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Abstract

Ozon z&hlt zu den bedeutendsten bodennahen Luftschadstoffen, da hohe Konzen-
trationen ein ernstzunehmendes Gesundheitsrisiko darstellen. Die Vorhersage der
Ozonkonzentration hat daher in den letzten Jahren stark an Bedeutung gewonnen.
Traditionell basieren Prognosen auf Modellen, die chemische und physikalische Pro-

zesse simulieren oder Trends in den Daten durch statistische Methoden identifizieren.

Seit etwa einem Jahrzehnt werden zunehmend auch Long Short-Term Memory
(LSTM)-Modelle, eine Art neuronaler Netze, fiir die Vorhersage von Schadstoffkon-
zentrationen eingesetzt.

Diese Arbeit untersucht die Anwendbarkeit von LSTM-Modellen zur Vorhersage
der Ozonkonzentration in der Stadt Zurich. Verschiedene LSTM-Modelle wurden
entwickelt und trainiert, um die optimalen Konfigurationen der Modellarchitektur-
und Trainingsparameter zu ermitteln. Die Evaluation erfolgte sowohl quantitativ
anhand von Fehlermetriken wie MSE, MAE und dem Pearson-Koeffizienten als auch

qualitativ durch die Analyse der Vorhersagekurven.
Die Ergebnisse zeigen, dass die Modelle zeitliche Trends der Ozonkonzentration

erfolgreich erfassen. Dabei lieferten kleinere Modelle mit nur einem LSTM-Layer die

prézisesten Vorhersagen.
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1 Einleitung

Mit dem Klimawandel und der Zunahme globaler Treibhausgasemissionen, welche
seit dem 20. Jahrhundert rasant angestiegen sind (Ritchie et al., 2020), hat in den
letzten 100 Jahren auch die Konzentration von Schadstoffen in der Luft, wie etwa
Ozon (O3) oder Feinstaub (PM;o und PMs 5), zugenommen. Sie erreichte in den spaten
1990er- und 2000er-Jahren Maximalwerte und ist seither wieder etwas zuriickgegan-
gen (Our World in Data, 2022).

Hohe Luftschadstoffkonzentrationen, welche vor allem in Grossstiadten vorzufinden
sind, kénnen den Menschen, die dort leben, erhebliche Gesundheitsschiden zufii-
gen. Dazu gehoren Krankheiten wie Asthma, Herz-Kreislauf-Erkrankungen oder
Lungenkrebs (Bundesamt fiir Umwelt, 2024; European Environment Agency, 2024).
Zu den wichtigsten Schadstoffen zéhlen dabei Ozon (Og), Schwefeldioxid (SOs9), Koh-
lenmonoxid (CO), Stickstoffdioxid (NOg) sowie Feinstaubpartikel (PM1y und PMy 5).
Die Schweiz hat im Vergleich zum globalen Durchschnitt eine deutlich hohere Luft-
qualitat (IQAir, 2024). Nichtsdestotrotz werden die von der WHO (World Health
Organization) gesetzten Immissionsgrenzwerte fiir Schadstoffe (World Health Orga-
nization, 2021) teils tiberschritten (Bundesamt fiir Umwelt, 2024).

Aus diesen Griinden ist es wichtig, die Luftqualitat bzw. die Konzentrationen von
gesundheitsschiadlichen Gasen und Feinstaub zu messen und vorhersagen zu konnen.
Insbesondere hat die Fahigkeit, préizise Vorhersagen der Ozonkonzentration zu er-

stellen, in den letzten Jahren an Wichtigkeit gewonnen (Luo et al., 2024).

Das Ziel dieser Arbeit ist die Untersuchung der Anwendbarkeit von Long Short-Term
Memory (LSTM)-Modellen zur Vorhersage der Ozonkonzentration (O3) in der Stadt
Zirich. Hierfiir werden verschiedene Modellarchitekturen getestet, und die Qualitét
der Vorhersagen wird sowohl quantitativ als auch qualitativ evaluiert. Es soll somit
herausgefunden werden, ob es den Modellen gelingt, die unterliegenden Trends der

Konzentrationsentwicklung von Ozon zu erlernen.

LSTMs sind eine Art von neuronalen Netzen (Nigam, 2018), die fiir die zeitliche

Regression, also die Vorhersage zeitlich verianderlicher Daten, verwendet werden.



Stand der Forschung

Schadstoffkonzentrationen werden gegenwirtig grosstenteils mithilfe von sogenann-
ten CTM (engl. Chemical Transport Model)-Simulationen oder mit statistischen

Methoden vorhergesagt.

CTM sind Programme, welche numerische Gleichungen 16sen, die die Dispersions-,
Umwandlungs-, Entstehungs- und Abbauprozesse von Schadstoffen in der Luft be-
schreiben (Liao Qi, X.L. Pan, Mingm Zhu, Zifa Wang, 2020). Mithilfe der momentanen
Schadstoffkonzentrationen, meteorologischer Daten und dieser Gleichungen konnen
die spateren Schadstoffkonzentrationen berechnet werden. Ein verbreitetes CTM ist
das Community Multiscale Air Quality (CMAQ) Model (Appel et al., 2021).

Diese Modelle konnen sehr prézise Vorhersagen liefern, haben aber auch einige
Nachteile: Ihre Vorhersagen hingen stark von der Genauigkeit der Eingabedaten
ab. Ausserdem benoétigen diese Simulationen eine hohe Rechenleistung und haben
Miihe, aus grossen Datensets komplexe Beziehungen zwischen den verschiedenen

Eingabedaten abzuleiten.

Statistische Methoden sind beispielsweise Modelle wie Auto Regression Integrated
Moving Average (ARIMA) (Wikipedia, 2024b) oder Multiple Linear Regression (MLR)
(Liao Qi, X.L. Pan, Mingm Zhu, Zifa Wang, 2020; Wikipedia, 2024g). Diese Methoden
versuchen, Trends in den Daten zu identifizieren. Anders als CTMs, achten sie nicht
auf chemische und physikalische Prozesse in der Luft. Wie CTMs haben auch sie
Schwierigkeiten, nichtlineare und komplexe Beziehungen zwischen den Eingabedaten
abzubilden.

Um die Limitierungen der erwdhnten Methoden zu iiberwinden bzw. diese Methoden
zu ergidnzen, wurden in mehreren Studien LSTMs eingesetzt.

Diese zeichnen sich durch ihre Fahigkeit aus, zeitliche Muster in Daten effektiv zu
erkennen und zu erlernen.

Bei einer Studie in Heilongjiang, China (Wu et al., 2024), lieferten die LSTM-Modelle
die genauesten Vorhersagen fiir PMy 5-Konzentrationen. Ahnliche Ergebnisse wurden
in Madrid, Spanien, erzielt, wo LSTMs fiir die Vorhersage verschiedener Schadstoff-
konzentrationen andere Regressionsmodelle wie die lineare Regression tibertrafen
(Navares & Aznarte, 2020).

LSTMs erwiesen sich aber auch in anderen Feldern, wie dem Aktienmarkt (Gourav
Bathla, 2023), und dem Tourismusmanagement (Li & Cao, 2018), als zuverléissige

und prazise Vorhersagemethoden.



2 Funktionsweise von LSTM

In diesem Kapitel wird erlautert, wie LSTMs funktionieren, und anhand ihrer inne-
ren Struktur wird verdeutlicht, warum sie besonders gut fiir Daten mit zeitlichen

Mustern geeignet sind.

LSTM-Modelle sind eine Art von neuronalen Netzen, die 1997 erstmals konzipiert
wurden (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Neuronale Netze sind Algorithmen, die
fir maschinelles Lernen eingesetzt werden. Sie sind in ihrer Struktur an dem mensch-
lichen Gehirn orientiert. Sie bestehen aus kiinstlichen Neuronen, die in Schichten
(engl. Layers) angeordnet sind (Fumo, 2017; Nigam, 2018).

Ihr Aufbau wird nun illustriert:

1. Input Layer: Der Input Layer nimmt die Rohdaten in Form eines Vektors als
Eingabe. Hierbei wird jedes Element im Vektor von jedem Neuron mit einem
Gewicht w multipliziert und aufaddiert. Zu dieser Summe wird ein Wert, der
Bias genannt wird, addiert. Die resultierende Summe wird in eine sogenannte
Aktivierungsfunktion eingesetzt, die den Ausgabewert zum nichsten Layer

weitergibt.

2. Hidden Layers: Diese sind Layers innerhalb des neuronalen Netzes, die die
gleiche Operation wie der Input Layer durchfithren mit den Werten, die vom

vorigen Layer weitergereicht wurden.

3. Output Layer: Der Output Layer transformiert die Werte des vorangehenden
Hidden Layers mit derselben Operation wie die anderen Layer und gibt einen
Vektor als Output aus. Der Output Layer bestimmt somit die Outputdimension

des neuronalen Netzes.

Zu den bekanntesten und meistgebrauchten Aktivierungsfunktionen gehoéren Sigmo-
id, Tanh und ReLu (Wikipedia, 2024a).

Die Layer eines solchen neuronalen Netzes werden auch Dense-Layer genannt. Ein
solches neuronales Netz, das nur aus Dense-Layer besteht, wird auch Feed Forward
Neural Network (FNN) genannt. Die Variablen oder Merkmale, die das Modell im
Training verwendet, um Muster zu erkennen und Vorhersagen zu treffen, werden

Features genannt.



Der Prozess des Weiterleitens von Information durch die Layers eines neuronalen
Netzes nennt sich Forward Propagation (GeeksforGeeks, 2024b).

Forward Propagation von einem Layer [ — 1 zu einem Layer / kann als eine Matrix-
Vektor-Operation beschrieben werden. W; ist die Gewichtungsmatrix, die aus den
Gewichtungen aller Neuronen in diesem Layer besteht. a;_1 und a; sind die Output-
vektoren der beiden Layer [ —1 und /. b; ist der Biasvektor und g ist die Aktivierungs-

funktion:

a;=g(W;-a;-1+b;)

Ein neuronales Netz wird mit Input-Output-Datenpaaren trainiert. Der Inputvek-
tor wird hier X genannt und der erwiinschte Output wird als Y bezeichnet. Der
Outputvektor, der vom Modell produziert bzw. vorhergesagt wird, wird ¥ genannt.
Das neuronale Netz passt wahrend des Trainings seine Gewichtungen und Biases so
an, dass seine Vorhersagen Y moglichst den korrekten Werten Y entsprechen. Dabei
wird der Fehler zwischen ¥ und Y mit einer Verlustfunktion L(Y,Y) berechnet. Es
wird dann die erste Ableitung der Verlustfunktion relativ zu jeder Gewichtung w und
jedem Bias b berechnet und diese werden dann wie folgt verdndert (LeCun et al.,
2015; Palma, 2023):

dL

w = —_ e ——
w=n dw
dL
b=b-n.22
" db

7 ist die Lernrate und bestimmt, wie stark die Gewichtungen und Biases angepasst
werden. Der Prozess des Anpassen der trainierbaren Parameter heisst Backpropaga-
tion (Wikipedia, 2024c).

Nun wird gezeigt, wie LSTM-Layers aufgebaut sind: LSTMs gehoren zu den soge-
nannten Recurrent Neural Networks (RNN) (GeeksforGeeks, 2024a). Sie werden mit
Daten trainiert, bei denen die Reihenfolge der Daten eine wichtige Rolle spielt. An-
ders als simple neuronale Netze haben LSTMs die Moglichkeit, Informationen in
einem Langzeit- und in einem Kurzzeitgedachtnis in Form von Vektoren zu speichern.
Das Langzeitgedachtnis wird Cell State C; und das Kurzzeitgedachtnis wird Hidden
State h; genannt und ist jeweils der Output des Modells fiir den vorhergehenden
Zeitschritt. Diese Gedichtnisse erlauben es den LSTMs, zeitliche Trends und Muster



zu erlernen, da sie sich merken kénnen, wie sich die Daten verdndern. Was in diesen
Gedéachtnissen gespeichert wird und wie der Datenfluss durch ein LSTM aussieht,
wird durch vier Gates (engl. fiir Tore) reguliert (Hamad, 2023). Diese werden nun

erlautert:

1. Forget Gate: Nimmt den Hidden State h;_1 des vorherigen Zeitschrittes und
den Input X; des aktuellen Zeitschrittes und produziert einen Wert zwischen 0
und 1. Dieser Wert entscheidet, wie viel vom Cell State C;_1 fiir den néachsten

Zeitschritt beibehalten wird, indem C;_; mit diesem Wert multipliziert wird.

2. Input Gate: Bestimmt, welche neuen Informationen im Cell State gespeichert

werden. Es besteht aus zwei Komponenten:

a) Tanh Layer: Kreiert einen Vektor mit Werten zwischen -1 und 1 mit der-

selben Dimension wie C;

b) Sigmoid Layer: Kreiert einen Skalierungsvektor mit Werten zwischen 0

und 1 mit derselben Dimension wie C;

Die beiden Vektoren, die diese Layer produzieren, werden elementweise multi-

pliziert und werden dann zu C;_; addiert. Dies ergibt dann C,.

3. Output Gate: Produziert den Output des LSTM-Layers und den Hidden State.
Hierbei durchlaufen der Input X; und A;_; ein Sigmoid Layer. C; wird durch die
Tanh Funktion geleitet. Anschliessend werden die beiden resultierenden Vekto-

ren elementweise multipliziert und ergeben so den Output bzw. den néchsten
Hidden State.

Abbildung 2.1 zeigt schematisch den Aufbau eines LSTMs. Die erwiahnten Sigmoid
und Tanh Layer sind Dense Layer mit den Aktivierungsfunktionen Sigmoid und Tanh.
Als Input nehmen sie den Vektor, der aus der Verkettung von A;_; und X; resultiert.
Sie haben ebenfalls einen Bias-Vektor.

Die Gleichungen unten zeigen die Operationen an den verschiedenen Gates (Hong
et al., 2023):

fi=0(Ws-[hi-1,X:1+by)

it =0 (Wi [h¢-1,X:]1+0i)

gt =tanh (Wg-[h;_1,X;1+by)
Cir=fi*Cr1+ir* 8¢

0t =0(Ws-[hs-1,X:]1+bo)

h; =o; = tanh(C,)
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Abbildung 2.1: Diagramm mit dem Aufbau eines LSTM-Layers. Die Legende zeigt die
Komponenten und Operationen innerhalb des LSTMs auf. (Quelle: Yan, 2016)

f: ist der Vektor, den das Forget Gate produziert. i; und g; stehen fiir die Vektoren,
die der Sigmoid Layer und der Tanh Layer des Input Gate produzieren. o; steht fiir
den Output des Sigmoid Layers im Output Gate.

We,W;,Wg,W,,b7,b;,b und b, stehen fiir die Gewichtungsmatrizen und Biases in
den verschiedenen Layers. Das Sternsymbol () bezeichnet in diesem Zusammenhang
die elementweise Multiplikation. Ahnlich wie bei FNNs passen LSTMs ihre trainier-
baren Parameter durch Backpropagation an. Der Algorithmus ist in diesem Fall etwas
komplexer und wird auch Backpropagation through Time (BPTT) (GeeksforGeeks,
2024a) genannt.



3 Vorgehen und Methode

Die in diesem und den folgenden Kapiteln erwdhnten Implementierungen wurden in
der Programmiersprache Python geschrieben und befinden sich alle in den Ordnern
Data_Preparation (bis Abschnitt 3.2.3) und LSTM_Modell (ab Abschnitt 3.3), auf wel-
che im Github Repository: https:/github.com/diegomuz/MA_NN_Modell zugegriffen

werden kann.

3.1 Datenbeschaffung

Die in dieser Arbeit verwendeten Daten werden von drei Wetterstationen der Stadt
Zirich bezogen. Es sind die Wetterstationen Stampfenbachstrasse, Rosengartenstras-
se und Schimmelstrasse (siehe Abb. 3.1). Die Daten werden von der Stadt Ziirich
(Ziirich, 2024) 6ffentlich zur Verfiigung gestellt.

‘ﬁ\,x k:‘“—»
s R@sengarlenstrasse - //
\ /’/

‘Sser

/ Zarich -\

“‘If ENGE \‘-‘.\. q
‘| | |\

|

Abbildung 3.1: Positionen der drei Messstationen Stampfenbachstrasse, Rosengartenstrasse
und Schimmelstrasse (Quelle: Google Earth)


https://github.com/diegomuz/MA_NN_Modell

Die Datensitze, welche zur Verfiigung stehen, bestehen aus drei Datengruppen:

Erstens, die Luftqualitatsmessungen (Schadstoffmessungen) verschiedener Gase und

Feinpartikel/Feinstdube, insbesondere:
* Ozon (O3)
¢ Kohlenmonoxid (CO)
¢ Schwefeldioxid (SO9)
¢ Stickstoffmonoxid (NO)
e Stickstoffdioxid (NO3)
¢ Stickstoffoxide (NOy)

¢ Feinstaub (PMij)

Feinstaub (PMs 5)

Die obigen Werte werden von allen Messstationen gemessen. Eine Ausnahme dazu
sind CO und SOg, welche nur an der Stampfenbachstrasse gemessen werden. Die

Messungen erfolgen stiindlich.

Zweitens, die Meteodaten, insbesondere:

¢ Temperatur (T)

¢ relative Luftfeuchtigkeit (Hr)

Luftdruck (p)

Regendauer (RainDur)

Globalstrahlung (StrGlo)

Windgeschwindigkeit (WVs) und Windrichtung (WD)

Die obigen Daten werden ebenfalls von allen Messstationen gemessen. Die Messun-

gen werden stiindlich erfasst.

Drittens, die Verkehrsdaten, insbesondere:

¢ Anzahl Zweirdader

¢ Anzahl Lastwagen



¢ Anzahl Personenwagen

Die Messungen der obigen Daten erfolgen stiindlich an der Stampfenbachstrasse.

Die Daten fiir alle oben erwéahnten Datengruppen stehen fiir die letzten vier Jahre in
einer einheitlichen Struktur zur Verfiigung.
Die Datensets wurden in dieser Arbeit in Form von CSV-Dateien mithilfe von Download_

Raw_Data.py heruntergeladen.

Format der Rohdaten

In der Folge wird zuerst aufgezeigt, wie die Rohdaten formatiert sind. Anschliessend

wird erklart, wie sie zum Zwecke dieser Arbeit umstrukturiert werden.

Die Rohdaten sind wie folgt formatiert:

Jeder einzelne Datensatz umfasst die stiindlichen Messungen aller Features (Luftqua-
litat, Meteodaten und Verkehrsdaten). Die Messungen sind nach den Stationen, von
denen sie aufgenommen wurden, gruppiert und nach Datum bzw. Uhrzeit geordnet.
Abbildung 3.2 zeigt einen Ausschnitt der CSV-Datei fiir die Luftqualitdtsmessun-
gen von 2021, dessen Struktur als Dataframe mithilfe der Python Library Pandas®

(Pandas, 2024) eingesehen werden kann.

Datum Standort Parameter Intervall Einheit  Wert Status
5] 2021-01-01T00:00+0100 Zch_Stampfenbachstrasse co hi mg/m3 ©.44 bereinigt
1 2021-91-01T700:00+0108 Zch_Stampfenbachstrasse 502 hli pg/m3 4.88 bereinigt
2 2021-91-01T700:00+0108 Zch_Stampfenbachstrasse NOx h1l ppb 29.46 bereinigt
3 2021-01-01T00:90+0108 Zch_Stampfenbachstrasse NO h1 ug/m3  9.85 bereinigt
4 2021-01-01T00:00+0108 Zch_Stampfenbachstrasse NO2 h1 pg/m3  41.24 bereinigt
219235 2021-12-31T723:00+0100 Zch_Rosengartenstrasse NO hl ug/m3 53.78 bereinigt
210236 2021-12-31T723:00+0100 Zch_Rosengartenstrasse NO2 hl ug/m3 44.11 bereinigt
210237 2021-12-31T723:00+0100 Zch_Rosengartenstrasse 03 hl ug/m3  4.30 bereinigt
210238 2021-12-31T723:00+0100 Zch_Rosengartenstrasse PM10 hl ug/m3 61.90 bereinigt
218239 2021-12-31T723:00+0108  Zch_Rosengartenstrasse PM2.5 hli pg/m3 62.82 bereinigt

[210248 rows x 7 columns]

Abbildung 3.2: Aufbau des Luftqualitéits-Datensatzes in den CSV-Dateien: Der DataFrame
umfasst 210’240 Reihen und 7 Spalten. (Quelle: Ziirich, 2024)

In den Implementierungen Heatmap.py und Training_Data_Plot.py werden die
Dataframes so umstrukturiert, dass es pro Spalte ein Feature hat. Dabei werden
Messwerte fiir dasselbe Feature aus unterschiedlichen Stationen in verschiedenen
Spalten gespeichert. In den Zeilen sind dann die stiindlichen Messungen pro Feature

aufgetragen (Abb. 3.3). So ist es leichter, die Daten featureweise zu analysieren.

IDie Pandas-library wird in allen nachfolgend erwihnten Programmen benutzt, da Pandas Datafra-
mes ein praktisches Datenformat fiir den Umgang mit CSV-Dateien und fiir die Manipulation wie
Visualisierung der darin enthaltenen Daten bieten.
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Abbildung 3.3: Zusammengefiihrte und nach Features geordnete Luftqualitits-, Meteo- und
Verkehrsdaten (Quelle: eigene Darstellung)

3.2 Datenanalyse und Preprocessing

Im Abschnitt 3.2.1 werden die Rohdaten auf ihre Vollstindigkeit und Plausibilitit
untersucht. Ebenfalls wird die Korrelation der Ozonkonzentration zu den anderen
Features ermittelt. Schliesslich wird das Verdanderungsverhalten der Ozonkonzentra-
tion tiiber eine kiirzere Zeitspanne analysiert. Im Abschnitt 3.2.2 wird die Struktur
der Trainingsdaten eingefiihrt.

Schliesslich wird im Abschnitt 3.2.3 aufgezeigt, wie im Abschnitt 3.2.1 festgestellte

Datenliicken und Anomalien fiir die Trainingsdaten bereinigt werden.

3.2.1 Analyse der Rohdaten

Die Vollstandigkeitsanalyse der Daten zeigt (siehe Abb. 3.4), dass bei jeder Station
Messungen fehlen. Die Datenséitze bei der Stampfenbachstrasse sind sowohl fiir
meteorologische Daten als auch fiir Luftqualitiatsdaten vollstindiger als bei den

anderen Stationen.

FEHLENDE LUFTQUALITATSDATEN

m Stampenbachstrasse

FEHLENDE METEODATEN

m Schimmelstrasse

o
8
3
3
|H
3 ;
S 3
|
2024

Abbildung 3.4: Anzahl fehlender Werte pro Station in den Jahresdatensitzen von 2020
bis 20242, Die Luftqualititsdatensitze umfassen 210’240 Messungen, die Meteodatensitze
umfassen 192’720 Messungen. (Quelle: eigene Darstellung mit Excel)
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Zudem sieht man im Diagramm weiter unten (Abb. 3.5), dass es neben fehlenden

Daten (Liicken im Diagramm) auch Ausreisser hat.

2Der Datensatz fiir 2024 war zur Zeit der Erstellung dieser Grafik noch unvollstiandig und reichte bis
September 2024.
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Abbildung 3.5: Diagramm mit den stiindlichen Konzentrationsmessungen verschiedener
Schadstoffe iiber das Jahr 2021. (Quelle: eigene Darstellung)

Nach weiterer Analyse sieht man, dass diese Ungenauigkeiten in den Daten bei allen

Features anzutreffen sind.

Als Schlussfolgerung der Rohdatenanalyse liegt es nahe, die NalN-Werte (fehlende
Messungen) durch nidherungsweise korrekte numerische Werte zu ersetzen, da sie
sonst beim Trainieren des Modells Fehler produzieren wiirden. Ebenfalls miissen
Ausreisser entfernt bzw. durch richtige Werte ersetzt werden, da es sich bei diesen
Werten hochstwahrscheinlich um fehlerhafte Messungen handelt, die das Training
verzerren konnen. Das Modell konnte fiir solche Werte, die nicht mit dem erlernten
Trend oder Muster iibereinstimmen, iiberméssig hohe und fehlerhafte Verlustwerte
berechnen, was zu einer falschen Anpassung seiner Gewichtungen fithren wiirde.
Ebenfalls wird die Stampfenbachstrasse fiir die Vorhersage der Ozonkonzentration
gewahlt, da sie sich aufgrund der hoheren Datenvollstandigkeit besser eignet, die Ge-
nauigkeit der Modellvorhersagen zu validieren. Zudem ist die Stampfenbachstrasse

die einzige Station, an der die Konzentrationen von CO und SO9 gemessen werden.

Als nichstes wird anhand einer Heatmap® mit dem Pearson-Koeffizient (Wikipedia,
20241) die Korrelation zwischen der Ozonkonzentration und den anderen Luftquali-
tatsdaten, den Meteodaten sowie den Verkehrsdaten dargestellt.

Vereinfacht ausgedriickt misst der Pearson-Koeffizient, wie stark zwei Variablen

linear zusammenhéngen. Positive Werte deuten darauf hin, dass zwei Variablen a

3Fiir diese Visualisierung diente dieser Artikel als Orientierung (Brownlee, 2019)
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und b einen positiven linearen Zusammenhang (a = k-b, k = 0) haben. Negative Werte
weisen auf einen negativen linearen Zusammenhang hin. Korrelationen von Betrag
zwischen 0.5 und 1 werden als hohe Korrelation bezeichnet, wobei Korrelationen
iiber einen Betrag von 0.7 sehr hoch sind. Werte, die betragsméssig zwischen 0.3 bis
0.5 liegen, werden als mittlere Korrelation bezeichnet und Werte unter 0.3 weisen
auf eine sehr geringe bis fehlende Korrelation hin (DATAtab Team, 2024; Statistics
Solutions, 2024).

Die Heatmap fiir die Datensétze des Jahres 2023 zeigt, dass die Ozonkonzentration
an der Stampfenbachstrasse eine relativ hohe Korrelation mit CO, NOy, NOg und NO
hat (siehe Abb. 3.6). Mit den Feinpartikeln PM1yp und PM; 5 weist O3 dagegen eine

eher geringe Korrelation auf.

In der Heatmap werden auch die Korrelationen zu den Gasen und Feinstduben an der
Schimmel- und Rosengartenstrasse aufgezeigt. Obwohl sie etwas geringer ausfallen,
bestitigen sie, mit Ausnahme des Falls von PM;y an der Rosengartenstrasse, die an

der Stampfenbachstrasse festgestellten Zusammenhénge.

-1.00
Zch_Stampfenbachstrasse CO

Zch_Stampfenbachstrasse NO2
Zch_Rosengartenstrasse NO2
Zch_Schimmelstrasse NO2 075
Zch_Schimmelstrasse NO
Zch_Stampfenbachstrasse NOX
Zch_Rosengartenstrasse NOx -0.50
Zch_Schimmelstrasse NOX
Zch_Stampfenbachstrasse 502
Zeh_Stampfenbachstrasse PM10 0.25
Zch_Rosengartenstrasse PM10
Zch_Schimmelstrasse PM10
Zch_Stampfenbachstrasse PM2.5 0.00
Zch_Rosengartenstrasse PM2.5
Zeh_Schimmelstrasse PM2.5
Zch_Stampfenbachstrasse RainDur ~0.25
Zch_Stampfenbachstrasse T - 0.62

Zch_Stampfenbachstrasse Hr

Zch_Stampfenbachstrasse StrGlo
-Stame! -0.50

Zch_Stampfenbachstrasse WD
Zch_Stampfenbachstrasse WVs

Zch_Stampfenbachstrasse p
-0.75

Zch_Stampfenbachstrasse Zweirad
Zch_Stampfenbachstrasse Lastwagen

Zch_Stampfenbachstrasse Personenwagen
-1.00

Abbildung 3.6: Heatmap der Pearson-Korrelation zwischen Oz und den anderen Features
des Datensatzes auf einer Skala von -1 bis 1. (Quelle: eigene Darstellung)

Die Ozonkonzentration hat ebenfalls eine hohe Korrelation mit der relativen Luft-
feuchtigkeit (Hr), der Lufttemperatur (T) und eine mittlere Korrelation mit der
Windgeschwindigkeit (WVs) und der Globalstrahlung (StrGlo).

Es wird ebenfalls beobachtet, dass gewisse Faktoren nur einen geringen Einfluss auf
die O3-Konzentration haben. Dazu gehoren die Regendauer (RainDur), der Luftdruck
(p), die Windrichtung (WD) die SO2-Konzentration und die Verkehrsdaten an der
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Stampfenbachstrasse (untere drei Zeilen).

Die Korrelationsanalyse fithrt zum Schluss, dass alle Verkehrsdaten aufgrund niedri-
ger Korrelation und geringer Vollstéandigkeit nicht in das Modelltraining einbezogen
werden. Die anderen Features, welche ebenfalls eine geringe Korrelation aufzeigen,

jedoch hohere Datenvollstiandigkeit aufweisen, werden hingegen beibehalten.

Als nachstes wird der Konzentrationsverlauf von Ozon uiber eine Zeitspanne von 14
Tagen genauer betrachtet (siehe Abb. 3.7). Man stellt fest, dass die Fluktuationen
eine Periodizitat von ungefiahr 24 Stunden haben. Die O3-Konzentration ist am Tag
hoch und sinkt dann in der Nacht.

O3 - Konzentration

140 -
120 - H 1
100 -

5] | L

60 -

Konzentration in ug/m3

40 A

20 - T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
Stunden

Abbildung 3.7: Verlauf der Ozonkonzentration iiber 14 Tage (336 Stunden). (Quelle: eigene
Darstellung)

Um dem Modell ein Verstéindnis fiir die Tageszyklen zu vermitteln und ihm zeitliche
Informationen bereitzustellen, werden die Zeitangaben mithilfe von Sinus- und Cosi-

nusfunktionen in numerische Werte codiert und als Trainingsfeatures eingebunden:

Stunde im Tag:

sinp = sin(%), cosy = cos(%)
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Tag im Jahr:

27r-d)

27~
2rd)  cosq = cos( 1T

sing = sin(5gs

Monat im Jahr:

sing, = sin(z’{'zm , €OSp = cos(Z’{—‘zm

Diese Sinus- und Cosinusfunktionen haben einen Wertebereich zwischen -1 und 1
und eine Periode von 24 fiir die Stunden, von 365 fur die Tage und von 12 fur die

Monate.

3.2.2 Struktur der Trainingsdaten

Im Folgenden wird beschrieben, wie die urspriinglichen Datenséatze umstrukturiert
werden und wie die Trainingsdatenséitze gestaltet sind, die das Modell fiir den Lern-
prozess verwendet.

Ahnlich wie schon im Abschnitt 3.1 erklart, werden die Dataframes, die man von den
rohen CSV-Dateien erhilt, so umgestaltet, dass die Messdaten nach den Features ge-
ordnet sind. Dieser Prozess wird fiir die Luftqualitdtsdaten in Air_Data_gather.py
und fir die Meteodaten in Meteo_Data_gather.py durchgefiihrt. Anschliessend wer-
den die Dataframes fiir die Meteo- und Luftqualitdtsdaten in Create_Training_

Dataset.py vereint.

Von jedem Luftqualitatswert und jedem meteorologischen Messwert werden zwei
unterschiedliche Features kreiert. Zum ersten Feature gehoren alle an der Stamp-
fenbachstrasse erfassten Messungen fir diesen Schadstoff oder Meteowert. Dieses
Feature wird als Hauptfeature bezeichnet. Das zweite Feature, zu welchem im Trai-
ningsdatensatz das Préfix Coni- fiir Kontext (engl. Context) hinzugefiigt wird, ist der
Durchschnitt der Messwerte von der Rosengartenstrasse und der Schimmelstrasse fiir
diesen Schadstoff oder Meteowert. Falls ein Messwert bei einer der letzteren beiden
Stationen fehlt, wird der Messwert der anderen Station statt dem Durchschnitt be-
nutzt. So kann die Anzahl der fehlenden Werte fiir dieses Feature erheblich reduziert
werden. Falls beide Werte fehlen, so muss dieser Datenpunkt ersetzt werden (siehe
Abschnitt 3.2.3). Dieses Kontext-Feature wird in den Trainingsdatensatz (Abb. 3.8)
integriert, mit dem Ziel, dem Modell ein besseres und erweitertes raumliches Ver-

standnis der Schadstoffkonzentrationen und Wetterbedingungen zu vermitteln.

3.2.3 Behebung der Anomalien in den Trainigsdatensiatzen

Nun wird présentiert, wie die in Abschnitt 3.2.1 nachgewiesenen falschen bzw. fehlen-

den Datenpunkte identifiziert und ersetzt werden. Die Methode zum Entfernen von
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Datum  CO SO2  NOX NO  NO2 03 PMIO PM2.5 Cont NOX ... Cont RainDur Cont WD Cont WV Cont_Ws sin_h cos_h sin_d cos_d sinm  cosm

) 2020-01-01T00:00+0100 0.42 2.09 33.91 20.41 33.55 1.75 35.2205 23.902  40.730 ... 0.00 222.775 0.275 ©.700 ©.000000 1.000000 1.721336e-02 ©.999852 5.000000e-01 0.866025
1 2020-01-01T01:00+0100 0.44 2.16 34.71 21.22 33.84 1.90 35.2205 23.902  50.275 ... 0.00 57.780 0.365 0.625 ©0.258819 0.965926 1.721336e-02 0.999852 5.000000e-01 0.866025
2 2020-01-01T02:00+0100 0.50 1.51 33.46 20.43 32.67 1.86 35.2205 23.902  44.555 ... 0.00 228.275 0.495 ©.830 ©.500000 0.866025 1.721336e-02 0.999852 5.000000e-01 0.866025
3 2020-01-01T03:0040100 0.46 2.38 28.60 15.87 30.36 1.86 35.2205 23.902  40.015 ... 0.00 220.715 0.750 1.035 0.707107 ©.707107 1.721336e-02 ©.999852 5.000000e-01 ©.866025
a 2020-01-01T04:00+0100 0.42 1.66 28.19 13.54 33.14 1.81 29.4100 23.962  38.950 ... 0.00 56.820 0.270 ©.680 ©.866025 0.500000 1.721336e-02 0.999852 5.000000e-01 0.866025
35050 2023-12-31T19:0040100 ©.20 ©.78 10.20 2.13 16.23 60.75 4.4000 3.600 22,445 ... 5.24 168.380 0.265 ©.530 -0.965926 0.258819 6.432491e-16 1.000000 -2.449294e-16 1.000000
35060 2023-12-31T20:004+0100 ©.21 1.15 8.62 1.40 13.18 62.74 9.0600 8.150  15.820 ... 0.00 151.030 0.110 ©.560 -0.866025 0.500000 6.432491e-16 1.000000 -2.449294e-16 1.000000
35061 2023-12-31T21:0040100 0.19 1.27 5.32 0.89 8.80 65.21 11.8000 10.810  10.315 ... 0.00 132.540 0.210 ©.780 -0.707107 0.707107 6.432491e-16 1.000000 -2,449294e-16 1.000000
35062 2023-12-31T22:00+0100 ©.17 1.13 3.83 ©.88 5.96 71.38 5.6200 4.730  12.200 ... 0.10 125.985 0.285 ©.735 -0.500000 0.866025 6.432491e-16 1.000000 -2.449294e-16 1.000000
35063 2023-12-31T23:00+0100 ©.19 1.57 8.50 2.01 13.18 61.50 12.3660 10.210 12,710 ... 0.00 182.835 0.500 ©.840 -0.258819 0.965926 6.432491e-16 1.000000 -2.449294e-16 1.000000

[35064 rows x 36 columns]

Abbildung 3.8: Dataframe mit der Struktur der Trainingsdaten. (Quelle: eigene Darstellung)

NaN-Werten héingt von der Korrektheit der vorhandenen Daten ab, weshalb zunéchst

Ausreisser behandelt und anschliessend die fehlenden Werte ersetzt werden.

Methode um Ausreisser zu entfernen

Bei der Darstellung der Daten in einem Histogramm (Wikipedia, 2024f; Yi, 2024) und
einem Boxplot (Wikipedia, 2024d) bekommt man ein besseres Bild der Verteilung der
Daten und kann die Lage von Ausreissern im Vergleich zu regulidren Datenpunkten
visualisieren. Das Histogramm zeigt auf, wie oft ein Messwert im Datensatz vor-
kommt. Der Boxplot zeigt das erste, das zweite und das dritte Quartil, wobei das
zweite Quartil (Q2) dem Median entspricht. Die beiden dusseren Geraden sind die
untere und die obere “Antenne“ engl. auch Whisker genannt. Nach der Turkey’s Fence
Definition von Ausreissern (Wikipedia, 2024d, 2024j) signalisieren die Bereiche aus-
serhalb der beiden Antennen potenzielle Ausreisserwerte. Die Antennen befinden sich
hierbei 1.5-mal den Interquartilabstand (IQR) vom néichsten nebenstehenden ersten
(Qq) oder dritten Quartil (Q3) entfernt. Die obere Antenne wére also bei @3+ 1.5-IQR.
Im folgenden Diagramm (Abb. 3.9) wird die Verteilung der Messwerte fiir das Gas
CO wihrend des Jahres 2021 aufgezeigt.

CO - (mg/m3)

variable

count

value

Abbildung 3.9: Histogramm (unten) und Boxplot (oben) der CO-Messwerte fiir die Stampfen-
bachstrasse im Jahr 2021. (Quelle: eigene Darstellung)

Wie man dem Bild entnimmt, liegen die meisten Datenpunkte relativ eng beisammen
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in einem Bereich von 0,1 mg/m? bis 0,43 mg/m3. Es gibt jedoch einige Ausreisser (ge-
méss der Turkey’s Fence Definition), die sich nicht allzu weit von der oberen Grenze
befinden (Konzentrationen bis 0,7 mg/m?). Diese Werte sollten nicht als Ausreisser
klassifiziert und ersetzt werden. Es gibt aber vereinzelt Messwerte, die deutlich hoher
sind als der Wert der oberen Antenne und sich weit entfernt von allen anderen Mess-
werten befinden. Bei diesen Werten ist davon auszugehen, dass es sich um Messfehler
handelt. Zudem stellt man fest, dass die Haufigkeit solcher Ausreisser im Datensatz

abnimmt, je weiter der Abstand zur oberen Antenne ist.

Nach genauerer Untersuchung solcher Diagramme fiir alle Features wurde beschlos-

sen, Ausreisser wie folgt zu klassifizieren:

Ausreisser sind tiber 1.7-mal den Interquartilabstand vom néchsten Quartil entfernt

und haben eine Auftrittshaufigkeit, die geringer als 5 Mal pro Jahr ist.

Die Wahl des Faktors 1.7 statt 1.5 fiir die Distanz zum néchsten Quartil wurde ge-
troffen, weil bei Faktor 1.5 zu viele Werte als Ausreisser identifiziert wurden, obwohl
sie in einer Histogramm Abbildung noch sehr nahe an den Nicht-Ausreisser-Werten
lagen. Der Entscheid richtete sich am Ziel einer minimalen Datenausscheidung. Da-
bei soll wertvolle Information fiir das Modelltraining beibehalten werden und nur

extreme Ausreisser ersetzt werden.

Aus diesem Grund wurde auch das zweite Kriterium einer Auftrittshiufigkeit unter
5 eingefiihrt. Beim Veranschaulichen der Daten fiel ndmlich auf, dass bei einigen Fea-
tures gewisse Datenpunkte zwar ausserhalb der festgelegten Quartilgrenzen liegen,
aber dennoch eine relativ zu den Datenpunkten innerhalb der Grenzen vergleichbare

Haufigkeit aufweisen.

Im Programm Meteo_Data_gather.py und Air_Data_gather.py werden Ausreisser
nach den oben erklarten Kriterien featureweise identifiziert und dann ersetzt durch
den Durchschnitt von den Messwerten der vorhergehenden und der nachfolgenden
Stunde. Falls die Datenpunkte unmittelbar neben dem Ausreisser ebenfalls Aus-
reisser oder NaN-Werte sind, so wird das néichste, zwei Stunden vom detektierten
Ausreisser entfernte Tupel untersucht. Dieses Vorgehen wird wiederholt, bis das Pro-
gramm ein Messwertepaar findet, mit dessen Durchschnitt es den Ausreisser ersetzen
kann. Dieser iterative Prozess hat ein Limit von maximal 20 Wiederholungen.

Fir die Luftqualitatsdaten wurden in den Trainingsdatenséitzen von 2020 bis 2023
im Durchschnitt 3.1% der Daten als Ausreisser identifiziert und ersetzt. Bei den
Meteodaten lag dieser Wert im Durchschnitt bei 3,9% .
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Methode um fehlende Werte zu ersetzen

Das Ersetzen von fehlenden Daten folgt nach der Behandlung der Ausreisser und
wird im Programm Create_Training_Dataset.py ausgefiihrt. Dieser Prozess wird
im Bereich des maschinellen Lernens auch Imputation genannt. Hier wurde als Im-
putationsmethode der KNN-Imputer von der Python Library scikit-learn (scikit-learn,
2024a) eingesetzt. Die Informationen aus diesen drei Artikeln zu KNN-Imputation
(Browlee, 2020; Geeksforgeeks, 2024; Kyaw Saw Htoon, 2020) dienten zur Implemen-
tierung dieses Algorithmus. KNN steht fir k-Nearest-Neighbors auf Englisch und
ist ein Machine Learning Algorithmus, der fiir Regression verwendet wird. Seine
Funktionsweise wird nun grob erklért:

Der Algorithmus behandelt jeden Zeitschritt, also jede Stunde im Trainingsdatensatz
als einen n-dimensionalen Ortsvektor, wobei n der Anzahl Features im Datensatz
entspricht. Bei jedem dieser Vektoren, die mindestens eine Komponente haben, deren
Wert NaN ist, wird der Euklidische Abstand (Wikipedia, 2024e) berechnet zu allen
anderen Ortsvektoren im Datensatz, die keine fehlende Komponente aufweisen,
wobei der NaN-Wert fiir die Berechnung der Euklidischen Abstands ausgelassen wird.
Anschliessend wird die NaN-Komponente des Vektors ersetzt durch den Durchschnitt
dieser Komponenten in den £ nichsten (kleinster Euklidischer Abstand) Ortsvekoren,
wobei £ ein einstellbarer Parameter ist, der hier auf 5 gesetzt wurde.

Da die Features im Datensatz alle verschiedene Einheiten und Skalen haben, werden
bei der Berechnung des Euklidischen Abstands Features mit grosseren numerischen
Werten hoher gewichtet als jene mit kleineren numerischen Werten. Um diese mog-
liche Verzerrung beim Imputationsalgorithmus zu vermeiden, werden die Daten
zuerst mit dem MinMaxScaler von scikit-learn (scikit-learn, 2024b) auf einen Bereich

zwischen 0 und 1 skaliert und nach der Imputation wieder zuriickskaliert.

Bereinigte Datensiatze

Nach dem Ersetzen von Ausreissern und NaN-Werten sehen die in Abbildung 3.5
dargestellten Messwerte fiirs Jahr 2021 wie folgt aus (Abb. 3.10):
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Abbildung 3.10: Stiindliche Konzentrationswerte der Schadstoffe fiir das Jahr 2021 nach
Ersetzen von NaN-Werten und Ausreissern im Datensatz. (Quelle: eigene Darstellung)

3.3 Modelltraining und Experimente

Das LSTM soll mit den bereinigten Trainingsdatenséatzen von den Jahren 2020 bis
2023 trainiert werden. Dabei werden mehrere LSTM-Modelle trainiert, welche die er-
wartete kiinftige Ozonkonzentration vorhersagen. Es sollen mehrere Konfigurationen
der verdanderbaren Parameter in der Modellarchitektur und im Trainingsdurchlauf
getestet und verglichen werden. Diese verdnderbaren Parameter werden in der Folge

noch genauer erklart.

Die verschiedenen LSTM-Modelle werden mithilfe der Python Libraries Keras (Chol-
let, 2024c), Tensorflow (Brain, 2024), NumPy (Oliphant, 2024) und der vorhin bereits
erwahnten Pandas im Programm Model_Training.py kreiert und trainiert. Folgen-
de Artikel dienten als Orientierung und als Anleitung fiir den Umgang mit Keras:
(Brownlee, 2022b) und (Brownlee, 2020) von der Platform Machine Learning Mastery
sowie (Ryan T.J.J, 2020) und (Glancszpigel, 2020) von der Platform Medium. Nun

wird erlautert, wie die LSTM-Modelle gebaut und trainiert werden:

Als Verlustfunktion werden die Modelle MSE (Wikipedia, 20241), was fur engl. mean
squared error steht, verwenden. Diese ist eine der typischsten Verlustfunktionen fiir
Regressionsprobleme. Die Abweichung zwischen der Modellvorhersagen Y und dem

echten Wert Y, wobei Y und Y Vektoren mit n Komponenten sind, wird wie folgt
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berechnet:

MSE = = i(Y,- ~Y;)?
ni=1
Um die Lernrate der Modelle wiahrend des Trainings dynamisch anzupassen, wird
der Optimizer Adam (Chollet, 2024a) verwendet.
Der Gesamttrainingsdatensatz wird aufgeteilt in Trainingsdaten und Testdaten mit
einem Verhiltnis von 80:20. Somit reichen die Trainingsdaten vom 1. Januar 2020
bis zum 14. Méarz 2023. Sie werden verwendet, um die Gewichtungen und Biases des
Modells anzupassen bzw. fiir den Lernvorgang des Modells. Anhand der Testdaten
wird die Genauigkeit der Modellvorhersagen fiir Daten, welche das Modell nicht aus

dem Training kennt, evaluiert.

Fiir den Modellbau wird die Klasse Sequential (Chollet, 2024d) von Keras verwendet.
Sie erlaubt es, Modelle durch Schichtung von Layers zu erstellen.

Die Modelle sollen aus zwei Layers bestehen. Das erste Layer soll ein LSTM-Layer
sein, welcher die zeitlichen Trends der Konzentrationsentwicklung von Ozon er-
lernen soll. Das zweite Layer wird dann ein Dense-Layer sein, welches aus dem
mehrdimensionalen Output des LSTMs einen eindimensionalen Output, ndmlich die
Konzentration von Ozon, extrahiert.

Der Modellaufbau wird auf Abbildung 3.11 schematisch dargestellt.

Input
(Features: nr, Zeitschritte: ¢)
LSTM Layer

(nfxt_’nu)

Dense Layer
(ny — nout)

l

Output

(Dimension: 7,;)

Abbildung 3.11: Diagramm der geschichteten Layer im LSTM-Modell mit den jeweiligen
Input- und Outputdimensionen. Vertikale Pfeile zeigen die Verbindung zwischen den Layers,
horizontale Pfeile die Konversion der Inputdimension in die Outputdimension. (Quelle: eigene
Darstellung mit TikZ)
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Es werden nun die verdnderbaren Parameter der Modellarchitektur und des Modell-
trainings vorgestellt, deren Einfluss auf die Vorhersagequalitit spéter analysiert
wird. Abbildung 3.12 gibt eine Ubersicht iiber diese Parameter und ihre Funktion in

der Modellarchitektur sowie im Training.

Modellarchitektur und Modellparameter

Layers

Trainings- LSTM |

] — Dense >
Daten !

= n;: Features (Zusammensetzung der fir das Training verwendeten Features)
= t: Zeitschritte (Anzahl der fir das Training verwendeten voranhegenden Messungen)
= n, : Outputdimension des LSTM-Layers

Trainingsparameter

= Epochen: Anzahl der Trainingsdurchlaufe

= Batchsize: Anzahl der durchlaufenen Trainingssamples bevor Gewichtungen und
Biases angepasst werden

= Vorhersagehorizont At: Zeitpunkt der Vorhersage z.B. Ozonwerte in 12 Stunden

Abbildung 3.12: Zusammenfassung der Parameter in der Modellarchitektur und im Modell-
training (Quelle: eigene Darstellung mit Powerpoint)

Die veranderbaren Parameter der Modellarchitektur sind:

Zum einen die Anzahl der Inputfeatures nz, d.h. welche der vorhandenen Luftquali-
tatsfeatures, Meteofeatures und zeitliche Features dem Modell zur Verfiigung gestellt
werden. ny kann variiert werden, da wie in Abbildung 3.6 ersichtlich gewisse Meteo-

oder Luftqualitidtsfeatures redundant sein kénnten.

Zum anderen sind es die Anzahl der vorangehenden Stundenmessungen ¢, anhand

derer das Modell die Vorhersagen macht. ny x ¢ ist die Inputdimension des Modells.

Hinzu kommt die Outputdimension des LSTM-Layers n,, die gleichzeitig die Inputdi-
mension des nichsten Layers definiert. Dariiber hinaus entspricht n, der Dimension
der Lang- und Kurzzeitgedichtnisse C; und h; des LSTM-Layers, wodurch sie die
Merkfihigkeit und Komplexitit des Modells bestimmt. Die Outputdimension des
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Dense-Layers n,,; wird auf 1 gesetzt.

Es wird ebenfalls experimentiert, welche Auswirkung das Hinzufiigen eines oder zwei
weiteren LSTM-Layer in das Modell, also die Erhéhung der Modellkomplexitat, auf
die Vorhersagegenauigkeit hat. Die weiteren LSTM-Layer wiirden direkt hinter das
erste LSTM-Layer eingefiigt werden. IThre Outputdimension wiirde ebenfalls auf n,
gesetzt. In anderen Worten wéaren n, =n o =nys.

Der Aufbau aus drei LSTM-Layer und einem Dense-Layer wies eine starke Leistung
auf bei der Vorhersage von Schadstoffkonzentrationen in einer Studie, welche mit

Messdaten aus Indien durchgefithrt wurde (Ghufran Isam Drewil, 2022).

Weiter gibt es noch Parameter, welche nicht die Architektur des Modells veréndern,
sondern das Trainingsverhalten beeinflussen. Diese sind die Batchsize, die Anzahl

Epochen (Brownlee, 2022a) und der Vorhersagehorizont At:

Die Batchsize definiert nach wie vielen Trainingssamples, also Input und Output
Tupel, das Modell beim Durchgehen durch den Trainingsdatensatz die seine Gewich-
tungen und Biases anpasst. Ist die Batchsize beispielsweise 32, so macht das Modell
Vorhersagen mit 32 Input-Output-Paaren und berechnet die Abweichung (MSE) sei-
ner Vorhersagen fiir jedes dieser Paare. Dann passt er seine Gewichtungen an, wobei
er hierfiir die mittlere Abweichung fiir alle 32 Samples verwendet.

Fur die Modelle, welche hier getestet werden, wird die Batchsize auf 32 gesetzt. Dieser

Wert erwies sich als gut bei der vorhin erwidhnten Studie (Ghufran Isam Drewil, 2022).

Die Epochen stehen fiir die Anzahl Iterationen des Lernprozesses. Dies heisst, wie oft
das Modell mit gegebener Batchsize den gesamten Trainingsdatensatz durchlduft und
seine Gewichtungen bzw. Biases anpasst. Mit zunehmender Anzahl an Epochen kann
das Modell seine Gewichtungen theoretisch weiter optimieren. Ab einem bestimmten
Punkt jedoch besteht die Gefahr, dass das Modell nicht mehr die zugrunde liegenden
Trends, welche die zeitliche Entwicklung der Konzentrationen von Ozon beschreiben,
erlernt, sondern stattdessen beginnt, die Trainingsdaten nahezu auswendig zu lernen.
In solchen Fillen kann das Modell zwar sehr prézise Vorhersagen fiir die Trainings-
daten machen, hat jedoch Schwierigkeiten, wenn es auf neue, unbekannte Daten
angewendet wird. Dieses Problem ist auch bekannt als Overfitting (Wikipedia, 2024k).
Um Overfitting zu vermeiden, werden in dieser Arbeit sogenannte Model Checkpoints
und Early Stopping Mechanismen von Keras (Chollet, 2024b) ins Training eingebaut,
welche das Training automatisch stoppen, falls nach einer gewissen Anzahl Epochen,
die hier auf vier gesetzt wurde, keine Minimierung der Verlustfunktion fiir die Test-

daten zu beobachten ist. Ausserdem wird auch die letzte Version des Modells (bzw.
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seiner Gewichtungen und Biases), bei welcher eine Minimierung der Verlustfunktion

vorhanden war, abgespeichert.

Der Vorhersagehorizont At bestimmt, wie viele Stunden in der Zukunft die Stunde
liegt, fiir die eine Vorhersage gemacht wird. Ist A¢ beispielsweise 12, so wird die
0O3-Konzentration in 12 Stunden vorhergesagt. At dient dazu, das Verhalten des

Modells bei Vorhersagen fiir Zeitpunkte weiter in der Zukunft zu untersuchen.

Um dem Modell das Lernen zu erleichtern, werden alle Inputdaten mit dem be-
reits in Abschnitt 3.2.3 erwidhnten MinMaxScaler auf einen Bereich zwischen 0 und

1 skaliert und dann bei der Vorhersage der Ozonkonzentration wieder zuriick skaliert.

Auf den Tabellen 3.1 und 3.2 wird préasentiert, welche Konfigurationen der genannten
veranderbaren Parameter fiir die Modellstruktur und fiir das Modelltraining getestet

werden.

Tabelle 3.1: Tabelle mit den Werten der untersuchten Parameter in der Modellarchitektur

Anzahl LSTM Layer n, t At

32 6 1

64 12 12

128 24 24
36

Tabelle 3.2: Tabelle mit den untersuchten Inputfeature-Konfigurationen fiir das Modelltrai-
ning

nf

nur Oz-Konzentration (1 Feature)

nur Og-Konzentration + zeitliche Features (7 Features)

nur Hauptfeatures mit hoher Korrelation*+ zeitliche Features (16 Features)

Haupt- und Kontextfeatures mit hoher Korrelation + zeitliche Features (24 Features)

alle Features (35 Features)

47Zu den Features mit hoher Korrelation gehéren: Os, CO, NOy, NO, NOg, Temperatur, Luftfeuchtig-
keit, Globalstrahlung und Windgeschwindigkeit.
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4 Ergebnisse

Die genannten Konfigurationen der Modell- und Trainingsparameter (siehe Tab. 3.1
und Tab. 3.2) werden quantitativ, aber auch qualitativ analysiert.! Dazu werden
Diagramme verwendet, welche die Modellvorhersagen fiir die Testdaten den tatséch-
lichen Werten gegeniiberstellen, sowie Tabellen, in denen die Fehlermetriken der

Modellvorhersagen aufgefiihrt sind.

Um die Genauigkeit der Vorhersagen zu bestimmen, werden die Fehlermetriken
RMSE (Wikipedia, 2024m) (engl. Root Mean Square Error), MAE (Wikipedia, 2024h)
(engl. Mean Absolute Error) und die Pearson-Korrelation berechnet.

Anbei sind die Formeln fir die Berechnung der beiden Fehlermetriken RMSE und
MAE:

X (i =92
n

RMSE =

1 n
MAE = =) |y; - 9l
ni=1
Hierbei ist:
* n die Anzahl Datenpunkten

¢ y; der echte Wert der i-ten Datenpunkts

* 9; der vorhergesagte Wert des i-ten Datenpunkts

Der erste Parameter, der untersucht wurde, ist die Anzahl Inputfeatures ny.

Es werden fiinf Modelle verglichen (siehe Tab. 3.2), wobei bei allen Modellen n, auf
32 und ¢ auf 12 gesetzt wurde. Die Resultate sind auf den Abbildungen 4.1, 4.2 und
4.3 ersichtlich.

1Die Modellevaluation erfolgt in den Programmen Evaluate_Model.py, Compare_Models und Plot_
Training_Progress.py.
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Die ersten beiden wurden nur mit der Ozonkonzentration trainiert, einmal mit
den zeitlichen Features und einmal ohne. Die drei weiteren Modelle auf Abbildung
4.2 wurden mit unterschiedlichen Kombinationen der Haupt- und Kontextfeatures
trainiert. Ebenfalls wurde der Effekt des Hinzufiigen der Features mit geringer
Korrelation? evaluiert.

Abbildung 4.3 zeigt erneut den Vergleich des MSE fiir Trainings- und Testdaten der
fiinf Modelle.

Zum einen sieht man, dass die Vorhersagen fiir die Modelle, welche mit den Zeitfeatu-
res trainiert wurden, bessere Fehlermetriken erreichten. Zum anderen ist ersichtlich,
dass die Modelle von den Kontextfeatures profitieren. Interessant ist auch, dass
die Qualitat der Modellvorhersagen durch das Einbinden der Features mit geringer

Korrelation weiter zunimmt.

Auf Grundlage dieser Erkenntnisse wird beschlossen, die Modelle in den folgenden

Experimenten mit allen Features im Datensatz zu trainieren.

03 - Konzentration 03 - Konzentration

—— Echte Werte
—— Vorhersagen

—— Echte Werte
—— Vorhersagen

RMSE = 18.29
MAE = 14.59
Korrelation = 0.77

1201 1201

100 4 100 +

80 1 80 -

60 1 60 1

Konzentration in pg/m3
Konzentration in pg/m3

40 - 40 -

204 204

T T T T T T T T T T T T
50 75 100 125 150 175 0 25 50 75 100 125 150 175
Stunden Stunden

(a) (b)

(<]
N
v

Abbildung 4.1: Graphen und Fehlermetriken der stiindlichen Vorhersagen des Modells mit
t =12 und n, = 32 bei At = 12: Training nur mit der Ozonkonzentration (a), zeitliche Features
zusétzlich ins Training eingebunden (b). (Quelle: eigene Darstellung)

2Zu den Features mit geringer Korrelation gehoren PM1g, PMa 5, SOs, der Luftdruck, die Windrich-
tung und die Regendauer.
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Abbildung 4.2: Graphen und Fehlermetriken der stiindlichen Vorhersagen des Modells
mit £ = 12 und n, = 32 bei At = 12 fiir verschiedene Inputfeature-Konfigurationen: Nur
Hauptfeatures mit hoher Korrelation + zeitliche Features (a), Haupt- und Kontextfeatures mit
hoher Korrelation + zeitliche Features (b) und alle Features (c). (Quelle: eigene Darstellung)

Trainings- und Test-MSE

Trainings-MSE
0.0175 4 Il Test-MSE

0.0150 -

0.0125 4

0.0100 -

MSE

0.0075 4

0.0050 -

0.0025 4

0.0000 -
Anzahl Features: 1 Anzahl Features: 7 Anzahl Features: 16 ~ Anzahl Features: 24  Anzahl Features: 35

Abbildung 4.3: Balkendiagramm der Trainings- und Testfehler fiir verschiedene
Inputfeature-Konfigurationen n . Der MSE bezieht sich auf die zwischen 0 und 1 skalierten
Daten wihrend des Trainings. (Quelle: eigene Darstellung)
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Als Nachstes wurde untersucht, welchen Einfluss die Grosse der Outputdimensionen
n, und der Parameter ¢ fiir verschiedene At haben.

In der Tabelle 4.1 sind die Fehlermetriken fiir die getesteten n, und ¢ iiber den
gesamten Trainingsdatensatz zu sehen. Fett gedruckt sind jeweils die besten Feh-
lermetriken fiir ein bestimmtes A¢. Wie der Analyse zu entnehmen ist, lieferte das
Modell mit der Outputdimension 128 des LSTM-Layers fiir At =1 und At = 12 die
prazisesten Vorhersagen. Fiir At = 24 waren die des Modells mit n, = 64 leicht bes-
ser. Man sieht auch, dass die geringsten Fehlermetriken fiir die meisten getesteten
Modellkonfigurationen bei ¢ = 12 erzielt wurden. Ebenfalls wird deutlich, dass die
Modelle mit hoherer Komplexitit, also die mit n, = 64 und n, = 128, im Schnitt
bessere Vorhersagen lieferten, als das kleinere Modell mit n, = 32.

Abbildung 4.4 zeigt einen Vergleich zwischen den LSTM-Outputdimensionen n,, der

die numerischen Ergebnisse veranschaulicht.

03 - Konzentration 03 - Konzentration

—— Echte Werte RMSE= 1516 —— Echte Werte RMSE = 12.00

—— Vorhersagen MAE = 9.89 1001 —— Vorhersagen MAE = 9.67
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Abbildung 4.4: Graphen und Fehlermetriken der Vorhersagen des Modells mit ¢ = 12 und
At =12 fiir verschiedene Outputdimensionen n, des LSTM-Layers. (Quelle: eigene Darstel-
lung)
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In Abbildung 4.5 ist zu erkennen, dass die Modelle den Trend der Daten in Zeitspan-
nen mit relativ periodischen Verdnderungen der Ozonkonzentration gut erfassen
konnen. Dabei fillt auch auf, dass die Vorhersagekurve des Modells deutlich ge-

schmeidiger verlauft als die tatsichlichen Daten und wesentlich weniger Zacken

aufweist.
03 - Konzentration
140 +
—— Echte Werte RMSE = 14.70
. MAE = 12.33
Vorhersagen Korrelation = 0.87
120 A {
m
g
2100 A
£
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o
: |
5 80 A l
C
(O]
N
C
? \
60 -
40
0 25 50 75 100 125 150 175
Stunden

Abbildung 4.5: Graph und Fehlermetriken der Vorhersagen eines Modells mit n,, = 64 und
t = 12 fiir At = 24. (Quelle: eigene Darstellung)

Fir Zeitspannen, die jedoch keine so regelmissige Periodizitat aufweisen, haben
die Modelle etwas Schwierigkeiten, préazise Voraussagen zu machen. Wie man der
Abbildung 4.6 entnimmt, kann das Modell diese plétzlichen, etwas unregelméissigen
Fluktuationen der Ozonkonzentration, die im Bild als vertikal gerichtete Zacken
sichtbar sind, nicht gut vorhersagen. Auch ersichtlich ist, wie das Modell von einer
periodischen Veranderung der Ozonkonzentration ausgeht und deswegen zwischen
der Stunde 100 und der Stunde 125 in der Abbildung eine Erhéhung der Ozonkon-
zentration vorhersagt. Die Ozonkonzentration bleibt in der Wirklichkeit jedoch tief.
Ebenfalls ist zu erkennen, dass das Modell — mit Ausnahme des Bereichs zwischen
Stunde 100 und Stunde 125 — die Ausschwankungen der Konzentration mit einer

geringeren Amplitude vorhersagt als die tatsiachlichen Werte.
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Abbildung 4.6: Graph und Fehlermetriken der Vorhersagen eines Modells mit n,, = 64 und
t =12 fir At = 24. (Quelle: eigene Darstellung)

Eine weitere Beobachtung, die nicht direkt aus der Tabelle mit den Fehlermetriken

hervorgeht, ist, dass die Modelle fiir At =1 teilweise dazu neigen, die Muster in den

Datenverdnderungen nicht wirklich zu erlernen. Stattdessen geben sie haufig den

Wert der vorangegangenen Stunde als Vorhersage aus. Dies wird in Abbildung 4.7

deutlich. Dort zeigt sich, dass die Vorhersagen nicht mehr geschmeidig, sondern rela-

tiv sprunghaft sind und der Verlauf der vorhergesagten Konzentrationen an einigen

Stellen dem um eine Stunde verschobenen Verlauf der tatsdchlichen Konzentrationen

stark dhnelt.

28



Lo 03 - Konzentration 03 - Konzentration

—— Echte Werte
—— Vorhersagen

T
] —— Echte Werte
—— Vorhersagen

©
o

-
N
o

0

vl

-
o
S
©
o
!

©
o
!

Konzentration in pg/m3
~
G
|

Konzentration in pg/m3

60 -

~
o
!

o
o
L

404

T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175

T T T T T T T T
Stunden 78 80 82 84 86 88 90 92

Stunden

(a) (b)

Abbildung 4.7: Graphen der Vorhersagen des Modells mit n, =32 und ¢ = 12 fiir At = 1:
Vorhersagen iiber 168 Stunden (a) und Vergrosserung des rot umrahmten Bereichs (b). (Quelle:
eigene Darstellung)

Schliesslich wird untersucht, ob das Hinzufiigen eines oder zwei weiteren LSTM-
Layer zu einer Verbesserung der Vorhersagen fithren kann. Die Tabellen 4.2 und 4.3
zeigen die Fehlermetriken fiir die Modellvorhersagen iiber den Testdatensatz fiir das
Modell mit zwei respektive drei LSTM-Layer. Wiederum wurde mit den in Tabelle 3.1
gezeigten Konfigurationen von n, und ¢ experimentiert. Der Vollstiandigkeit halber
wurden die Fehlermetriken fiir A¢ = 1 miteinbezogen, obwohl auch bei Modellen mit
mehreren LSTM-Layern festgestellt wurde, dass die Vorhersage der Modelle lediglich
den Ozonwert der vorherigen Stunde wiedergibt.

Aus den Tabellen lésst sich feststellen, dass das Modell mit nur einem LSTM-Layer
die besten Fehlermetriken fiir alle At erzielte. Zudem zeigt sich eine Tendenz, dass die
Vorhersagegenauigkeit im Durchschnitt abnimmt, je mehr LSTM-Layer die Modelle
enthalten.

In Abbildung 4.8 ist erkennbar, dass die Vorhersagekurven der Modelle mit mehreren
LSTM-Layern geschmeidiger und gleichméssiger verlaufen, wiahrend die des Modells
mit nur einem LSTM-Layer etwas kantiger sind und dem Muster der echten Daten
préaziser folgen.

Wie in Abbildung 4.9 zu sehen ist, zeigen alle drei Arten von LSTM-Modellen eine
deutliche Tendenz zum Overfitting. Dies wird daran erkennbar, dass die Verlust-
funktion (MSE) fiir den Testdatensatz wiahrend des Trainings bereits nach wenigen
Epochen aufhorte zu sinken und stattdessen wieder anstieg. Ausserdem fillt auf,
dass Modelle mit einer hoheren Anzahl an LSTM-Layern stiarker zum Overfitting
neigen. Dies erkennt man daran, dass das Training nach einer geringeren Anzhal an

Epochen automatisch gestoppt wurde.
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Abbildung 4.8: Graphen und Fehlermetriken der Vorhersagen des Modells mit n,, = 32 und
t =12 fur At = 24 bei unterschiedlicher Anzahl an LSTM-Layern. (Quelle: eigene Darstellung)
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Abbildung 4.9: Graphen der Entwicklung des Trainings und Test-MSE des Modells mit
ny =32 und ¢ = 12 fiir At = 24 bei unterschiedlicher an Anzahl LSTM-Layern. (Quelle: eigene
Darstellung)
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Tabelle 4.1: Tabelle mit Fehlermetriken fiir verschiedene Konfigurationen der LSTM-
Outputdimension n, und des Parameters ¢ fiir das Modell mit einem LSTM-Layer. Die
besten Werte der Fehlermetriken fiir jedes At sind fett hervorgehoben.

t

n, =32
t=6 t=12 t=24 =36
RMSE: 10.87 10.88 10.85 10.64
At=1 MAE: 7.96 7.87 7.92 7.73
Korrelation: 0.93 0.93 0.93 0.93
RMSE: 16.87 16.43 1694 17.15
At =12 MAE: 13.46 13.02 13.54 13.69
Korrelation: 0.81 0.82 0.81 0.81
RMSE: 18.08 17.85 18.82 18.07
At =24 MAE: 14.80 14.36 15.30 14.70

Korrelation: 0.78 0.78 0.76 0.78
t

n, =64
=6 t=12 t=24 t=36
RMSE: 10.88 10.89 11.08 10.84
At=1 MAE: 7.91 7.93 8.05 7.85
Korrelation: 0.93 0.93 0.92 0.93
RMSE: 16.47 16.36 16.31 16.67
At =12 MAE: 13.04 13.14 13.19 13.26
Korrelation: 0.82 0.82 0.82 0.81
RMSE: 1792 1758 18.41 18.16
At =24 MAE: 14.58 14.15 14.87 14.72
Korrelation: 0.78 0.79 0.77 0.77
n, =128 t
t=6 t=12 t=24 =36
RMSE: 10.95 10.61 10.49 10.74
At=1 MAE: 796 7.68 7.59 7.81
Korrelation: 0.92 0.93 0.93 0.93
RMSE: 16.53 16.18 16.67 16.83
At=12 MAE: 13.01 1293 13.23 13.44
Korrelation: 0.82 0.83 0.81 0.81
RMSE: 1797 1820 17.72 17.97
At =24 MAE: 1444 14.68 14.33 14.60

Korrelation: 0.78 0.78 0.79 0.78
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Tabelle 4.2: Tabelle mit Fehlermetriken fiir verschiedene Konfigurationen der LSTM-
Outputdimension n, und des Parameters ¢ fiir das Modell mit zwei LSTM-Layer. Die besten
Werte der Fehlermetriken fiir jedes At sind fett hervorgehoben.

t

n, =32
t=6 t=12 t=24 =36
RMSE: 10.98 10.78 10.95 10.56
At=1 MAE: 8.00 7.88 7.97 7.70
Korrelation: 0.92 0.93 0.93 0.93
RMSE: 16.93 16.70 16.49 16.59
At =12 MAE: 13.51 13.43 13.23 13.23
Korrelation: 0.81 0.82 0.82 0.82
RMSE: 17.87 1822 17.68 18.34
At =24 MAE: 14.39 14.87 14.21 15.07

Korrelation: 0.78 0.77 0.78 0.77
t

n, =64
=6 t=12 t=24 t=36
RMSE: 10.61 10.66 10.69 10.58
At=1 MAE: 7.70 7.73 7.82 7.69
Korrelation: 0.93 0.93 0.93 0.93
RMSE: 17.09 16.74 16.97 16.91
At =12 MAE: 13.73 13.29 13.62 13.42
Korrelation: 0.80 0.81 0.81 0.81
RMSE: 18.16 18.09 1790 17.79
At =24 MAE: 14.19 14.73 14.45 14.48
Korrelation: 0.78 0.78 0.78 0.78
n, =128 t
t=6 t=12 t=24 =36
RMSE: 10.68 11.18 10.79 10.35
At=1 MAE: 7.79 8.21 7.79 7.52
Korrelation: 0.93 0.92 0.93 0.93
RMSE: 1743 16.65 1654 16.32
At =12 MAE: 13.90 13.26 13.21 13.11
Korrelation: 0.80 0.81 0.82 0.82
RMSE: 17.92 18.12 18.42 17.95
At =24 MAE: 14.55 14.59 1499 14.61

Korrelation: 0.78 0.78 0.76 0.78
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Tabelle 4.3: Tabelle mit Fehlermetriken fiir verschiedene Konfigurationen der LSTM-
Outputdimension n, und des Parameters ¢ fiir das Modell mit drei LSTM-Layer. Die besten
Werte der Fehlermetriken fiir jedes At sind fett hervorgehoben.

t

n, =32
t=6 =12 t=24 t=36
RMSE: 10.77 10.51 10.92 10.66
At=1 MAE: 7.81 7.63 8.02 7.76
Korrelation: 0.93 0.93 0.93 0.93
RMSE: 16.82 16.54 16.44 17.27
At =12 MAE: 13.50 12.89 13.13 13.95
Korrelation: 0.81 0.82 0.82 0.82
RMSE: 17.74 18.25 18.35 18.63
At =24 MAE: 14.55 14.72 14.67 15.05

Korrelation: 0.78 0.77 0.77 0.76
t

n, =64
=6 t=12 t=24 t=36
RMSE: 10.79 10.70 11.00 10.78
At=1 MAE: 7.87 7.74 8.05 7.89
Korrelation: 0.93 0.93 0.92 0.93
RMSE: 16.64 16.35 17.53 17.21
At =12 MAE: 13.20 1298 14.06 13.64
Korrelation: 0.81 0.82 0.79 0.80
RMSE: 18.30 18.39 18.07 19.26
At =24 MAE: 14.78 14.77 15.58 15.63
Korrelation: 0.77 0.77 0.78 0.75
n, =128 t
t=6 t=12 t=24 t=36
RMSE: 10.69 10.82 10.95 10.67
At=1 MAE: 7.76 7.91 8.02 7.78
Korrelation: 0.93 0.93 0.92 0.93
RMSE: 1744 16.44 16.95 17.22
At=12 MAE: 14.08 13.25 13.62 14.01
Korrelation: 0.80 0.82 0.81 0.81
RMSE: 17.78 18.31 18.57 18.35
At =24 MAE: 14.52 1495 14.71 14.78

Korrelation: 0.78 0.77 0.77 0.77
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5 Interpretation und Diskussion

Die gewonnenen Erkenntnisse und Beobachtungen werden im Folgenden kommen-
tiert und erlautert.

Das erste Experiment zeigte, dass die Modelle davon profitierten, zeitliche Features
in den Trainingsdatensatz miteinzubeziehen. Dies bestéatigt die Vermutung, dass die
LSTM-Modelle dank dieser Informationen die unterliegenden periodischen Muster
in der zeitlichen Verianderung der Ozonkonzentration besser erlernen konnten. Zu-
dem zeigte sich, dass die Modelle prazisere Vorhersagen lieferten, wenn neben der
Ozonkonzentration der vorherigen Stunden auch die Messwerte anderer Schadstoff-
konzentrationen und meteorologischer Daten beriicksichtigt wurden. Selbst Features
mit einer vergleichsweise geringen Korrelation zur Ozonkonzentration trugen zur
Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit bei. Eine Studie (Cifuentes et al., 2021), die
sich mit der Vorhersage der Ozonkonzentration in Manizales, Kolumbien, befasste,
bestatigte ebenfalls, dass die LSTM-Modelle, die zusétzlich zur Ozonkonzentration
mit einer Vielzahl weiterer Luftqualitéits- und Meteofeatures trainiert wurden, die

préizisesten Vorhersagen erzielten.

Im néachsten Experiment wurde gefunden, dass fiir ein Modell mit einem LSTM-Layer
und einem Dense-Layer die Modelle mit den griosseren LSTM-Outputdimensionen
n, =64 und n, = 128 die besseren Vorhersagen lieferten.

Die Modelle mit einer hoheren LSTM-Outputdimension verfiigen iber mehr trai-
nierbare Parameter (Gewichtungen und Biases), wodurch sie vermutlich komplexere
Muster besser modellieren konnen. Sie verfiigen ausserdem iiber ein grosseres Lang-
und Kurzzeitgedichtnis, was vermutlich dazu fiihrte, dass sich die Modelle zeitliche
Entwicklungen besser merken konnten.

Es wurde ebenfalls festgestellt, dass die Modelle fiir ein ¢ von 12 die besten Vorhersa-
gen lieferten. Dies suggeriert, dass die Information iiber Messungen, die mehr als
12 Stunden in der Vergangenheit liegen, dem Modell kein wertvolles Wissen bringen

und die Vorhersagequalitit reduzieren.

Weiter wurde festgestellt, dass die Modelle fiir Zeitspannen, in denen sich die Ozon-
konzentration regelméssig und periodisch verdnderte, bessere Vorhersagen lieferten

als fiir Zeitrdume, in denen der Verlauf der Konzentration von diesem regelméssigen
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Muster abwich. Dies ldsst sich vermutlich damit erkliaren, dass LSTM-Modelle in der
Lage sind, Trends in den Daten zu erlernen, wie zum Beispiel die Periodizitéat oder
auch eine generelle langfristige Entwicklung des Datenverlaufs in eine bestimmte
Richtung, wie etwa eine Erhohung der Ozonkonzentration iiber mehrere Tage. Dies
fiithrt jedoch dazu, dass plotzliche Unregelméssigkeiten in den echten Daten, die von
den erlernten Mustern und Regeln abweichen, vom Modell nicht erwartet werden

und daher falsch vorhergesagt werden.

Damit wird eine Schwiche von LSTM-Modellen deutlich: Sie haben Schwierigkeiten
mit Unregelméssigkeiten in den Daten. Solche Unregelméassigkeiten sind, wie ver-
mutet, bei Messungen von Gaskonzentrationen zu erwarten, da dussere Faktoren
wie beispielsweise einstromende Wiarme- und Kaltfronten oder auch wechselnde
Windlagen vom Modell nicht vorhergesehen werden.

Losungen zu diesen Herausforderungen werden bereits im Bereich der Wettervorher-
sagen eingesetzt. Hier wird unterschieden zwischen lokalen und globalen Modellen
(IBM, 2023). Globale Modelle werden trainiert, grobe Wettervorhersagen iiber den
ganzen Globus zu produzieren. Lokale Modelle sind dagegen auf ein kleines Gebiet
spezialisiert, in welchem sie préizisere Vorhersagen liefern sollten. Hierbei dienen die
Vorhersagen des globalen Modells dem lokalen Modell als Kontext bzw. verhelfen ihm,
Faktoren oder Anderungen von ausserhalb des Bereichs, welches das lokale Modell
kennt, in seine Vorhersagen miteinzubeziehen.

Bei Luftqualitiatsvorhersagen, wie der Vorhersage der Ozonkonzentration, wird be-
reits experimentiert, &hnliche Verfahren mit lokalen und globalen Modellen zu im-
plementieren. Die EPA (United States Environmental Protection Agency) entwickelt
bereits ein solches Modell fiir Luftqualitatsvorhersagen (EPA, 2024).

Als Nachstes zeigten die Untersuchungen, dass die Modelle fiir Vorhersagen der Ozon-
konzentration der nachsten Stunde (A¢ = 1) zu overfitten tendierten. Sie erlernten
nicht die zugrundeliegenden Muster der Datenentwicklung, sondern lieferten als
Vorhersage ndherungsweise die Ozonkonzentration der vorangehenden Stunde.
Betrachtet man die Entwicklung der Verlustfunktion (MSE) wiahrend des Trainings
(siehe Abb. 5.1), zeigt sich, dass sie sowohl fiir die Trainingsdaten als auch fiir die
Testdaten bereits nach einer Epoche auf ein sehr niedriges Niveau sinkt und im Falle
der Testdaten danach kaum noch Verbesserungen erzielt. Im Gegenteil, sie steigt
teilweise sogar wieder an. Diese Beobachtung ldsst vermuten, dass das Problem fiir
das Modell zu wenig komplex ist. Das Modell scheint die Muster in der Entwicklung
der Konzentration nicht wirklich zu erlernen, sondern approximiert lediglich den
Wert der vorangehenden Stunde, multipliziert mit circa 1.

LSTM-Modelle sind zwar in der Lage, mit ihren trainierbaren Parametern komplexe
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Probleme zu modellieren und moglicherweise einen Grossteil der Problemkomplexitét
zu erfassen. Sie konnen jedoch keine Muster oder Komplexitéten ,erfinden, bzw. wiir-
den in diesem Fall dann overfitten, und sind daher bei geringer Problemkomplexitit

in ihrem Lernpotenzial stark eingeschrankt.

MSE-Entwicklung des O3-Modells

—— Training MSE
Test MSE
0.0040 A
0.0035 A
0.0030 A
L
[92)
=
0.0025 4
0.0020 A
0.0015 A
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Anzahl Epochen

Abbildung 5.1: Im Graph ist die Entwicklung der MSE-Metrik wiahrend des Trainings eines
Modells mit n, =32 und ¢ = 36 fiir ein At von 1 ersichtlich. (Quelle: eigene Darstellung)

Die geringe Problemkomplexitéit bei Vorhersagen mit At = 1 wird auf die gerin-
ge stiindliche Anderungsrate der Ozonkonzentration zuriickgefithrt, die fiir die
Trainings- und Testdaten im Durchschnitt 5.1% betragt. Daher liefert das Multi-
plizieren des vorherigen Wertes mit circa 1 bereits eine relativ prizise Vorhersage,

was die Modelle entsprechen erlernten.

Schliesslich wurde untersucht, welchen Effekt eine weitere Erhohung der Modell-
komplexitéit durch das Hinzufiigen eines oder zweier LSTM-Layer auf die Vorhersa-
gequalitat hat. Entgegen den Erwartungen wirkte sich das Hinzufligen zusatzlicher
LSTM-Layer negativ auf die Vorhersagegenauigkeit aus. Den Modellen gelang es
schlechter, feinere Muster in den Daten zu erkennen, und die Vorhersagekurven
wurden deutlich gleichméssiger. Dies deutet darauf hin, dass diese Modelle lediglich
in der Lage waren, grossere und auffilligere Trends, wie die 24-stiindige Periodizitit,

zu erlernen.
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Eine Studie aus Basel (Ryan Prater & Dornberger, 2024) untersuchte ebenfalls LSTM-
Modelle fiir verschiedene Regressionsprobleme und stellte fest, dass eine Erhohung
der Modellkomplexitit die Vorhersagequalitéit negativ beeinflussen kann. Zudem
wurde eine bekannte Tatsache bestéatigt: LSTM-Modelle bendtigen mit zunehmender
Anzahl von Layers und damit steigender Komplexitéat deutlich mehr Trainingsdaten,
um von der hohen Anzahl an trainierbaren Parametern zu profitieren, ohne dabei
zu overfitten (Srivatsavaya, 2023a). In dieser Arbeit konnte es also sein, dass der
Trainingsdatensatz fiir die LSTM-Modelle mit mehr Layers nicht ausreichend gross
war.

Es wurde auch festgestellt, dass alle LSTM-Modelle, unabhéngig davon, ob sie aus
einem oder mehreren LSTM-Layers bestanden, bereits nach wenigen Epochen zu
overfitten begannen. Diese Beobachtung liefert eine wertvolle Erkenntnis tiber das
Lernverhalten von LSTM-Modellen bei der Vorhersage der Ozonkonzentration: Sie
erreichen das Minimum der Verlustfunktion fiir die Testdaten bereits nach wenigen
Durchgéangen durch den Trainingsdatensatz. Ohne den Einsatz von Methoden wie
Early Stopping oder Model Checkpoints neigen sie jedoch dazu, weiter zu trainieren,
was zu Overfitting fithrt und die Vorhersagegenauigkeit fiir neue, unbekannte Daten
deutlich verringert. Der spezifische Grund fiir dieses Overfitting wurde in dieser Ar-
beit nicht weiter untersucht, ist jedoch eine bekannte Schwiche von LSTM-Modellen
(Kinoyama et al., 2021; Srivatsavaya, 2023b).

Fazit und Ausblick

In dieser Arbeit wurden bedeutende Erkenntnisse tiber den Einsatz von LSTM-
Modellen fiir die Vorhersage der Ozonkonzentration gewonnen. Es wurde festgestellt,
dass die Modelle in der Lage sind, die Muster, die die zeitliche Veranderung der
Ozonkonzentration bestimmen, erfolgreich zu erlernen. Zudem zeigte sich, dass,
entgegen der Erwartungen, kleinere Modelle mit weniger LSTM-Layern bessere
Vorhersagen lieferten.

Fiir zukiinftige Arbeiten wiare es interessant, LSTM-Modelle auch fiir die Vorhersage
der Konzentration anderer Schadstoffe zu testen. Zudem konnte man untersuchen,
wie sich die Modelle durch bessere Trainingsmethoden, alternative Architekturen
und ergiebigere Datensitze weiter verbessern lassen, um die Vorhersagegenauigkeit

zu erhohen.
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