 2 3 4 5 6 totall
w 1 2%(23) 5%(47) 1%(11) 0%(1) — —  8%(82)
g 2 1%(11)  18%(183)  11%(115) 0%(3) — —  31%(312)
n
3 3 — 7%(73) 30%(306) 3%(26) 0%(5) —  41%(410)
% 4 — 0%(1) 7%(68) 5%(53) 1%(6)  —  13%(128)
O; 5 — 0%(1) 0%(4) 3%(35)  3%(35) —  7%(75)
=6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
total! 3%(34)  30%(305) 50%(504)  12%(118)  5%(47) — 1008
korrekt 68% 60% 61% 45% 74% — 60%

LuQx Prognose (MLP)

1 2 3 4 5 6 totall
w 1 3%(29) 5%(48) 0%(5) — — —  8%(82)
g 2 1%(15)  19%(195) 10%(99) 0%(3) — —  31%(312)
wn
) 3 — 6%(62) 30%(301) 5%(46) 0%(1) —  41%(410)
E 4 — 0%(1) 6%(60) 6%(57) 1%(10)  —  13%(128)
O; 5 — 0%(1) 0%(5) 2%(22) 5%(47) —  T%(75)
= 6 — — — — 0%(1)  —  0%(1)
totall 4%(44) 30%(307) 47%(470)  13%(128)  6%(59)  — 1008
korrekt 66% 64% 64% 45% 80% — 62%

LuQx Prognose (SVM)

1 2 3 4 5 6 total!
w 1 2%(30) 5%(48) 1%(4) — — —  8%(82)
g 2 1%(14) 18%(193)  11%(103) 0%(2) — —  31%(312)
n
2 3 — T%(66)  30%(303)  3%(36)  0%(5) —  41%(410)
E 4 — 0%(1) 7%(68) 5%(50)  1%(9) —  13%(128)
O; 5 — 0%(1) 0%(4) 3%(31)  3%(38) —  7%(75)
= 6 — — — — 0%(1)  —  0%(1)
total® 4%(44)  31%(309)  48%(482)  12%(119)  5%(53)  — 1008
korrekt 68% 62% 63% 42% 2% — 61%

Teventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren
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Anhang D

Detaillierte Ergebnisse der
Sensitivitatsanalyse bezuglich
unsicherer meteorologischer

Vorhersagen
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ANHANG D. DETAILLIERTE ERGEBNISSE DER
SENSITIVITATSANALYSE BEZUGLICH UNSICHERER
METEOROLOGISCHER VORHERSAGEN

Tabelle D.1: Leistungskennzahlen der verschiedenen Modelle bei Abweichung der me-
teorologischen Vorhersagen um bis zu +10%, +25% bzw. +£50% fiir die Station Bi-
berach

keine Abweichung LR IBk MLP SVM

Korrelationskoeffizient (r) 0,87 0,88 0,89 0,88

Mean Absolute Error (MAE) pg/m® 50 48 4,6 4,7

Root Mean Squared Error (RMSE) ug/m® 6,9 6,8 6,3 6,8

Index of Agreement (IA) 0,93 0,93 0,94 0,93

False Alarm Rate (FAR) % 21 9 20 27

Probability of Detection (POD) % 61 66 80 73

LuQx richtig prognostiziert % 63 63 65 66
+10% LR (A*)  IBk (A*) MLP (A*) SVM (A%)
r 0,87 (—) 0,87 (—) 0,89 (— 0,88 (—)
MAE  pg/m? 50 () 4,9 (10,1) 4,6 () 4.7 ()
RMSE  pg/m? 6,9 (—) 6,9 (+0,1) 6,3 (—) 6,8 ()
1A 0,93 (—) 0,93 (—) 0,94 (—) 0,93 (—)
FAR % 21 (—) 10 (—) 20 (—) 27 (—)
POD % 61 (—) 64 (-2 80 (—) 73 (—)
LuQx % 63 (-1) 64 (—) 66 (+1) 65 (1)
+25% LR (A*)  IBk (A*) MLP (A*) SVM (A%)
r 0,86 (-0,01) 0,87 (-0,01) 0,89 (-0,01) 0,87 (—)
MAE  pg/m? 5,3 (+0,3) 5,0 (+0,2) 4,7 (+0,1) 4.8 (+0,1)
RMSE  pg/m? 7,1 (+0,2) 6,9 (+0,1) 6,4 (10,1 6,8 ()
IA 0,92 (-0,01) 0,92 (—) 0,94 (—) 0,93 (—)
FAR % 23 (+2) 10 (+1) 19 (1) 28 (+1)
POD % 61 () 59 (1) 77 (2 75 (+2)
LuQx % 62 (-2) 63 (—) 64  (-1) 65 (-1)
+50% LR (A%) IBk (A¥) MLP (A¥) SVM (A%)
r 0,83 (-0,05) 0,85 (-0,02) 0,87 (-0,03) 0,85  (-0,03)
MAE ug/m® 6,2 (+1,2) 54  (+0,6) 5,3 (+0,7) 5,4 (+0,7)
RMSE /Lg/m3 8,0 (+1,1) 7,3 (40,5) 7,0 (+0,7) 7,5 (+0,7)
1A 0,90 (-0,02) 0,91 (-0,01) 0,93 (-0,01) 0,92  (-0,02)
FAR % 22 (+1) 10 (+1) 17 (-3) 28 (+1)
POD % 66 (+5) 59 (1) 89 (+9) 70 (-2)
LuQx % 57  (-6) 61 (-2) 62 (-4 59 (-7)
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*A bezeichnet die Abweichung zur Leistung mit perfekter Prognose.



ANHANG D. DETAILLIERTE ERGEBNISSE DER
SENSITIVITATSANALYSE BEZUGLICH UNSICHERER
METEOROLOGISCHER VORHERSAGEN

Tabelle D.2: Leistungskennzahlen der verschiedenen Modelle bei Abweichung der
meteorologischen Vorhersagen um bis zu +10%, +25% bzw. £50% fiir die Station
Freiburg-Mitte

keine Abweichung LR IBk MLP SVM

Korrelationskoeffizient (r) 0,86 0,87 0,88 0,87

Mean Absolute Error (MAE) pg/m® 51 51 4,7 48

Root Mean Squared Error (RMSE) pug/m® 73 7,1 6,7 7,1

Index of Agreement (IA) 0,92 0,92 0,93 0,93

False Alarm Rate (FAR) % 26 13 20 24

Probability of Detection (POD) % 51 47 65 54

LuQx richtig prognostiziert % 62 62 65 65
+10% LR (A*)  IBk (A*) MLP (A*) SVM (A%)
r 0,86 (-0,01) 0,86 (—) 0,88 (—) 0,87 ()
MAE pg/m?3 5,2 (+0,1) 5,2 (+0,1) 4,7  (—) 4.8  (—)
RMSE pg/m® 7,3 (—) 7,3 (+0,2) 6,7 () 71 ()
T1A 0,92 (—) 0,92 (-0,01) 0,93 (—) 0,93 (—)
FAR % 23 (-3) 18 (+6) 19 (-1) 23 (-2)
POD % 53 (+2) 54 (+7) 68 (+4) 54 ()
LuQx % 62 (—) 62 (—) 65 (—) 65 (—)
+25% LR (A") IBk (A¥) MLP (A%) SVM (A™)
r 0,84 (-0,02) 0,85 (-0,02) 0,87 (-0,01) 0,86 (-0,01)
MAE pg/m?3 5,5 (+0,4) 5,4 (+0,3) 5,0 (+0,3) 4,9 (+0,1)
RMSE pg/m® 7,7 (+0,4) 7,5 (+0,4) 7,0 (+0,3) 7,2 (+0,1)
T1A 0,91 (-o0,01) 0,91 (-o,01) 0,93 (-0,01) 0,93 ()
FAR % 25 (-1) 15 (+2) 23 (+4) 25 (+1)
POD % 53 (+2) 51 (+a) 63 (2 53 (=2
LuQx % 59  (-3) 60 (2 62 (-3) 63 (1)
+50% LR (A%) IBk (A%) MLP (A*)  SVM (A%)
r 0,81 (-0,05) 0,83 (-0,04) 0,83 (—0,05) 0,81 (-0,06)
MAE  pg/m® 6,5 (+1,4) 5,9 (+0,8) 5,8 (+1,1) 6,5 (+1,7)
RMSE pg/m® 8,5 (+1,2) 8,0 (40,9 82 (+1,5) 85 (+1,4)
1A 0,89 (-0,03) 0,89 (-0,03) 0,91 (-0,02) 0,89 (-0,03)
FAR % 27 (+1) 8 (-5) 35  (+15) 27 (+2)
POD % 53 (+2) 40 7 72 @D 53 (-2)
LuQx % 55 (-8) 58 (-4 59 (-6) 55  (-10)
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*A bezeichnet die Abweichung zur Leistung mit perfekter Prognose.
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Tabelle D.3: Leistungskennzahlen der verschiedenen Modelle bei Abweichung der
meteorologischen Vorhersagen um bis zu +10%, +25% bzw. +50% fiir die Station
Karlsruhe-Nordwest

keine Abweichung

LR IBk MLP SVM

Korrelationskoeffizient (r)

Mean Absolute Error (MAE)
Root Mean Squared Error (RMSE) ug/m® 7,8 8,1
Index of Agreement (IA)

0,83 0,81 0,84 0,84

pg/m® 58 61 55

7,4

5,4
7,4

0,90 0,88 0,91 0,91

False Alarm Rate (FAR) % 18 16 16 18

Probability of Detection (POD) % 69 60 73 69

LuQx richtig prognostiziert % 59 57 61 61
+10% LR (AY) IBk (A*) MLP (A%) SVM (A%)
r 0,82 (-0,01) 0,82 (+0,01) 0,84 (—) 0,84 (—)
MAE  pug/m? 5,9 (10,1) 6,1 () 55 () 54 (—)
RMSE pg/m® 7,9 (+0,1) 8,0 (-0,1) 7,4 (—) 7,5 (+0,1)
IA 0,90 (—) 0,88 (—) 0,91 (—) 0,91 (—)
FAR % 19 (+1) 17 (—) 17  (+2) 18 ()
POD % 65 (4 58 (-2) 73 () 69 ()
LuQx % 58  (-=2) 57 ) 59 (-2) 61 (—)
+25% LR (A") IBk (A*) MLP (A%) SVM (A%)
r 0,79 (-0,04) 0,80 (-0,01) 0,84 (-0,01) 0,84 (—0,01)
MAE ;Lg/m3 6,6 (+0,8) 6,4 (+0,3) 5,6 (+0,1) 5,6 (+0,2)
RMSE pg/m? 8,5 (+0,7) 8,3 (+0,2) 7,5 (+0,1) 7,5 (+0,1)
IA 0,88 (-0,02) 0,87 (-0,01) 0,91 (—) 0,91 (—)
FAR % 20 (+2) 18 (+2) 17  (+2) 19  (+1)
POD % 67 (-2) 60  (—) 73 (—) 65 (-4)
LuQx % 54 (-6) 55 -2) 61 (—) 59 (-2)
+50% LR (A") IBk (A*) MLP (A%) SVM (A%)
r 0,70 (-0,12) 0,76 (-0,05) 0,82 (0,03 0,82 (-0,02)
MAE pg/m? 8,4 (+2,6) 6,8 (+0,7) 6,0 (+0,5) 5,9 (+0,5)
RMSE pg/m® 10,5 (+2.7) 9,0 (40,9 8,0 (+0,6) 7,9 (+0,5)
TIA 0,84 (-0,06) 0,85 (-0,03) 0,90 (-0,01) 0,90 (-0,01)
FAR % 34 (+16) 26 (+9) 20  (+4) 20 (+1)
POD % 63  (-6) 56 (-4) 71 (2 71 (+2)
LuQx % 44 (-15) 53 (-3) 58 (-3) 59 (-2)

*A bezeichnet die Abweichung zur Leistung mit perfekter Prognose.
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Tabelle D.4: Leistungskennzahlen der verschiedenen Modelle bei Abweichung der
meteorologischen Vorhersagen um bis zu +10%, +25% bzw. £50% fiir die Station
Stuttgart-Bad Cannstatt

keine Abweichung LR IBk MLP SVM

Korrelationskoeffizient (r) 0,84 0,83 0,86 0,84

Mean Absolute Error (MAE) ug/m® 62 62 5,6 58

Root Mean Squared Error (RMSE) pug/m® 82 84 7,6 8,0

Index of Agreement (IA) 0,90 0,89 0,92 0,91

False Alarm Rate (FAR) % 23 23 19 26

Probability of Detection (POD) % 45 47 63 53

LuQx richtig prognostiziert % 58 60 62 61
+10% LR (AY) IBk (A") MLP (A™) SVM (A%)
r 0,83 (-0,01) 0,82 (—) 0,85 (—0,01) 0,84 (—)
MAE pg/m? 6,4 (+0,2) 6,3 (+0,1) 5,7 (+0,1) 5,8 (—)
RMSE pg/m® 8,4 (+0,2) 8,5 (+0,1) 7,7 (+0,1) 8,0 (—)
IA 0,90 (—) 0,89 (—) 0,92 (—) 0,91 =)
FAR % 24 (+2) 26 (+3) 18 (-1) 25 (—)
POD % 45 () 45  (-3) 62 (-1) 54 (+1)
LuQx % 58 (—) 58  (-2) 61 (-1) 60 (-1)
+25% LR (A") IBk (A¥) MLP (A%) SVM (A¥)
r 0,80 (-0,04) 0,82 (-0,01) 0,84 (0,02 0,84 (-0,01)
MAE pg/m? 7,0 (+0,8) 6,5 (+0,3) 6,2 (+0,6) 6,0 (+0,2)
RMSE pg/m® 9,1 (+0,9) 8,7 (+0,3) 8,2 (+0,6) 8,2 (+0,2)
T1A 0,89 (-0,02) 0,88 (-0,01) 0,91 (-0,01) 0,91 (—)
FAR % 25 (+2) 26 (+2) 24  (+6) 24 (-2)
POD % 47 (+3) 46 (1) 62 (-1) 51 1)
LuQx % 54 (-a) 58  (-2) 59 (-4) 60 (-1)
+50% LR (A") IBk (A¥) MLP (A%) SVM (A¥)
r 0,73 (-0,11) 0,80 (-0,02) 0,79 (-0,07) 0,81 (-0,04)
MAE  pg/m® 8,5 (12,3) 6,7 (+0,5) 6,9 (11,3 6,5 (10,7
RMSE pg/m® 10,8 (+2.6) 8,9 (+0,5) 9,3 (+1,7) 8,8 (108)
T1A 0,85 (-0,05) 0,87 (-0,02) 0,89 (-0,03) 0,89 (-0,02)
FAR % 27 (+5) 26  (+2) 28  (+9) 28 (+2)
POD % 49 (+4) 42 (-5) 58 (-6) 54 (+1)
LuQx % 48  (-10) 56 (-3) 55 7 57 (-4)
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Tabelle D.5: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschie-
dener Modelle fiir die Station Biberach bei einer Abweichung der meteorologischen
Vorhersagen um bis zu £10%

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 totall
w 1 9%(98) 7%(79) 1%(7) — — —  17%(184)
g 2 4%(44)  26%(282)  11%(115)  0%(2) — —  40%(443)
n
g 3 0%(2) 6%(71) 22%(238)  2%(24) 0%(1)  —  31%(336)
E 4 — 0%(2) 3%(37) 4%(43)  1%(6) —  8%(88)
O; 5 — — 0%(1) 1%(16)  2%(25) —  4%(42)
= 6 — — — — 0%(2) —  0%(2)
totall 13%(144)  40%(434)  36%(398)  8%(85)  3%(34) — 1095
korrekt 68% 65% 60% 51% 74% — 63%
LuQx Prognose (IBk)
1 2 3 4 5 6 total!
o 1 6%(69)  10%(110) 0%(5) — — — 17%(184)
5 2 2%(22) 30%(331) 8%(89) 0%(1) — — 40%(443)
/)]
) 3 0%(3) 8% (84) 21%(234)  1%(15) — —  31%(336)
% 4 — 0%(3) 4%(45)  3%(37)  0%(3) —  8%(88)
g’ 5 — — 0%(1) 1%(15)  2%(26) —  4%(42)
H 6 — — — — 0%(2) —  0%(2)
totall 9%(94)  48%(528)  34%(374)  6%(68)  3%(31) — 1095
korrekt 73% 63% 63% 54% 84% — 64%
LuQx Prognose (MLP)
1 2 3 4 5 6 totall
w 1 9%(95) 8%(88) 0%(1) — — —  17%(184)
5 2 2%(26)  31%(338)  7%(79) — — —  40%(443)
n
¢ 3 0%(3) 8%(90) 20%(219)  2%(24) — —  31%(336)
E 4 — 0%(2) 4%(40) 3%(37)  1%(9)  —  8%(88)
O; 5 — — 0%(2) 1%(7)  3%(33) —  4%(42)
H 6 — — — — 0%(2) —  0%(2)
totall 11%(124)  47%(518)  31%(341)  6%(68)  4%(44) — 1095
korrekt % 65% 64% 54% 75% — 66%
LuQx Prognose (SVM)
1 2 3 4 5 6 totall
w 1 8%(85) 8%(96) 0%(3) — — — 17%(184)
5 2 2%(18)  81%(342)  T%(82) 0%(1) — —  40%(443)
wn
2 3 0%(3) 8%(83)  20%(221)  2%(28)  0%(1) —  31%(336)
E 4 — 0%(3) 4%(37)  3%(37)  1%(11) — 8%(88)
%’ 5 — — 0%(1) 1%(11)  3%(29) 0%(1)  4%(42)
= 6 — — — — 0%(2) — 0%(2)
total’ 10%(106)  48%(524)  31%(344)  7%(77)  4%(43)  0%(1) 1095
korrekt 80% 65% 64% 48% 67% 0% 65%

Teventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren
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Tabelle D.6: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschie-
dener Modelle fiir die Station Biberach bei einer Abweichung der meteorologischen

Vorhersagen um bis zu +25%

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 total!
w 1 8%(91) 8%(86) 1%(7) — — —  17%(184)
5 2 5%(55)  25%(278)  10%(109)  0%(1) — —  40%(443)
wn
$ 3 0% (4) 6%(68)  22%(240)  2%(23)  0%(1) —  31%(336)
Ex 4 — 0%(3) 3%(38) 4%(40) 1%(7) — 8%(88)
g’ 5 — — 0%(1) 1%(16)  2%(25) —  4%(42)
= 6 — — — — 0%(2) —  0%(2)
totall 14%(150)  40%(435)  36%(395)  7%(80)  3%(35) — 1095
korrekt 61% 64% 61% 50% 71% — 62%
LuQx Prognose (IBk)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 6%(65)  10%(113) 1%(6) — — — 17%(184)
S 2 2%(22) 30%(332) 8% (88) 0%(1) — —  40%(443)
w0
) 3 0%(3) 8%(85) 21%(234)  1%(14) — —  31%(336)
% 4 — 0% (4) 4%(49)  8%(32)  0%(3) —  8%(88)
g‘ 5 — — 0%(3) 1%(15)  2%(24) —  4%(42)
= 6 — — — — 0%(2) —  0%(2)
total’ 8%(90)  49%(534)  35%(380)  6%(62)  3%(29) — 1095
korrekt 72% 62% 62% 52% 83% — 63%
LuQx Prognose (MLP)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 8%(93) 8%(89) 0%(2) — — —  17%(184)
5 2 3%(34)  29%(320)  8%(89) — — — 40%(443)
wn
g 3 0%(2) 8%(88) 20%(220)  2%(26) — —  31%(336)
E 4 — 0%(2) 4%(42) 3%(36)  1%(8) —  8%(88)
g’ 5 — — 0%(2) 1%(8)  3%(32) —  4%(42)
H 6 — — — — 0%(2) —  0%(2)
totall 12%(129)  46%(499)  32%(355)  6%(70)  4%(42)  — 1095
korrekt 72% 64% 62% 51% 76% — 64%
LuQx Prognose (SVM)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 9%(98) 8%(83) 0%(3) — — — 17%(184)
5 2 3%(30)  30%(324)  8%(88) 0%(1) — —  40%(443)
wn
) 3 0%(2) 7%(82) 20%(224)  2%(27) 0%(1) — 31%(336)
% 4 — 0%(3) 3%(38) 3%(35) 1%(12) — 8%(88)
g 5 — — — 1%(11)  3%(30) 0%(1)  4%(42)
= 6 — — — — 0%(2) — 0%(2)
totall 12%(130)  45%(492)  32%(353)  T%(74)  4%(45)  0%(1) 1095
korrekt 75% 66% 63% 47% 67% 0% 65%

Leventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren
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Tabelle D.7: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschie-
dener Modelle fiir die Station Biberach bei einer Abweichung der meteorologischen
Vorhersagen um bis zu +50%

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 totall
w 1 7%(87) 9%(87) 1%(10) — — —  17%(184)
5 2 4%(71)  26%(237)  11%(130)  0%(5) — —  40%(443)
n
8 3 0%(7) 8%(71) 21%(232) 2%(25)  0%(1) —  31%(336)
E 4 — 0%(3) 3%(37) 4%(41)  1%(7)  —  8%(88)
O; 5 — — 0%(1) 1%(14)  2%(27) —  4%(42)
= 6 — — — — 0%(2) —  0%(2)
total’ 15%(165)  36%(398)  37%(410)  8%(85)  3%(37) — 1095
korrekt 53% 60% 57% 48% 73% — 57%
LuQx Prognose (IBk)
1 2 3 4 5 6 total!
o 1 5%(54)  11%(125) 0%(5) — — —  17%(184)
5 2 2%(17) 30%(331) 9%(94) 0%(1) — — 40%(443)
/)]
g 3 0%(1) 9%(94) 20%(223)  2%(17) — —  31%(336)
% 4 — 1%(6) 4%(47) 3%(33)  0%(2) —  8%(88)
g’ 5 — — 0%(3) 1%(15)  2%(24) —  4%(42)
H 6 — — — — 0%(2) —  0%(2)
totall %(72)  51%(556)  34%(372)  6%(66)  3%(29) — 1095
korrekt 75% 60% 60% 50% 83% — 61%
LuQx Prognose (MLP)
1 2 3 4 5 6 totall
w 1 8%(85) 9%(97) 0%(2) — — — 17%(184)
g 2 4%(49)  27%(297) 9%(96) 0%(1) — —  40%(443)
n
s 3 0% (4) 7%(82) 20%(222)  3%(28) — —  31%(336)
E 4 — 0%(4) 4%(40) 3%(36)  1%(8) —  8%(88)
O; 5 — — 0%(1) 0%(4) 3%(37) —  4%(42)
H 6 — — — — 0%(2) —  0%(2)
totall 13%(138)  44%(480)  33%(361)  6%(69)  4%(47) — 1095
korrekt 62% 62% 61% 52% 79% — 62%
LuQx Prognose (SVM)
1 2 3 4 5 6 totall
w 1 7%(78) 9%(96) 1%(10) — — — 17%(184)
§ 2 4%(42)  26%(285)  11%(115)  0%(1) — —  40%(443)
wn
2 3 0%(4) 8%(85) 20%(221)  2%(23)  0%(3) —  31%(336)
E 4 — 0%(5) 4%(40) 3%(34)  1%(9) — 8%(88)
%’ 5 — — 0%(3) 1%(10)  3%(28) 0%(1)  4%(42)
=S 6 — — — — 0%(2) — 0%(2)
total’ 11%(124)  43%(471)  36%(389)  6%(68)  4%(42)  0%(1) 1095
korrekt 63% 61% 57% 50% 67% 0% 59%

Teventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren
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Tabelle D.8: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschiede-
ner Modelle fiir die Station Freiburg-Mitte bei einer Abweichung der meteorologischen

Vorhersagen um bis zu +10%

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 total!
w 1 7%(83) 7%(75) 1%(6) 0%(1) — —  15%(165)
5 2 3%(34)  26%(292)  10%(114)  0%(5) — —  40%(445)
wn
¢ 3 0%(2) 7%(84) 23%(254)  2%(27)  0%(2) —  33%(369)
E 4 - 0%(2) 3%(39)  3%(38)  1%(7) —  8%(86)
g s 0%(1) — 0%(5) 2%(21)  3%(29) —  5%(56)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 11%(120)  40%(453)  37%(418)  8%(92)  3%(39) — 1122
korrekt 69% 64% 61% 41% 74% — 62%
LuQx Prognose (IBk)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 6%(62) 9%(96) 1%(7) — — —  15%(165)
5 2 2%(18) 29%(322)  9%(103) 0%(2) — —  40%(445)
w0
¢ 3 — 9%(97) 22%(244)  2%(25)  0%(3) —  33%(369)
% 4 — 0%(5) 3%(39) 3%(38) 0%(4) — 8% (86)
? 5 0%(1) 0%(1) 0%(3) 2%(21)  3%(30) — 5%(56)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
total’ 7%(81)  46%(521)  35%(396)  8%(86)  3%(38) — 1122
korrekt 7% 62% 62% 44% 79% — 62%
LuQx Prognose (MLP)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 7%(76) 7%(83) 1%(6) — — — 15%(165)
g 2 3%(36)  28%(314) 8%(92) 0%(3) — — 40%(445)
wn
¢ 3 0%(2) 7%(76) 24%(264)  2%(24)  0%(3) —  33%(369)
Ex 4 — 0%(3) 4%(40) 3%(37)  1%(6) —  8%(86)
g’ 5 — 0%(1) 0%(3) 1%(14)  3%(38) —  5%(56)
H 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 10%(114)  43%(477)  36%(405)  7%(78)  4%(48)  — 1122
korrekt 67% 66% 65% 47% 79% — 65%
LuQx Prognose (SVM)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 7%(84) 7%(78) 0%(3) — — —  15%(165)
5 2 3%(30) 29%(320)  8%(89) 0%(5) 0%(1)  —  40%(445)
wn
2 3 0%(2) 8%(87)  22%(250)  2%(26)  0%(4) —  33%(369)
E 4 - 0%(3) 3%(38)  4%(41)  0%(4) —  8%(86)
Cg 5 — 0%(1) 0%(4) 2%(21)  3%(30) —  5%(56)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 10%(116)  44%(489)  34%(384)  8%(93)  4%(40) — 1122
korrekt 72% 65% 65% 44% 75% — 65%

Leventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rund
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Tabelle D.9: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschiede-
ner Modelle fiir die Station Freiburg-Mitte bei einer Abweichung der meteorologischen

Vorhersagen um bis zu +25%

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 totall
w 1 T%(78) 7%(80) 1%(6) 0%(1) — —  15%(165)
g 2 3%(39)  25%(280)  11%(121) 0%(5) — —  40%(445)
n
& 3 0%(5) 8%(91)  21%(241)  3%(29)  0%(3) —  33%(369)
E 4 — 0%(4) 3%(39) 3%(36)  1%(7) —  8%(86)
g s 0%(1) — 0%(5) 2%(21)  3%(29) —  5%(56)
= 6 — — — — 0%(1)  —  0%(1)
total’ 11%(123)  41%(455)  37%(412)  8%(92)  4%(40) — 1122
korrekt 63% 62% 58% 39% 73% — 59%
LuQx Prognose (IBk)
1 2 3 4 5 6 totall
o 1 4%(49)  10%(107) 1%(9) — — —  15%(165)
5 2 2%(20) 28%(319)  9%(104) 0%(2) — — 40%(445)
/)]
& 3 0%(1) 9%(102)  22%(243)  2%(21) 0%(2) —  33%(369)
% 4 — 0%(4) 4%(42)  3%(37)  0%(3) —  8%(86)
S s 0%(1) 0%(1) 0%(3) 2%(23)  2%(28) —  5%(56)
H 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 6%(71)  48%(533)  36%(401)  T%(83)  3%(34) — 1122
korrekt 69% 60% 61% 45% 82% — 60%
LuQx Prognose (MLP)
1 2 3 4 5 6 totall
w 1 7%(76) 7%(83) 1%(6) — — —  15%(165)
g 2 3%(32)  27%(307)  9%(103) 0%(3) — —  40%(445)
n
R 0%(1) 8%(95) 22%(243)  2%(28) 0%(3)  —  33%(369)
E 4 — 0%(2) 4%(41) 3%(34)  1%(9) —  8%(86)
O; 5 — 0%(1) 0%(4) 1%(16)  3%(35) —  5%(56)
H 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 10%(109)  43%(488)  35%(397)  7%(81)  4%(47) — 1122
korrekt 70% 63% 61% 42% 74% — 62%
LuQx Prognose (SVM)
1 2 3 4 5 6 totall
w 1 T%(79) 7%(83) 0%(3) — — —  15%(165)
5 2 3%(31) 28%(316)  8%(91) 1%(7) — —  40%(445)
n
2 3 0%(4) 8%(86)  22%(249)  2%(26)  0%(4) —  33%(369)
E 4 — 0%(3) 4%(40) 3%(37)  1%(6) —  8%(86)
O:; 5 — 0%(1) 0%(5) 2%(21)  3%(29) —  5%(56)
S 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 10%(114)  44%(489)  35%(388)  8%(91)  4%(40) — 1122
korrekt 69% 65% 64% 41% 73% — 63%

1

eventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufithren
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Tabelle D.10: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschiede-
ner Modelle fiir die Station Freiburg-Mitte bei einer Abweichung der meteorologischen
Vorhersagen um bis zu +50%

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 total®
w 1 8%(86) 6%(62) 1%(16) 0%(1) — —  15%(165)
5 2 T%(73)  20%(219)  13%(149)  0%(4) — —  40%(445)
1}
2 3 1%(9) T%(81)  21%(241)  3%(33)  0%(5) —  33%(369)
E 4 — 0%(5) 3%(35)  4%(40)  1%(6) —  8%(86)
g 5 0%(1) 0%(1) 0%(2) 2%(24)  3%(29) —  5%(56)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
total! 15%(168)  33%(368)  39%(443)  9%(102)  4%(41) — 1122
korrekt 51% 60% 54% 39% 1% — 55%

LuQx Prognose (IBk)

1 2 3 4 5 6 total!
w 1 5%(52) 9%(98) 1%(15) — — —  15%(165)
S 2 2%(26) 26%(291)  11%(127) 0%(1) — —  40%(445)
w0
& 3 — 9%(100)  22%(247)  2%(20) 0%(2) —  33%(369)
% 4 — 0%(5) 4%(44) 3%(37) — —  8%(86)
g‘ 5 — 0%(2) 1%(7) 2%(25)  2%(22) —  5%(56)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 7%(78)  44%(496)  39%(440)  T%(83)  2%(25)  — 1122
korrekt 67% 59% 56% 45% 838% — 58%

LuQx Prognose (MLP)

1 2 3 4 5 6 total!
w 1 T%(83) 6%(72) 1%(9) 0%(1) — —  15%(165)
5 2 5%(59)  25%(277)  9%(104) 0%(5) — — 40%(445)
wn
g 3 0%(1) 9%(98) 20%(230)  3%(31) 1%(9)  —  33%(369)
Ex 4 — 1%(6) 3%(36) 3%(31)  1%(13) —  8%(86)
g’ 5 — 0%(2) 0%(2) 1%(12)  4%(40) —  5%(56)
H 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 13%(143)  41%(455)  34%(381)  7%(80)  6%(63)  — 1122
korrekt 58% 61% 60% 39% 63% — 59%

LuQx Prognose (SVM)

1 2 3 4 5 6 totall
w 1 8%(86) 6%(62) 1%(16) 0%(1) — —  15%(165)
§ 2 7%(73)  20%(219)  13%(149)  0%(4) — —  40%(445)
n
2 3 1%(9) T%(81)  21%(241)  3%(33)  0%(5) —  33%(369)
E 4 — 0%(5) 3%(35) 4%(40)  1%(6) —  8%(86)
O:; 5 — 0%(1) 0%(2) 2%(24)  3%(29) —  5%(56)
S 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 15%(168)  33%(368)  39%(443)  9%(102)  4%(41) — 1122
korrekt 51% 60% 54% 39% 1% — 55%

Leventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren
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Tabelle D.11: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschie-
dener Modelle fiir die Station Karlsruhe-Nordwest bei einer Abweichung der meteo-
rologischen Vorhersagen um bis zu +10%

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 totall
w 1 4%(42) 4%(49) 1%(11) — — —  9%(102)
5 2 2%(28) 18%(207)  13%(144) 0%(3) — —  34%(382)
n
3 3 0%(3) 7% (84) 27%(311)  4%(48) 0%(1)  —  40%(447)
E 4 — 0%(1) 7%(77) 5%(62) 1%(7)  —  13%(147)
O; 5 — — — 2%(19)  3%(33) —  5%(52)
= 6 — — — — 0%(1)  —  0%(1)
totall 6%(73)  30%(341)  48%(542)  12%(132)  4%(42) — 1131
korrekt 58% 61% 57% 47% 79% — 58%
LuQx Prognose (IBk)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 1%(9) 7%(77) 1%(16) — — —  9%(102)
S 2 0%() 19%(218)  14%(158) 0%(1) — —  34%(382)
w0
3 3 0%(1) 6%(72) 31%(355)  2%(18) 0%(1) —  40%(447)
% 4 — 0% (4) 10%(109)  3%(29)  0%(5) —  13%(147)
g‘ 5 — — 0%(5) 2%(18)  3%(29) —  5%(52)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 1%(15)  33%(371)  57%(643)  6%(66)  3%(36) — 1131
korrekt  60% 59% 55% 44% 81% — 57%
LuQx Prognose (MLP)
1 2 3 4 5 6 totall
w 1 3%(32)  5%(62) 1%(8) — — —  9%(102)
5 2 1%(12) 21%(236)  12%(131) 0%(3) — —  34%(382)
n
5 3 0%(1) 9%(101)  27%(307)  3%(36) 0%(2)  —  40%(447)
E 4 — 0%(2) 7%(78) 5%(60) 1%(7)  —  13%(147)
O; 5 — — 0%(1) 1%(14)  3%(37) —  5%(52)
H 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
total® 4%(45)  35%(401)  46%(525)  10%(113)  4%(47)  — 1131
korrekt 1% 59% 58% 53% 79% — 59%
LuQx Prognose (SVM)
1 2 3 4 5 6 totall
w 1 3%(29) 6% (64) 1%(9) — — —  9%(102)
5 2 1%(12) 21%(241)  11%(127) 0%(2) — —  34%(382)
n
2 3 0%(1) 8%(86)  29%(323)  3%(35) 0%(2)  —  40%(447)
E 4 — 0%(2) 7%(81) 5%(58)  1%(6) —  13%(147)
O:; 5 — — 0%(1) 1%(15)  3%(36) —  5%(52)
S 6 — — — 0%(1) — —  0%(1)
totall 4%(42)  35%(393)  48%(541)  10%(111)  4%(44) — 1131
korrekt 69% 61% 60% 52% 82% — 61%

Teventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren
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Tabelle D.12: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschie-
dener Modelle fiir die Station Karlsruhe-Nordwest bei einer Abweichung der meteo-
rologischen Vorhersagen um bis zu +25%

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 total!
w 1 3%(39) 4%(49) 1%(14) — — —  9%(102)
5 2 4A%(49) 15%(166)  14%(162) 0%(5) — — 34%(382)
wn
¢ 3 0%(3) 9%(104)  27%(302) 3%(6) 0%(2)  —  40%(447)
Ex 4 — 0%(5) 6%(67) 6%(68) 1%(7) —  13%(147)
g’ 5 — — 0%(1) 2%(17)  3%(34) —  5%(52)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
total’ 8%(91)  29%(324)  48%(546)  11%(126)  4%(44) — 1131
korrekt 43% 51% 55% 54% 7% — 54%
LuQx Prognose (IBk)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 1%@1) 7%(76) 1%(15) — — —  9%(102)
g 2 0%(3)  18%(205)  15%(173) 0%(1) — —  34%(382)
w0
) 3 — 7%(82) 31%(345)  2%(18) 0%(2) —  40%(447)
% 4 — 0%(3) 9%(105)  3%(34)  0%(5) —  13%(147)
g‘ 5 — — 0%(3) 2%(19)  3%(30) —  5%(52)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 1%(14)  32%(366)  57%(641)  6%(72)  3%(38) — 1131
korrekt 79% 56% 54% 47% 79% — 55%
LuQx Prognose (MLP)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 3%(33)  5%(61) 1%(8) — — —  9%(102)
5 2 1%(11) 22%(244)  11%(122) 0%(5) — — 34%(382)
wn
g 3 — 8% (96) 28%(315)  3%(34) 0%(2)  —  40%(447)
Ex 4 — 0%(1) 7%(78) 5%(61) 1%(7)  —  13%(147)
g’ 5 — — 0%(1) 1%(14)  3%(37) —  5%(52)
H 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
total’ 4%(44)  35%(402)  47%(524)  10%(114)  4%(47) — 1131
korrekt 75% 61% 60% 54% 79% — 61%
LuQx Prognose (SVM)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 2%(28) 6%(66) 1%(8) — — —  9%(102)
§ 2 2%(17) 20%(228)  12%(135) 0%(2) — —  34%(382)
wn
) 3 — 8%(90) 28%(319) 3%(36) 0%(2) —  40%(447)
E 4 — 0%(2) 7%(77) 5%(62) 1%(6)  —  13%(147)
Cg 5 — — 0%(1) 2%(17)  3%(34) —  5%(52)
= 6 — — — 0%(1) — —  0%(1)
total’ 4%(45)  34%(386)  48%(540)  10%(118)  4%(42)  — 1131
korrekt 62% 59% 59% 53% 81% — 59%

Leventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren
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Tabelle D.13: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschie-
dener Modelle fiir die Station Karlsruhe-Nordwest bei einer Abweichung der meteo-
rologischen Vorhersagen um bis zu +50%

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 total!
w 1 3%(39) 3%(38) 2%(25) — — —  9%(102)
5 2 7%(74)  11%(125)  15%(168) 1%(15) — — 34%(382)
wn
¢ 3 2%(27) 8% (88) 22%(250)  7%(76) 1%(6)  —  40%(447)
E 4 0%(2) 1%(6) 6%(70) 5%(58)  1%(11) —  13%(147)
g’ 5 — — — 2%(20)  3%(32) —  5%(52)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 13%(142)  23%(257)  45%(513)  15%(169)  4%(50)  — 1131
korrekt 27% 49% 49% 34% 64% — 44%
LuQx Prognose (IBk)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 1%(8) 6%(70) 2%(24) — — —  9%(102)
g 2 1%(7)  16%(182)  17%(189) 0%(4) — —  34%(382)
w0
3 3 — 6%(71) 31%(355)  2%(18) 0%(3) —  40%(447)
% 4 — 0%(2) 9%(106)  3%(32)  1%(7) —  13%(147)
g‘ 5 — — 0%(4) 2%(20)  2%(28) —  5%(52)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 1%(15)  29%(325)  60%(678)  7%(74)  3%(39) — 1131
korrekt  53% 56% 52% 43% 72% — 53%
LuQx Prognose (MLP)
1 2 3 4 5 6 totall
w 1 3%(29) 5%(63) 1%(10) — — —  9%(102)
5 2 1%(18) 21%(218)  11%(141) 0%(4) 0%(1)  —  34%(382)
n
5 3 0%(1) 8%(102)  28%(308)  3%(35) 0%(1)  —  40%(447)
Ex 4 — 0%(2) 7%(77) 5%(61) 1%(7)  —  13%(147)
O; 5 — — 0%(1) 1%(15)  3%(36) —  5%(52)
H 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
total® 4%(48)  34%(385)  47%(537)  10%(115)  4%(46) — 1131
korrekt 60% 57% 57% 53% 78% — 58%
LuQx Prognose (SVM)
1 2 3 4 5 6 totall
w 1 3%(30) 5%(61) 1%(11) — — —  9%(102)
5 2 2%(17)  20%(223)  12%(137) 0%(5) — —  34%(382)
n
8 3 0%(1) 8%(88)  28%(318)  3%(38) 0%(2)  —  40%(447)
E 4 — 0%(2) 6%(73) 6%(64)  1%(8) —  13%(147)
O:; 5 — — 0%(1) 1%(14)  3%(37) —  5%(52)
S 6 — — — 0%(1) — —  0%(1)
totall 4%(48)  33%(374)  48%(540)  11%(122)  4%(47) — 1131
korrekt 63% 60% 59% 52% 79% — 59%

1

eventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufithren
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Tabelle D.14: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschie-
dener Modelle fiir die Station Stuttgart-Bad Cannstatt bei einer Abweichung der
meteorologischen Vorhersagen um bis zu +10%

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 total!
w 1 4%(41)  3%(33) 1%(7) 0%(1) — —  8%(82)
2 2%(22) 16%(161)  12%(124) 0%(5) — —  31%(312)
wn
¢ 3 — 6%(64) 29%(296)  5%(46) 0%(3)  —  41%(410)
E 4 — 0%(2) 6%(65) 5%(53) 1%(8)  —  13%(128)
g’ 5 — — 0%(5) 4%(37)  3%(33) —  7%(75)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
total! 6%(64)  26%(260)  49%(497)  14%(142)  4%(45) — 1008
korrekt 64% 62% 60% 37% 73% — 58%

LuQx Prognose (IBk)

1 2 3 4 5 6 total!
w 1 2%(18) 5%(54) 1%(9) 0%(1) — —  8%(82)
g 2 1%(9)  18%(177)  12%(123) 0%(3) — —  31%(312)
/)]
& 3 — T%(74) 30%(302)  3%(29) 0%(5)  —  41%(410)
E 4 — 0%(3) 7%(68) 5%(50) 1%(7) —  13%(128)
? 5 — 0%(1) 0%(5) 4%(36) 3%(33) — 7%(75)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
total! 3%(27)  31%(309) 50%(507)  12%(119)  5%(46)  — 1008
korrekt 67% 57% 60% 42% 72% — 58%

LuQx Prognose (MLP)

1 2 3 4 5 6 total!
w0 1 3%(33) 4%(44) 0%(5) — — — 8%(82)
5 2 1%(15) 19%(191)  10%(103) 0%(3) — —  31%(312)
wn
¢ 3 — 7%(70) 29%(288)  5%(51) 0%(1)  —  41%(410)
Ex 4 — 0%(1) 6%(58) 6% (60) 1%(9)  —  13%(128)
g’ 5 — 0%(1) 0%(5) 2%(23)  5%(46) —  T%(75)
H 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
total’ 5%(48)  30%(307)  46%(459)  14%(137)  6%(57) — 1008
korrekt 69% 62% 63% 44% 81% — 61%

LuQx Prognose (SVM)

1 2 3 4 5 6 total®
w 1 3%(28) 5%(49) 0%(5) — — —  8%(82)
5 2 2%(16)  18%(184)  11%(110) 0%(2) — —  31%(312)
n
8 3 — 6%(65) 30%(301) 4%(39) 0%(5) —  41%(410)
E 4 — 0%(2) 7%(67) 5%(50) 1%(9) —  13%(128)
Cg 5 — 0%(1) 0%(3) 3%(31)  4%(39) —  7%(75)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
total' 4%(44)  30%(301) 48%(486)  12%(122)  5%(54) — 1008
korrekt 64% 61% 62% 41% 72% — 60%

Leventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren
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Tabelle D.15: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschie-
dener Modelle fiir die Station Stuttgart-Bad Cannstatt bei einer Abweichung der
meteorologischen Vorhersagen um bis zu +25%

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 totall
w 1 4%(39) 3%(30) 1%(11) 0%(2) — —  8%(82)
& 2 3%(34) 15%(148)  12%(121) 1%(9) — —  31%(312)
n
3 3 0%(4) 7%(72) 26%(267)  6%(64) 0%(3) —  41%(410)
E 4 - 0%(4) 6%(59) 6%(56)  1%(9) —  13%(128)
g =5 — 0%(1) 1%(8) 3%(31)  3%(35) —  T%(75)
= 6 — — — — 0%(1)  —  0%(1)
totall 8%(77)  25%(255)  46%(466)  16%(162)  5%(48) — 1008
korrekt 51% 58% 57% 35% 75% — 54%
LuQx Prognose (IBk)
1 2 3 4 5 6 total!
w 1 2%(19) 5% (52) 1%(10) 0%(1) — —  8%(82)
g 2 1%(12)  17%(169)  13%(128) 0%(3) — —  31%(312)
w0
d 3 — 6%(65) 31%(314)  3%(26) 0%(5)  —  41%(410)
% 4 — 0%(1) 7%(72) 5%(48)  1%(7) —  13%(128)
g 5 — 0%(1) 1%(6) 3%(34)  3%(34) —  7%(75)
=S 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 3%(31)  29%(288)  53%(530)  11%(112)  5%(47) — 1008
korrekt 61% 59% 59% 43% 2% — 58%
LuQx Prognose (MLP)
1 2 3 4 5 6 totall
w 1 3%(32)  4%(43) 1%(7) — — —  8%(82)
5 2 2%(21)  17%(173)  11%(115) 0%(3) — —  31%(312)
n
5 3 — 7%(67) 29%(289)  5%(51) 0%(3)  —  41%(410)
E 4 — 0%(3) 6%(60) 5%(53)  1%(12) —  13%(128)
O; 5 — 0%(1) 1%(8) 2%(20)  5%(46) —  7%(75)
H 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
total® 5%(53)  28%(287)  48%(479)  13%(127)  6%(62) — 1008
korrekt 60% 60% 60% 42% 74% — 59%
LuQx Prognose (SVM)
1 2 3 4 5 6 totall
w 1 3%(30) 5%(47) 0%(5) — — —  8%(82)
5 2 2%(19) 17%(176)  11%(114) 0%(3) — —  31%(312)
n
8 3 0%(1) 6%(61) 30%(303) 3%(40) 0%(5) —  41%(410)
E 4 — 0%(3) 6%(60) 6%(58)  1%(7) —  13%(128)
O:; 5 — 0%(1) 1%(6) 3%(30)  4%(38) —  7%(75)
S 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 5%(50)  29%(288)  48%(488)  13%(131)  5%(51) — 1008
korrekt 60% 61% 62% 44% 75% — 60%

Teventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren
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Tabelle D.16: Gegeniiberstellung des LuQx aus Messungen und Prognosen verschie-
dener Modelle fiir die Station Stuttgart-Bad Cannstatt bei einer Abweichung der
meteorologischen Vorhersagen um bis zu +50%

LuQx Prognose (LR)

1 2 3 4 5 6 totall
o 1 4%(41) 3%(26) 1%(13) 0%(2) — —  8%(82)
5 2 6%(62)  11%(113)  12%(120)  2%(17) — —  31%(312)
wn
¢ 3 3%(28) 6%(60) 23%(234)  8%(82) 1%(6)  —  41%(410)
Ex 4 0%(3) 0%(3) 6%(56) 6%(58) 1%(8)  —  13%(128)
g 5 — — 1%(8) 3%(31)  4%(36) —  T%(75)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
totall 13%(134)  20%(202)  43%(431)  19%(190)  5%(51)  — 1008
korrekt 31% 56% 54% 31% 1% — 48%

LuQx Prognose (IBk)

1 2 3 4 5 6 total!
w 1 2%(22) 5%(48) 1%(12) — — —  8%(82)
g 2 1%(11)  17%(171)  13%(127) 0%(3) — —  31%(312)
/)]
g 3 0%(1) 8%(82) 29%(292)  3%(31) 0%(4)  —  41%(410)
E 4 — 0%(4) 7%(68) 5%(49) 1%(7)  —  13%(128)
g’ 5 — — 1%(6) 4%(38)  3%(31) —  7%(75)
= 6 — — — — 0%(1) —  0%(1)
total® 3%(34)  30%(305) 50%(505)  12%(121)  4%(43) — 1008
korrekt 65% 56% 58% 40% 72% — 56%

LuQx Prognose (MLP)

1 2 3 4 5 6 total®
" 1 5%(50) 4%(39) 1%(9) — — — 8%(82)
5 2 4%(39) 16%(160)  11%(107) 1%(6) — — 31%(312)
n
s 3 0%(4) 9%(87) 25%(248)  6%(65) 1%(6) — 41%(410)
% 4 — 1%(7) 4%(42) 6%(56)  1%(10) — 13%(128)
g 5 — — 1%(11) 2%(20)  4%(40)  0%(1)  T%(72)
= 6 — — — — 0%(1) — 0%(1)
total® 9%(93)  29%(293)  41%(417)  15%(147)  6%(57) — 1008
korrekt 54% 55% 59% 38% 70% — 55%

LuQx Prognose (SVM)

1 2 3 4 5 6 total!
w 1 3%(28) 4%(45) 1%(9) — — — 8%(82)
% 2 2%(19)  16%(165)  12%(124) 0%(4) — — 31%(312)
) 3 0%(1) 7%(66) 29%(288) 5%(51) 0%(4) — 41%(410)
% 4 — 0%(4) 6%(57) 5%(55)  1%(12) — 13%(128)
g 5 — — 0%(5) 3%(30)  4%(39) 0%(1)  7%(75)
= 6 — — — — 0%(1) — 0%(1)

totall 5%(48)  28%(280)  48%(483)  14%(140)  6%(56)  0%(1) 1008
korrekt  58% 59% 60% 39% 70% 0% 57%

Leventuelle Abweichungen in den Prozentsummen sind auf Rundungsfehler zuriickzufiihren
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Abbildung D.1: Verdnderung der PM;jg-Prognosegenauigkeit (MAE) verschiedener
Modelle bei Abweichung der meteorologischen Prognosedaten fiir Biberach, Freiburg-

Mitte, Karlsruhe-Nordwest und Stuttgart-Bad Cannstatt
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Abbildung D.2: Verdnderung der PMjo-Prognosegenauigkeit (LuQx) verschiedener
Modelle bei Abweichung der meteorologischen Prognosedaten fiir Biberach, Freiburg-
Mitte, Karlsruhe-Nordwest und Stuttgart-Bad Cannstatt
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