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Zusammenfassung

Die Sicherheit von Informationen gewinnt immer mehr an Bedeutung, da die Spei-
cherung und Verarbeitung personlicher Daten eine zentrale Rolle einnehmen. Die
zunehmende Bereitstellung freier WLAN-Netzwerke erlaubt die einfache Verbindung
mobiler Geréte mit einem WLAN-Netzwerk. Um eine stabile WLAN-Verbindung zu
gewdhrleisten, tauschen diese Kanalzustandsinformationen aus, die sich in Abhén-
gigkeit von der Umgebung verdndern. Mithilfe von Machine-Learning-Algorithmen
koénnen diese Anderungen klassifiziert werden. Dies birgt jedoch die Gefahr eines mog-
lichen Ausspédhens von Benutzerkennung und Passwortern. Die nachfolgende Arbeit
beschéftigt sich mit dem Ziel, Kanalzustandsinformationen mit Hilfe von Maschinen-
Learning-Algorithmen moglichst gut zu kassifizieren und die Ergebnisse zu erkléren.
Zunachst erfolgte in einem ersten Schritt die Verarbeitung der Kanalzustandinforma-
tionen, um anschliefend mit diesen ausgewidhlte Machine-Learning-Algorithmen zu
trainieren und Vorhersagen zur Klassifizierung von Bewegung zu treffen. Im Anschluss
wurden Erklarbarkeitsmethoden eingesetzt, um zu bestimmen, welche Kanalzustand-
informationen den grofiten Einfluss auf die Entscheidungen der Machine-Learning-
Modelle haben. Es konnte festgestellt werden, dass der XGBoost-Algorithmus eine
hohe Leistung und Performance, insbesondere durch den Einsatz der Grafikprozes-
soreinheit (GPU), aufweist. Die Erklarbarkeit der Ergebnisse wurde mit Explainable
Boosting Machine und SHAP analysiert. Die Ergebnisse der beiden Erklarbarkeits-
methoden sind sehr dhnlich und zeigen die Merkmale den gréfiten Einfluss auf die
Vorhersagen der Machine-Learning-Modelle haben.

Abstract

The security of information is becoming increasingly important as the storage and
processing of personal data takes on a central role. The increasing availability of
free Wi-Fi networks makes it easy to connect mobile devices to a Wi-Fi network. To
ensure a stable Wi-Fi connection, these devices exchange channel status information
that changes depending on the environment. Machine learning algorithms can be
used to classify these changes. However, this harbours the risk of possible spying
on user IDs and passwords. The following work deals with the goal of classifying
channel status information as well as possible with the help of machine learning al-
gorithms and explaining the results. The first step was to process the channel status
information in order to subsequently train selected machine learning algorithms and
make predictions for classifying movement. Subsequently, explainability methods
were used to determine which channel state information has the greatest influence
on the decisions of the machine learning models. It was found that the XGBoost al-
gorithm has high power and performance, especially through the use of the graphics
processing unit (GPU). The explainability of the results was analysed using Explain-
able Boosting Machine and SHAP. The results of the two explainability methods are
very similar and show which features have the greatest influence on the predictions
of the machine learning models.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

In den vergangenen Jahren konnten deutliche Fortschritte in der Entwicklung der Di-
gitalisierung beobachtet werden, welche weitreichende Auswirkungen auf nahezu alle
Lebensbereiche, von Wirtschaft iiber Bildung bis hin zu Kommunikation und sozia-
len Interaktionen, hatten. Notebooks, Tablets und Smartphones werden zunehmend
in unserer Gesellschaft genutzt, um auf einfache Weise auf das Internet und des-
sen Dienste zugreifen zu kénnen. Die Verfiigbarkeit 6ffentlicher WLANSs oder Géste-
WLANSs nimmt zu, sodass in vielen Bereichen eine WLAN-Verbindung aufgebaut
werden kann, mit der sich mobile Geréte verbinden lassen. Dies betrifft auch Stédte,
Kommunen und Hotels, die ihren Kunden und Gésten entsprechende Zugénge zur
Verfligung stellen. Die WLAN-Technik verwendet eine leistungsfahige Technologie,
um eine stabile Signalqualitét zwischen Sender und Empfénger zu gewéhrleisten [1].
Zu diesem Zweck werden Kanalzustandsinformationen (Channel-State-Information
- CSI) [2] uber die drahtlose Datenverbindung iibertragen. Die Eigenschaften des
WLAN-Signals werden durch die Umgebung beeinflusst, da Objekte und Personen
das Signal verdndern. Diese Eigenschaft erlaubt die Erkennung von Bewegungen mit
Hilfe der Kanalzustandsinformationen [3] [4]. Diese Tatsache birgt das Risiko eines
moglichen Sicherheitsproblems im Bereich der Datensicherheit, da die Informatio-
nen dazu verwendet werden konnten, um Benutzerdaten wie Benutzernamen und
Passworter aufzuzeichnen [5]. Eine weitere Gefahr besteht in der Erstellung von Be-
wegungsmustern und der Zuordnung von Bewegungsprofilen. Auf diese Weise kénn-
ten in Firmen Leistungsprofile von Mitarbeitern erstellt werden. Die Nutzung von
Kanalzustandsinformationen erdffnet jedoch auch neue Moglichkeiten im Bereich der
Sicherheit und der Bedienerfreundlichkeit. Mogliche Einsatzbereiche stellen beispiels-
weise die Bewegungserkennung in Gebduden als Ersatz fiir eine Einbruchsmeldeanlage
ohne optische oder thermische Sensoren, sowie die Detektion von Stiirzen hilfebe-
dirftiger Personen dar [6]. Mit Hilfe von Machine-Learning-Algorithmen soll eine
Klassifizierung der Kanalzustandsinformationen erfolgen, um Bewegungsabldufe zu
unterscheiden. Dariiber hinaus soll mit Erklarbarkeitsmethoden analysiert werden,
welche Kanalzustandsinformationen mafigeblich fiir die Ergebnisse der Klassifizie-
rung ausschlaggebenden sind.



1.2 Ziel der Arbeit

Die vorliegende Masterarbeit verfolgt zwei Ziele. Einerseits soll die Klassifikation
von Kanalzustandsinformationen mithilfe von Machine-Learning-Algorithmen erfol-
gen, um die Eignung der Algorithmen fiir unterschiedliche Anwendungsfille zu ana-
lysieren. Andererseits sollen Erklarbarkeits-Algorithmen eingesetzt werden, um die
resultierenden Ergebnisse zu erkldren und den Einfluss von Trégerinformationen auf
die Klassifizierungsergebnisse zu bestimmen. Die Basis fiir die Analyse der Daten
stellen die vom BSI zur Verfiigung gestellten Kanalzustandinformationen dar. Diese
wurden in einer Versuchsumgebung des BSI mit Hilfe von Mikrocontrollern ermit-
telt und aufgezeichnet. Zur Vorverarbeitung, Datenanalyse und Durchfithrung des
maschinellen Lernens wird, soweit moglich, die Open-Source-Bibliothek scikit-learn
verwendet. Die Ergebnisse der Klassifizierung sollen dazu beitragen, eine Ubersicht
iiber die geeignetsten Algorithmen zu ermitteln, mit denen die Unterscheidung von
Bewegungen moglich ist. Zudem soll mit unterschiedlichen Methoden der Erklarbar-
keit ein Modell mit einer moglichst hohen Vorhersagequalitdt bestimmt werden. Die
Erkldrbarkeit der Ergebnisse erfolgt auf Basis eines White- und Backbox-Modells.
Dadurch soll eine bessere Bewertbarkeit der Ergebnisse gewéhrleistet werden. Das
Ziel ist es letztlich, die Entscheidung eines Modells nachhaltig zu verstehen.

1.3 Aufbau der Arbeit

Zunéachst werden die Grundlagen der digitalen Modulationsverfahren und der Anten-
nentechnik erldutert. Im Anschluss daran erfolgt die Erlauterung der Kanalzustands-
informationen, die fiir das Verstédndnis dieser Arbeit von Nutzen sind. Des Weiteren
erfolgt eine Beschreibung der Methoden des maschinellen Lernens, sowie eine Auswahl
und Darstellung der Machine-Learning-Algorithmen, die zum Einsatz kommen. Im
Anschluss werden Erklédrungsansétze fiir das maschinelle Lernen und deren Methoden
und Prinzipien erdrtert. Im Folgenden wird der Aufbau der Versuchsumgebung, so-
wie die Beschreibung der Bewegungsabldufe dargelegt. Nach der Vorverarbeitung der
Datensétze erfolgt die Anwendung der verschiedenen Machine-Learning-Algorithmen
auf die Datensets. Darauf aufbauend erfolgt die Bewertung der Ergebnisse, sowie die
Zuordnung der Algorithmen und Bewegungen zu Use-Cases. Im Anschluss erfolgt die
Anwendung von Methoden der Erklarbarkeit auf die Datensets, um die Zusammen-
hinge und Muster transparent darzustellen. Dadurch kann die Einflussnahme der
Tragerinformationen auf die Ergebnisse ermittelt werden. Der letzte Abschnitt zieht
das Fazit der ermittelten Erkenntnisse.



2 Theoretische Grundlagen

Im folgenden Kapitel werden die theoretischen Grundlagen der drahtlosen Daten-
iibertragung erldutert. Der Schwerpunkt liegt auf dem Institute of Electrical and
Electronics Engineers (IEEE) 802.11 Standard, der die Grundlage fiir Wireless Local
Area Network (WLAN) bildet. Zur weiteren Untersuchung der Kanalzustandsinfor-
mationen (Channel State Information - CSI) dienen diese als technische Grundlage.
Der erste Abschnitt dieses Kapitels gibt eine Einfithrung in die digitalen Modula-
tionsarten des 802.11g-Standards und erliutert das MIMO-Ubertragungssystem fiir
die drahtlose Kommunikation. Der darauffolgende Abschnitt beschéftigt sich mit dem
Aufbau des WLAN-Signals, sowie den Kanalzustandsinformationen.

2.1 Digitale Modulationsverfahren

Bei einer WLAN-Verbindung unterscheidet man zwischen der Modulation des Haupt-
tragers nach dem IEEE-Standard 802.11 und der Modulation von Untertragern nach
802.11(a/g/n/ac) [7]. Dieser Standard sieht fiir die Ubertragung digitaler Informatio-
nen die Phasen- oder Amplitudenmodulation vor [8]. Die Ubertragung von digitalen
Daten erfolgt mit Hilfe von Phase-Shift Keying (PSK), Quadrature Phase-Shift Key-
ing (QPSK) und Quadratur Amplituden Modulation (QAM). [9]

2.1.1 Phase-Shift Keying

Die PSK-Modulation ist ein Phasenmodulationsverfahren bei dem die Phasenlage des
Tragersignals die Information zum Zeitpunkt ¢ bei gleicher Amplitude bestimmt [10].
Die Phasenlage stellt somit die zu {ibertragende Information dar. Das phasenumge-
tastete Signal kann wie folgt beschrieben werden:

o
zc(t) = A, Z cos(2m fet + 6. + pk)p(t — kT') (2.1)
k=—00

Hierbei bezeichnet A. die Amplitude des sinusférmigen Signals und f. stellt die
Trégerfrequenz zum momentanen Zeitpunkt ¢ in Sekunden dar. Die Phase des Tra-
gersignals wird durch 6. dargestellt, wobei die zu lbertragende Information in @k
enthalten ist. p(t — kT') stellt die zeitliche begrenzte Impulsantwort dar. Um zwei
bindre Werte (0/1) zu iibertragen, wie es bei Binary Phase-Shift Keying (BPSK) der

Fall ist, werden die beiden Phasenzustinde des Trigers wie folgt dargestellt:

s1(t) = A¢ cos(2m fet) 0< t< Ty fiir binary 1 (2.2)



Abbildung 2.1: Die Signalraumkonstellation fiir BPSK mit m = 2 (links) und QPSK
mit m = 4 (rechts) dargestellt. Die Angabe m bezeichnet die Anzahl
der Informationen die iibertragen werden (Eigene Darstellung, in An-
lehnung an: [10]).

so(t) = Accos(2nft+m) 0< t< Ty fir binary 0 (2.3)

Das Signal s1(t) repriisentiert das Trigersignal fiir die Ubertragung einer biniren
Informationseinheit mit dem Wert 1. so(t) steht fiir die Ubertragung des biniren
Wertes 0 wohingegen T}, steht fiir die Bitdauer in Sekunden bezeichnet. Bei der Uber-
tragung von mehr als zwei Informationen, wie es beispielsweise bei QPSK der Fall
ist, werden die Phasenwinkel 0, 90, 180 und 270 Grad fiir die Ubertragung verwendet
werden. Die Abbildung 2.1 zeigt die Phasenlagen der BPSK und QPSK Modulation
mit konstanter Amplitude.

2.1.2 Amplitude-Shift Keying

Im Gegensatz zum PSK-Verfahren wird beim Amplitude-Shift Keying (ASK)-
Verfahren die Amplitude des Tréagersignals verdndert, wahrend die Phase des Tréger-
signals konstant bleibt. Fiir das modulierte Signal gilt

ze(t) = Ae xi(t)cos(2m fot + 6.) (2.4)

Die zu iibertragende Information wird durch die Quadraturkomponenten x;(t)
zum Zeitpunkt ¢ dargestellt. Abbildung 2.2 stellt die ASK-Signalraumkonstellation
dar. Die Ubertragung von zwei Informationen mit m=2 (0/1) und mit m=4
(00/01/10/11).



Abbildung 2.2: Darstellung der Signalraumkonstellation fiir ASK mit m=2 (links)
und m=4 (rechts). m stellt die Anzahl der iibertragenden Informa-
tionen, die auf der x-Achse als Real-Wert aufgetragen sind (Eigene
Darstellung, in Anlehnung an: [10]).

2.1.3 Quadratur Amplituden Modulation

Die Quadratur Amplituden Modulation ist eine Kombination der beiden Modulati-
onsverfahren ASK und PSK und nutzt Phase und Amplitude zur Informationsiiber-
tragung. Der Vorteil dieser Modulation liegt in der effizienten Nutzung der Bandbrei-
te, da mit QAM eine hohe Informationsmenge pro Trager dargestellt werden kann.
Nachteilig wirkt sich die Verwendung der Amplitudenmodulation aus, weil die Am-
plitude des Signal proportional zur Entfernung sinkt. Kompensiert wird dies indem
eine Normierung der Amplitudenpegel zur Auswertung durchgefithrt wird. Zudem
ist aufgrund der Amplitudendnderung die Reichweite des Signal etwas geringer, als
bei der Verwendung von PSK [11]. Der Grund dafiir ist, dass die hohe Anzahl von
Zeichen mit reduzierter Amplitude und damit geringerer Sendeleistung abgestrahlt
wird.

Abbildung 2.3: Quadratur-Modulator fiir die Erzeugung des QAM-Signals. In der
Signalraumzuordnung erfolgt die 2D-Mapping des Informationssignal
an. Die erzeugten Summensignale werden nach den Impulsformfilter
p(t) amplitudenmoduliert und aufsummiert. Nach der Additionsstufe
liegt das QAM-Symbol z.(t) vor (Eigene Darstellung, in Anlehnung
an: [10]).



Abbildung 2.4: QPSK und QAM Modulationen im Vergleich mit der jeweiligen An-
gabe der ibertragenden Information m. Die Achsenangabe ¢ steht
fiir den Imaginédr- und ¢ fiir den Realwert. Links (a) dargestellt die
4-QPSK(a) und die 8-PSK(b) Modulation. Die rechte Abbildung (b)
zeigt den Unterschied zwischen der 16-PSK(c) und der 16-QAM(d)
Modulation (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [12]).

Der QAM-Modulator (Abbildung 2.3) fithrt durch die Signalraumzuordnung eine
2D-Mapping des Datenstroms a,, durch. Die Summensignale werden dem Pulsform-
filter zugefithrt und dort als Quadraturkomponenten x;(t) und x,(t) ausgegebenen.
Das Signal z;(¢) wird mit cos(2w fct + ©.) amplitudenmoduliert. Dementsprechend
wird z4(t) mit —sin(2w fct + ©.) moduliert. Die beiden Signale werden addiert und
ergeben das QAM-Symbol z.(t).

In der Abbildung 2.4 sind QPSK und QAM im Vergleich der unterschiedlichen
Dateniibertragungsraten dargestellt. Die Modulation QPSK (a) erméglicht die Uber-
tragung von vier unterschiedlichen Zustdnde mit zwei Bits. Die Abbildungen (b) und
(c) zeigen mit jeweils drei und vier Bits die ermdglichen Informationen, die iiber-
tragen werden konnen. Die Quadratur-Amplituden Modulation (QPSK) ist in (d)
abgebildet.

2.2 Orthogonal Frequenz-Division Multiplexing

Das Orthogonal Frequency-Division Multiplexing (OFDM) [13] Verfahren wird ver-
wendet um mit mehreren orthogonalen Trégern digitale Information zu {ibertragen.
Eingefiihrt wurde dieses Multiplex-Verfahren mit dem 802.11a Standard im Jahr
2001.

2.2.1 OFDM-Symbol

Der Quadratur-Modulator (Abbildung 2.4) erzeugt QAM-Symbole, die durch Inverse
Fast-Fourier-Transformation (IFFT) in orthogonale und tiberlappende Sinuskurven
umgewandelt werden [14] [15]. Die IFFT Umwandlung in die OFDM-Symbole S,
kann mit Hilfe der Gleichung 2.5 dargestellt werden. d(n) stellt dabei die Stichpro-
ben des Zeitindex (n) dar. m bezeichnet den Frequenzindex und N die Anzahl der



Samples, die eine Potenz von 2 sein miissen.

N-1
1 N
Sy =~ > dn)e”™~ n=0,.,N-1 (2.5)
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Abbildung 2.5: Umwandlung des Bitstroms in ein OFDM-Signal. Auf der linken Seite
erfolgt die Einspeisung des Bitstroms in die Symbolzuweisung. Die
erzeugten komplexen Datensymbole werden zur Weiterverarbeitung
an den IFFT und zur Nachverarbeitung weitergegeben. Der Digital-
Analog-Converter (DAC) leitet die Signale I und @ dem QAM zu
und erzeugt das OFDM-Signal (Eigene Darstellung, in Anlehnung
an: [12]).

Die Abbildung 2.5 zeigt den Verlauf der Datenstréome zur Erzeugung der OFDM-
Symbole. Der Bitstrom wird in der Symbolzuweisung zu komplexen Datensymbolen
(do .. dg—1) mittels Quadraturamplitudenmodulation umgewandelt und anschlieend
der IFFT zugeleitet und als Dy .. Dg_1 ausgegeben.

2.2.2 Mehrtragertibertragung

Bei der digital kodierten Ubertragung kann es aufgrund von aufeinanderfolgenden
Symbolen zu einer Verzerrung des Signals kommen, die als Intersymbol Interfe-
renz (ISI) bezeichnet wird. Diese wird durch die Bandbreitenbegrenzung des Kanals
und durch Mehrwegeausbreitung wie Reflexionen oder Dispersion verursacht. Durch
die ISI verursachten Uberlagerungen ist eine fehlerfreie Dateniibertragung der Daten
nicht mehr moglich. Diese Storungen werden als Intersymbolinterferenz oder Sym-
boliibersprechen bezeichnet und erschweren eine fehlerfreie Riickgewinnung der Infor-
mationen beim Empfianger. Symbole sind in diesem Zusammenhang Bezeichnungen
fiir Daten oder Signale.



Abbildung 2.6: Modellhafte Darstellung eines frequenzselektiven Ubertragungskanal.
Das Sendesignal s(k) mit den Verzogerungselementen z~! wird mit
den Gewichten h(x) zum Summensignal aufaddiert. Das Empfangs-
signal e(k) ergibt sich aus dem Rauschsignal n(k) und den Summen-
signal. (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [16]).

Die Abbildung 2.6 zeigt das Modell eines frequenzselektiven Ubertragungskanals.
Hier werden die durch Mehrwegeausbreitung entstehenden Stérungen durch eine
endliche Lange dargestellt. h(Ng — 1) stellt die maximal auftretende Verzogerung
dar. Eine Beschreibung des Systems kann somit durch den Finite Impulse Respon-
se (FIR-Filter) mit der Ordnung Ny und den Koeffizienten k(h) beschrieben werden
[10]. Das Sendesignal s(k) wird um die Elemente z~! verzégert und mit den Koef-
fizienten h(z) gewichtet. Das withrend der Ubertragung auftretende Rauschen n(k)
wird am Ende zum Summensignal addiert.

Das daraus resultierende Empfangssignal e(k) aus der Abbildung 2.6 kann durch
die Gleichung 2.6 beschrieben werden und errechnet sich aus dem gefalteten Sende-
signal s(k) und dem Rauschen n(h).

Nyg—1 Ny—1
e(k) = h(k) -s(k) = 3 h(k)-s(k—n)= 3 h(i)s(k — ) +n(k) (2.6)
k=0 =0

Die Frequenzselektivitit eines Ubertragungskanals bewirkt, dass bestimmte Fre-
quenzen bevorzugt oder benachteiligt werden. Dies kann sich nachteilig auf die weitere
Signalverarbeitung auswirken. Mit Hilfe der Impulsantwort eines Ubertragungssys-
tems kann analysiert werden, ob es sich um Zeit- oder Frequenzdoméne handelt. Die
Gleichung 2.7 beschreibt die Impulsantwort des Ubertragungskanals.

Ny—1
H(f)= Y hie 7= hye 790 (2.7)

i=0
Aus der Gleichung 2.7 geht hervor, dass die Frequenz f; um den Faktor hy; ge-
ddmpft und um @f; phasenverschoben ist. Die Faktoren h und ¢ sind abhingig von
der jeweiligen Ubertragungsfrequenz. Damit ist auch die Ubertragungsfunktion des
Signals frequenzabhéngig. Aufgrund der Frequenzselektivitit des Kanals ist beim

Empfinger eine aufwiandige Selektion der Empfangsfrequenz erforderlich.



Abbildung 2.7: Darstellung des Einzeltriagersignal (Single Carrier - SC) mit der Band-
breite B fiir die Frequenz f und dem Kanalfrequenzgang H,(jw). Tsc
bescheibt die Symboldauer. Die Kanalimpulsantwort |h, ()| wird un-
ter dem Einzeltragersignal dargestellt (Eigene Darstellung, in Anleh-
nung an: [16]).

Die Abbildung 2.7 zeigt ein Eintragersignal, wobei Tsc die Symboldauer und h,(t)
die Kanalimpulsantwort darstellt. Der Kanalfrequenzgang ist durch H,(jw) darge-
stellt. Bei der fdm! (fdm!)-Technologie werden anstelle eines Trégersignals mehrere
Trager (Subtréger) verwendet. Durch die Aufteilung des frequenzselektriven Kanals
in schmalbandige Subkanéle sind diese nahezu unselektiv. Eine Korrektur des Kanal-
einflusses im Empfinger wird dadurch wesentlich erheblich erleichtert.

Abbildung 2.8: Spektrum des Mehrfachtrigers. Die Symboldauer T berechnet sich
aus der Faktor (Trdgeranzahl) N und der Symboldauer T'SC pro
Trager (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [16]).

Die Abbildung 2.8 zeigt im Vergleich zur Abbildung 2.7, dass die Bandbreite des Si-
gnals nahezu identisch ist. Die Trégerbreite des Einzeltragersignals ist um den Faktor
N grofler als die des Mehrfachtragersignal. Im Gegenzug ist bei Mehrfachtrégersignal
die Symboldauer T'S ist um den Faktor NV gréfler als die des Eintrégersignals. Das



Abbildung 2.9: Das Leistungsdichtespektrum des OFDM-Signals mit den Trégern
fe1.8- Bei Erreichen des Leistungsmaximums eines Tragers befinden
sich die jeweiligen anderen Tréger im Nulldurchgang (Quelle: [16]).

Mehrtrigersignal iiberdeckt lediglich einen Teil des Symbols, wodurch die Intersym-
bol Interferenz reduziert wird.

2.2.3 Orthogonale Trager

Im Gegensatz zur klassischen Dateniibertragung, bei der nur ein Trégersignal ver-
wendet wird, erfolgt beim Orthogonal Frequency-Division Multiplexing die Ubertra-
gung der Daten mit Hilfe von mehreren Untertragern. Die Abbildung 2.9 zeigt das
Spektrum eines OFDM-Signals. Die Orthogonalitdt der Subtridger wird durch die
Ubereinstimmung des Maximums eines Subtriigers mit den Nullstellen der anderen
Subtrager verdeutlicht.

Eine gleichméfige Verteilung der Leistung auf alle Subtriger K fiihrt zu einer
konstanten Leistungsdichte innerhalb der Bandbreite B (Gleichung 2.8). Der Subtra-
gerabstand Af ist mit einem Wert von 312,5 kHz ([10]) entsprechend dem WLAN
IEEE 802.11ac Standard vorgegeben. Die Signaldauer wird mit 7" angegeben und ist
durch den Subtragerabstand bestimmt.

B:K.Afzg (2.8)

Ein Rechtecksignal (Informationssignal) enthélt neben der Grundfrequenz auch
Frequenzen oberhalb der Symbolrate. Bei der Ubertragung dieses digitalen Signals
iiber einen bandbreitenbegrenzten Kanal treten Verzerrungen auf. Diese &uflern sich
in Form von Verbreiterungen und werden als Intersymbol Interferenz bezeichnet [17]
[18]. In einer Folge von digitalen Symbolen beeinflussen die Signalverbreiterungen
die Abtastwerte der nachfolgenden Symbole, so dass diese nicht mehr korrekt zu-
geordnet werden konnen. Diesem Problem kann mit dem ersten Nyquist-Shannon-
Abtasttheorem (Gleichung 2.9) begegnet werden. Das Theorem besagt, dass die Ab-
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Abbildung 2.10: Darstellung eines Non-Return-to-Zero Signals mit den Entschei-
dungspunkten. Zum Zeitpunkt 0 erfolgt die Ubertragung der In-
formation 1 durch den Trager in blau. Zu diesem Zeitpunkt sind die
roten und griinen Trager beim Nulldurchgang und haben somit den
geringsten Einfluss auf das blaue Trégersignal (Eigene Darstellung,
in Anlehnung an: [16]).

tastfrequenz fuprast €ines diskreten Signals mindestens doppelt so grof sein muss wie
die hochste vorkommende diskrete Frequenz f,qz-

fabtast > 2. fmax (29)

Die Abbildung 2.10 veranschaulicht das Prinzip der Vermeidung von Intersym-
bol Interferenz anhand eines unipolaren NRZ-Signals (Non-Return-to-Zero-Signals).
Die Ubertragung einer ”1” erfolgt zum Zeitpunkt 0,3,4 wohingegen eine "0” zum
Zeitpunkt 1,2 iibertragen wird. Die Abtastung des Signals im Empfanger erfolgt zu
den Zeitpunkten 1,2, ... im Abstand der Symboldauer Ts. Dadurch entstehen weder
Nachldufer noch Intersymbol Interferenz, so dass die erste Nyquist-Bedingung erfiillt
ist.

2.2.4 Schutzintervall und zyklische Erweiterung

Bei der Dateniibertragung iiber einen frequenzselektiven Kanal wird das Empfangs-
signal durch ein Kanalecho iiberlagert, dessen Lénge variieren kann. Nachfolgende
Signale werden dadurch gestort [19]. Die Abbildung 2.11 zeigt die beim Ausschwing-
vorgang entstehenden Intersymbol Interferenz. Durch den Einfluss des Kanals treten
wahrend der Einschwingungsphase auch Intercarrier Interferenzen auf.
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Abbildung 2.11: Symbole - Intersymbol- und Intercarrier-Interferenzen, die durch die
Mehrwegeausbreitung entstehen. Die obere Abbildung zeigt die ge-
sendeten Symbole. Die empfangenen Symbole werden durch die Ein-
und Ausschwingvorgang beeinflusst (Quelle: [19])

Durch das Einfiigen eines Schutzintervalls T kénnen die Intersymbol Interferenz
eliminiert werden. Damit ist die Intersymbol Interferenz-Freiheit wieder gewahrleis-
tet. Die Abbildung 2.12 zeigt die Verldngerung des Symbols um das Schutzintervall
(Tz). Die Symboldauer T verldngert sich um den Wert T'G. Dies hat zur Folge, dass
sich die Symbolrate verringert. Der relative Durchsatz (D,.r) betrégt somit

Ts
Ta+Tg

Nach der Erweiterung um den Schutzintervall T'G betrigt die Symboldauer T
(total-time):

Dyef = (2.10)

Tr =T+ Ts (2.11)

Bei OFDM wird das Guardintervall durch eine zyklische Erweiterung des Kernsym-
bols realisiert, indem das letzte Stiick des TG-Symbols der Liange Tz vor dem Beginn
des Symbols hinzugefiigt wird. Die Abbildung 2.12 verdeutlicht die Erweiterung um
den Guard-Intervall T¢.
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gesendete Symbole Zyklische Erweiterung

.

Symbol -1 Symbol 0 Symbol 1
(1) N
empfangene Symbole I Au:‘sschwingphase (IST)

A=
Am—

Einschwingphase (ICI) \( %\

Empfangsfilterlinge <—>

Abbildung 2.12: Durch die zyklische Erweiterung (farbliche Markierung) des Sende-
Symbols mit dem Guard-Intervall kdnnen Interferenzen weitgehend
eliminiert werden (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [19]).

2.2.5 Bandbreite

Der WLAN-Standard 802.11ac wurde 2013 von der IEEE spezifiziert. In der Tabel-
le 2.1 und Tabelle 2.2 sind die Kenndaten, sowie die Bandbreiten und Subtréger fiir
diesen Standard aufgefiihrt.

Tabelle 2.1: WLAN IEEE 802.11ac (Quelle: [17])

Modulationsverfahren BPSK, QPSK, 16-, 64-, 256-QAM
Subtrigerabstand A f 312,5 kHz
Symboldauer Ty 3,2 us

Schutzintervall (Cyclic Prefix) Tz 0,4 ps, 0,8 ps

Tabelle 2.2: 802.11ac Bandbreiten und Subtriger (Quelle: [17])

Bandbreite 20 MHz 40 MHz 80 MHz 160 MHZ
Anzahl der Untertriager K 64 128 256 256
genutzte Subtriger 56 114 242 484
Pilottrager 4 6 8 16
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Die maximale Bitrate 7 fiir die Ubertragung lisst sich daraus wie folgt berechnen:

KNutz Ts
K T+ Ts
Die entscheidenden Gréfen fiir die Berechnung der maximalen Ubertragungsbitrate
sind das Modulationsverfahren (BPSK, QPSK, 16-, 64-, 256-QAM) und die Band-

breite. So konnen bei einer Bandbreite von 80 MHz und dem Modulationsverfahren
256-QAM maximal 292,5 Mbit /s iibertragen werden.

ry = logam B R, (2.12)

5 235 3,2us

6-80-100 bit/s = — — =2
/5 G 556 0.8us + 3.9

=292, 5 Mbit/s (2.13)

2.3 Mehrantennentechnik

Bei herkémmlichen Funksystemen erfolgt die Dateniibertragung mit einer Sende- und
einer Empfangsantenne. Dieses Verfahren wird als siso! (siso!) bezeichnet. Neuere
Verfahren verwenden hingegen mehrere Antennen zum Senden und Empfangen. Die
Verwendung mehrerer Sendeantennen und einer Empfangsantenne wird als Multiple
Input Single Output (MISO) bezeichnet. simo! (simo!) hingegen bezeichnet die Ver-
wendung von nur einer Sendeantenne und mehreren Empfangsantennen. Eine Kom-
bination aus MISO und simo! wird als Multiple Input Multiple Output (MIMO)
bezeichnet und stellt ein N x M Antennensystem [20] [21] dar. Der Einsatz von
Mehrantennentechnik zielt darauf ab, die Redundanz und damit die Zuverlassigkeit
des Signals beim Empfang zu erh6éhen, die Bandbreite zu vergréflern und den Signal-
Rausch-Abstand zu verbessern [20].

2.3.1 Multiple Input Single Output

Das MISO-Ubertragungssystem verwendet mehrere Sendeantennen und eine Emp-
fangsantenne. Die Abbildung 2.13 zeigt den Sender (Transeiver - Tx) und den Emp-
fanger (Receiver - Rx). Der Sender verwendet das Sende-Diversity-Verfahren (Trans-
mit Diversity) und das Space-Time Block Coding Verfahren um das Signal zu iiber-
tragen. Das Sende-Diversity-Verfahren ermdglicht es, mit mehreren Sendeantennen
das gleiche Signal zu iibertragen. Beim Space-Time Block Coding Verfahren, das auf
dem Alamouti-Schema basiert, werden die zu iibertragenden Daten in einem Raum-
Zeit-Kodierer in Datenblocke kodiert ([22]). Nach der seriell-parallelen Umsetzung
der Datenblocke werden die Symbole versetzt in Zeitschlitzen iibertragen. [23]. Die-
ses Verfahren ermoglicht es, Rauschen und Fading (Signalpegelschwankungen) im
Empfinger zu kompensieren und damit eine bessere Empfangsqualitét zu erreichen.
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Abbildung 2.13: Dargestellt ist ein Multiple Input Single Output Ubertragungssys-
tem. Tx stellt den Sender (Transceiver - Tx) mit mehreren Antennen
dar. Der Empfianger (Receiver - Rx) mit hingeben nur einer Emp-
fangsantenne (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [20]).

2.3.2 Single Input Multiple Output

Beim simo!-Verfahren wird das Datensignals von nur einer Antenne gesendet, wo-
hingegen der Empfang iiber mehrere Antennen erfolgt (Abbildung 2.14). Das Emp-
fangssignal gelangt durch Reflexionen auf mehreren Wegen zum Empfinger. Diese
Eigenschaft kann genutzt werden, um den bestmdéglichen Empfang des Datensignals
zu ermdglichen. Hierzu gibt es zwei unterschiedliche Ansétze. Zu einem das Switched
Diversity und das Maximum Ratio Combining (MRC) Verfahren [22]. Beim Switched
Diversity Verfahren wird immer das stirkere Signal vom Empfanger verwendet, wah-
rend beim Maximum Ratio Combining (MRC) Verfahren das Summensignal genutzt
wird. Beide Verfahren konnen im Empfinger einfach umgesetzt werden, da sie nur
zwei HF-Pfade benotigen.

e

- |Rx
Sy

TXJ

Abbildung 2.14: Abgebildet ist ein Single Input Multiple Output Ubertragungssys-
tem mit einem Sender (Tx) mit nur einer Antenne und das Emp-
fangssystem (Rx) mit mehreren Empfangsantennen (Eigene Darstel-
lung, in Anlehnung an: [20])
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Abbildung 2.15: Das Modell eines Multiple-Input Multiple-Output Ubertragungssys-
tem (angelehnt an [20])

2.3.3 Multiple Input Multiple Output

Das Mehrantennensystem Multiple-Input Multiple-Output ist eine Kombination der
beiden vorgenannten Systeme. Sowohl der Sender als auch der Empfanger verfii-
gen iiber mehrere Antennen. Die Abbildung 2.15 zeigt das Modell eines MIMO-
Ubertragungsystems. Durch den Seriell /Parallel Umsetzer werden die Sendesymbole
d(i") zu den Vektoren d(i) gruppiert und anschlieBend mit der Matrix A an den
Sendevektor s(i) weitergeleitet. Die Anzahl der Sendeantennen s wird durch Ng be-
schrieben. Am Empfanger erhélt man N-dimensionale Empfangsvektoren 7(i). N
beschreibt die Anzahl der Antennen am Empfinger. Nach der Multiplikation der
Signale 7x,, (¢) erhélt man nach der Matrix B die Vektoren y(i) [22]. Das Empfangs-
signal kann als Matrix wie folgt dargestellt werden [23]:

r1(7) hig - hing 51(1) n1 (i)
= : : : : + : (2.14)

TNE(/i) hNE,l hNEJVS SNs(i) nNE(Z)

2.3.4 WLAN-Paket

Das in Unterabschnitt 2.2.1 beschriebene OFDM-Signal besteht aus mehreren Subtra-
gern, die die Bandbreite des Signals bestimmen. Die Abbildung 2.16 zeigt den Zusam-
menhang zwischen OFDM-Symbolen, Subtriger und Bandbreite. Fiir den WLAN-
Standard 802.11ac wurde die Symboldauer Ty (Tabelle 2.1) mit 3,2us festgelegt,
woraus sich ein Subtrégerabstand (Af = 1/Ts) von 312,5 kHz ergibt. Bei einer
Bandbreite von 20 MHz werden somit 64 Untertriager und 4 Pilottréger verwendet
(Tabelle 2.1).
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Abbildung 2.16: Die Frequenz-Zeit Darstellung eines OFDM-Signals zeigt die or-
thogonalen Subtriager. Auf der Zeitachse abgebildet sind die Sym-
bole mit den Guard-Intervallen zur Vermeidung der Intersignal-
und Intercarrier-Interferenzen. Auf der X-Achse aufgetragen ist ein

OFDM-Symbol. Die Y-Achse stellt jeweils ein Symbol dar (Quelle:
[24]).

Die Abbildung 2.17 zeigt die Anordnung der Subtrager fiir eine Bandbreite von 20
MHz. Die 54 Subtréiger verwenden eine Bandbreite von 16,875 MHz (54-312,5 kH z).
Das Guardband verwendet die ersten sechs und die letzten fiinf Nulltrager fiir die ana-
loge Filterung. Der mittlere Trager wird nicht verwendet, um DC-Offset-Probleme bei
Direktmischempfangern zu vermeiden. Die vier Pilottrager dienen der Nachfiihrung
der Trégersynchronisation [15].

Abbildung 2.17: Die Abbildung stellt die Subtriger-Anordnung bei IEEE 802.11a
dar. Die Subtriger 0 bis 5, 32 und 59 bis 63 werden nicht verwen-
det. Die Pilottrager 11, 25, 39 und 53 dienen zur Synchronisation.

(Quelle: [15])

Fiir die Ubertragung nach dem Standard IEEE 802.11a konnen verschiedene Uber-
tragungsraten mittels tdma! (tdma!) verwendet werden. Die dabei iibertragenen
Rahmen (Bursts) bestehen aus mehreren OFDM-Symbolen. Jeder Burst beginnt mit
einer Praambel und enthélt die Grobsynchronisation, das gi! (gi!) sowie Referenzda-
ten (siche Abbildung 2.18).
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Abbildung 2.18: Die Darstellung der Burst-Struktur entsprechend des IEEE 802.11a
Standards. Der Aufbau der Praamble und der Daten werden im ent-
sprechenden Abschnitt detailliert aufgefithrt. (Eigene Darstellung,
in Anlehnung an: [15]).

Die Synchronisation benétigt incl. der adaptive Leistungskontrolle 8us
(Automatische Gain Control (AGC)). Danach folgt ein doppeltes Guardintervall von
1,6us, um Verzerrungen bei den nachfolgenden Trainingssymbolen zu vermeiden. Die
Referenzdaten (Trainingssymbole) bendtigen 2 - 3,2us und werden fiir die Feinsyn-
chronisation und Kanalschidtzung bendtigt. Danach folgen die Nutzdaten mit 3, 2us,
denen jeweils ein gi! mit 0, 8us vorangestellt wird, so dass die Gesamtlédnge der Daten
(Payload) 4,0us betragt [15].

2.4 Kanalzustandinformationen

Die drahtlose Dateniibertragung zwischen Sender und Empfanger erfolgt bei WLAN
im Frequenzbereich von 2,4 und 5 GHz Bereich. Diese hochfrequenten Funkwellen
breiten sich im Raum in alle Richtungen aus. Dadurch kénnen beim Empfianger meh-
rere Signale ankommen, die sich iiberlagern und das Signal verfdlschen. Die Signale
werden an Gegenstdnden wie Wénden und Personen reflektiert oder es entstehen
Streuungen (Scattering). Das empfangene Signal édndert aufgrund der unterschied-
lichen Signallaufzeiten sowohl die Amplitude als auch die Phasenlage. Die Ampli-
tudendnderung entsteht durch Dampfungen auf dem Signalweg. Phasenverschiebun-
gen hingeben ergeben sich durch Laufzeitunterschiede zwischen der Direktverbindung
(line-of-sight) und Reflexion an Objekten.
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Abbildung 2.19: Die Darstellung zeigt die unterschiedlichen Reflexionen und Streu-
ungen von Funkwellen die vom Empfanger zeitversetzt empfangen
werden (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [25]).

Die Abbildung 2.19 zeigt die Reflexionen an Decke und Boden, sowie Streuung
bei Personen. Um eine ausreichende Ubertragungsqualitét zu gewihrleisten, wird bei
OFDM das Kanalschétzverfahren verwendet. Hierzu iibertragt der Sender Referenz-
signale t(*) die beiden Teilnehmern (Sender und Empfinger) bekannt sind. Der Emp-
fénger vergleicht die empfangenen Daten mit den Referenzwerten und nimmt die not-
wendigen Korrekturen vor. Dadurch wird die Ubertragungsqualitéit optimiert und die
Fehlerrate durch Minimierung der Kanalverzerrungen reduziert. Anschliefend sendet
der Empféanger Kanalzustandsinformationen an den Sender, um die notwendigen An-
passungen vorzunehmen [26]. Die in Abbildung 2.19 dargestellten Trainingssymbole
werden hierbei zur Berechnung herangezogen. Wie in der Gleichung 2.14 dargestellt
kann das empfangene Signal als

P — g ) 4 ) (2.15)

dargestellt werden [27][28]. Der komplexe Vektor r wird gebildet aus der Matrix
H welche die Kanalzustandsinformationen enthélt, dem Signal s und dem Rauschen
n. Pro Subuntertriger enthilt H eine Real- und Imagindr-Komponente. Die Unter-
trager werden durch ¢ dargestellt. Der Empfianger berechnet mit Hilfe des empfan-
genen Signals (9 und dem Referenzsignals s(9 die Kanalzustandsinformationen. Die
Rauschkomponente n(Y kann nicht bestimmt werden und wird bei der Berechnung
nicht berticksichtigt, sodass sich folgende Formel ergibt

)

0 _
Y =5

(2.16)
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Die Channel State Information H(® beinhaltet komplexe Werte mit denen die
Amplitude A® und die Phasenlage ¢* des Signals berechnet werden kénnen. Ver-
wendung findet hierzu die Gleichung 2.17 und Gleichung 2.18.

A® = /()2 4 (hD)2 (2.17)
O _ tan-1(lim
o\ = tan (m) (2.18)
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2.5 Stand der Wissenschaft

Im Folgenden wird ein Uberblick iiber bisherige Forschungsarbeiten zur Bewegungs-
detektion mit Kanalzustandsinformationen gegeben.

Beispielsweise wurden Methoden zur Klassifizierung von physikalischen Objek-
ten anhand von Kanalzustandsinformationen durchgefiithrt [29]. Die Aufzeichnung
der CSI-Daten erfolgte mithilfe von zwei TL-WR842ND WLAN-Routern mit jeweils
zwei Antennen. Die Klassifizierung der CSI-Daten erfolgte durch Machine-Learning-
Algorithmen Decision Trees (DT'), Support Vector Machine (SVM), k-Nearest Neigh-
bors Methode (KNN) und Feed-Forwarded Neural Network (FFENN). Das Ergebnis
zeigt, dass FFNN die besten Ergebnisse erzielt hat. Die Umsetzung gestaltet sich
jedoch schwierig, da sorgfiltig geeignete Parameter ausgewéhlt werden miissen.

Des Weiteren wurde die Uberwachung von Sitzbelegungen in Riumen untersucht,
um die Ausbreitung von Infektionskrankheiten zu minimieren [30]. Zur Klassifizierung
der Sitzbelegungen wurden Convolutional Neural Network (CNN), sowie Machine-
Learning-Algorithmen wie Naive Bayes (NB), Decision Trees, Support Vector Machi-
ne und k-Nearest Neighbors verwendet. Die durchgefithrten Untersuchungen belegen,
dass eine Klassifizierung der Sitzbelegungen mit einer Genauigkeit von bis zu 90 %
moglich ist.

Weitere Untersuchungen befassen sich mit der Erkennung begrenzter Bewegungs-
richtungen, kurzen Erkennungsabstianden sowie der ungenauen Merkmalextraktion
unter Einbezug von Kanalzustandsinformationen [31]. Hierbei werden mehrere Si-
gnalverarbeitungstechniken kombiniert, um Phasenverschiebungen und Rauschen zu
eliminieren. Zu diesem Zweck erfolgt ein richtungsunabhingiges CSI-Fusions- und
Sharing-Modell mit dem Namen CSI-F. Die kombinierten Verfahren basieren auf der
Verwendung von neuronalen Netzen, insbesondere auf den sogenannten ,,Convolutio-
nal Neural Networks (CNN)* und ,,Gated Recurrent Units (GRU)“, um die anfangs
beschriebenen Probleme zu losen.

Des Weiteren wurden diverse Methoden zur Erklarbarkeit und Interpretation von
Machine-Learning-Methoden erértert [32]. In den letzten Jahren wurden verschiedene
Erklarungsmethoden entwickelt, die anhand unterschiedlicher Verfahren versuchen,
kausale Abhédngigkeiten zu erfassen. Die Qualitéit der Erklarungsmethoden sowie eine
notwendige Mensch-KI-Schnittstelle die ein konzeptionelles Verstdndnis ermdglichen,
werden laut der Studie in Zukunft noch eine wichtige Rolle spielen.

Eine weitere Studie befasst sich mit den Prinzipien des erkldrbaren maschinellen
Lernens sowie dessen praktischer Anwendung [33]. Im Rahmen dieser Studie wurde
eine Umfrage durchgefithrt, welche sich hauptséichlich auf datengesteuerte Metho-
den des maschinellen Lernens konzentrierte. Die Studie verfolgt das Ziel, Praktikern
(m/w/d) aus der Industrie das Thema des erkldrbaren maschinellen Lernens néher-
zubringen und sie bei der Anwendung adiaquater Werkzeuge zu unterstiitzen.
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3 Maschinelles Lernen

3.1 Einfithrung in Maschinelles Lernen

Das Européische Parlament definiert den Begriff der Kiinstlichen Intelligenz wie folgt:
»Kiinstliche Intelligenz ist die Fahigkeit einer Maschine, menschliche Fahigkeiten wie
logisches Denken, Lernen, Planen und Kreativitdt zu imitieren. KI ermoglicht es
technischen Systemen, ihre Umwelt wahrzunehmen, mit dem Wahrgenommenen um-
zugehen und Probleme zu 16sen, um ein bestimmtes Ziel zu erreichen. Der Computer
empfangt Daten (...), verarbeitet sie und reagiert. KI-Systeme sind in der Lage, ihr
Handeln anzupassen, indem sie die Folgen fritherer Aktionen analysieren und auto-
nom arbeiten.“ ([34]). Der Begriff der kiinstlichen Intelligenz umfasst eine Vielzahl
von Konzepten, darunter Machine-Learning, kiinstliche neuronale Netze und Deep
Learning (Abbildung 3.1). Maschinelles Lernen bezeichnet die Féhigkeit eines Al-
gorithmus, aus Daten zu lernen, Entscheidungen zu treffen oder Klassifizierungen
vorzunehmen. Der Algorithmus wird dabei so erstellt, dass er aus einer Menge von
Daten ein Ergebnis erzeugt. Die Fahigkeit, Muster in Daten zu erkennen oder eine
entsprechende Approximation der Daten zu erstellen, wird durch Training mit einer
Vielzahl von Daten erlernt. Neuronale Netze sind dem menschlichen Gehirn nach-
empfunden und bestehen aus einer Eingabeschicht, verborgenen Schichten und einer
Ausgabeschicht. Im Gegensatz zu neuronalen Netzen zeichnet sich Deep Learning
durch eine hohere Anzahl an Layern aus, die zur Verarbeitung komplexerer Daten
eingesetzt werden. Im weiteren Verlauf der Arbeit wird das maschinelle Lernen néher
betrachtet.

3.1.1 Uberwachtes Lernen

Beim iiberwachten Lernen (Supervised Learning) liegen beschriftete Daten (gelabelte
Daten) vor. Die Zuordnung eines Datenpunktes (Merkmal) zu einer Ausgabe (Label)
ist dem Algorithmus bekannt. Das Label reprasentiert hierbei eine Klasse. Beispiels-
weise gehort ein Apfel oder eine Birne zur Klasse Obst. Die Trainingsdaten dienen
dem Algorithmus dazu, die Zuordnung zwischen Merkmalen und Labels zu erlernen,
um Vorhersagen iiber neue Daten treffen zu koénnen, die nicht zum Trainingssatz
gehoren. Die Trainingsdaten stellen dabei eine Teilmenge des gesamten Datensatzes
dar. Die Restmenge, auch als Testdaten bezeichnet, wird verwendet, um zu tiberprii-
fen, wie gut der Algorithmus trainiert wurde, die richtige Zuordnung zu finden. Die
beiden grundlegenden Algorithmen des Supervised Learning sind Klassifikation und
Regression. Bei der Klassifikation werden die Objekte zu einer Klasse zugeordnet. Die
Zielgrofle ist dabei die Klassenzugehorigkeit [36]. Die Regression liefert dagegen als
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Abbildung 3.1: Die Darstellung zeigt die Hauptbereiche der Kiinstlichen Intelligenz
als Oberbegriff fiir Machine Learning, Kiinstliche Neuronale Netze
und Deep Learning. (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [35])

Zielgrofle eine kontinuierliche Grofle, die einen beliebigen Wertebereich haben kann.
Das Ziel besteht in der Beschreibung des Zusammenhangs (Korrelation) zwischen
abhangigen und unabhéngigen Variablen in einem Datensatz mithilfe einer Funkti-
on. Die lineare Regression findet Anwendung bei der Vorhersage zukiinftiger Werte
der abhangigen Variablen oder bei der Trendanalyse. Bei der bindren Klassifikation
erfolgt die Zuordnung eines Objekts zu einer von zwei Klassen. Im Falle einer Klassifi-
kation von mehr als zwei Klassen wird von einer Multiclass-Klassifikation gesprochen.
Charakteristisch hierfiir ist ein Ziel (Label) mit mehr als zwei Kardinalitaten ([37]).
In dieser Arbeit wird aufgrund der Datensets die Multiclass-Klassifikation verwendet.

3.1.2 Uniiberwachtes Lernen

Beim uniiberwachten Lernen (Unsupervised Learning) versucht der Algorithmus
Ahnlichkeiten und damit Muster in den Daten zu erkennen, ohne vorher Informa-
tionen tber die Zielgrofien zu haben. Der Algorithmus arbeitet dabei mit nicht gela-
belten Daten, d. h. mit Daten, die keiner Kategorie (Label) zugeordnet sind. Das Ziel
ist Zusammenhénge in den Daten zu finden. Der Algorithmus vergleicht die Daten
miteinander und gruppiert sie zu Clustern. Unsupervised Learning wird bei Daten-
sdtzen eingesetzt, bei denen keine oder nur schwer zu beschaffende gelabelte Daten
vorhanden sind.
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3.1.3 Verstarktes Lernen

Verstirktes Lernen (Reinforcement Learning) basiert auf dem Prinzip von Versuch
und Irrtum. Der Algorithmus (Agent) lernt durch Bestrafung oder Belohnung. Zu
Beginn des iterativen Lernprozesses hat der Agent keine Informationen tiber seine
Umgebung. Mit jedem weiteren Schritt lernt er seine Umgebung kennen und kor-
rigiert seine Aktionen, um sein Ziel zu erreichen. Die Riickmeldung (Belohnung/-
Bestrafung) veranlasst den Algorithmus, seine Strategie/sein Verhalten anzupassen.
Reinforcement Learning findet Anwendung in unbekannten Umgebungen oder Situa-
tionen wie beispielsweise in der Robotik oder beim autonomen Fahren [36]. Der Agent
initiiert eine Aktion in der Umgebung und erhélt als Feedback eine Belohnung oder
Bestrafung. Darauthin passt er seine Strategie entsprechend an und fiihrt erneut eine
Aktion aus.

3.2 Maschine-Learning-Algorithmen

Im Folgenden werden geeignete Machine-Learning-Algorithmen von scikit-learn aus-
gewdhlt und beschrieben. Die Modelle wurden bislang noch nicht auf die zugrunde
liegenden Daten beim BSI angewendet. Im Rahmen der Analyse der Kanalzustands-
informationen ist die Detektion von Bewegungen von zentraler Bedeutung. Die zur
Verfiigung gestellten Daten sind bereits mit entsprechenden Labels versehen. Die
Analyse der Kanalzustandsinformationen erfolgt zur Erkennung von Bewegungen un-
ter Anwendung von Methoden des iiberwachten Lernens (Unterabschnitt 3.1.1) um
das Klassifizierungsproblem zu l6sen. Im Rahmen der Vorverarbeitung (Preproces-
sing) der Datensets finden zudem Methoden Anwendung, die aus dem scikit-learn-
Framework stammen.

3.2.1 Hyperparameteroptimierung

Im Rahmen des maschinellen Lernens werden Hyperparameter verwendet, um den
Lernalgorithmus zu steuern. Im Gegensatz zu den Modellparametern, welche aus den
Trainingsdaten erlernt werden, miissen die Hyperparameter vor dem Training des Mo-
dells vom Benutzer festgelegt werden. Diese sind fiir jedes Modell unterschiedlich und
stellen einen Satz von Variablen dar. Die Bestimmung der Hyperparameter erfolgt
experimentell, indem die Modelle eine Reihe von Auspragungen desselben Hyperpa-
rameters durchlaufen, um den optimalen Wert zu finden. Bei der Auswahl der Hyper-
parameter gibt es verschiedene Verfahren zwischen denen unterschieden werden kann.
Beim Gridsearch wird eine endliche Menge an Parametern angegeben, die als Grid
iiber den Hyperparameter-Raum betrachtet werden. Der Algorithmus durchléuft alle
Kombinationen, um die optimalen Werte zu finden. Je grofler der Hyperparameter-
Raum und komplexer die Modelle, desto héher ist der Rechenaufwand zur Berechnung
der Parameter. Im Gegensatz zum Gridsearch erfolgt bei der Random Search eine
zuféllige Auswahl der Parameter aus einem definierten Wertebereich, die fiir das Trai-
ning des Modells angewendet werden. Die Bewertung des Modells erfolgt, wie auch bei
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Gesamtzahl der Datenséatze

Iteration 1 Test

Iteration 2 Test

Iteration 3 Test

Iteration 4 Test

Iteration 5 Test

Abbildung 3.2: Darstellung der 5-fachen Kreuzvalidierung mit den entsprechenden
Iterationen 1 bis 5. Die Aufteilung erfolgt dabei in fiinf gleiche Da-
tensets, wobei ein Datenset fiir das Training verwendet wird. Die
Datensets 2 bis 5 werden fiir das Training verwendet. Nach jeder Ite-
ration verschiebt sich das Testdatenset um ein Fold weiter. (Eigene
Darstellung, in Anlehnung an: [38])

Grid Search, anhand der Testdaten. Die zuféllige Auswahl der Hyperparameter kann
dazu beitragen, dass RandomSearch schneller ein Optimum findet, wenn zwei Hy-
perparameter wenig korrelieren. Allerdings kann nicht sichergestellt werden, dass bei
RandomSearch die optimalen Hyperparameter identifiziert werden, was im Gegensatz
dazu bei GridSearch der Fall ist. Die Abbildung 3.3 zeigt den Vergleich zwischen Grid
und RandomSearch. Wie auf der linken Seite ersichtlich, erfolgt eine systematische
Suche aller Parameter, wiahrend auf der rechten Seite eine zuféllige Auswahl der Pa-
rameter erfolgt. Um die Performance zu verbessern und das Overfitting-Problem zu
reduzieren, verwenden GridSearchCV und RandomSearchCV die Kreuzvalidierung.
GridSearchCV und RandomSearchCV bezeichnen bei scikit-learn die Funktion fiir
die Rastersuche. Im Rahmen der Kreuzvalidierung erfolgt eine Aufteilung der Da-
ten in Trainings- und Testdaten zu k grofien Teilen. Der Algorithmus wird mit k-1
Folds trainiert und mit k-ten Folds validiert (Abbildung 3.2). Die Ergebnisse werden
zur weiteren Verwendung abgespeichert. Der Trainings- und Validierungsprozess wird
entsprechend der Aufteilung k-mal durchlaufen und abschlieend das arithmetische
Mittel aller Ergebnisse gebildet.

Die experimentelle Weiterentwicklung von GridSearchCV und RandomSearchCV
stellt der HalvingGridSearchCV bzw. der HalvingRandomSearchCV Algorithmus von
scikit-learn dar. Diese unterstiitzen eine schnellere Optimierung der Hyperparameter,
indem eine sukzessive Halbierung der Suchstrategie verwendet wird. Anstatt die Pa-
rameter fiir die Hyperparameter unabhéngig zu untersuchen, beginnen diese mit der
Untersuchung aller Parameter jedoch mit nur einer geringen Menge an Ressourcen.
Die schlechtesten Parameter werden nach jedem Durchlauf entfernt. Dadurch stehen
mehr Ressourcen fiir die verbleibenden Parameter zur Verfiigung. Dieser Vorgang
wiederholt sich, bis nur noch ein Parameter iibrig bleibt [39]. Obwohl die Nachteile,
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Abbildung 3.3: Die linke Darstellung zeigt GridSearch mit der systematischen Suche
von zwei Hyperparametern 1 und 2. Rechts dargestellt RandomSearch

mit einer zufélligen Auswahl der Parametern. (Eigene Darstellung, in
Anlehnung an: [40])

wie das experimentelle Stadium der Funktion und keine Garantie fiir das Finden des
Optimums bestehen wurde wegen der Vorteile HalvingGridSearchCV fiir die Arbeit
verwendet. HalvingGridSearchCV wird aufgrund seiner Effizienz, Skalierbarkeit und
Schonung von Ressourcen fiir die weitere Arbeit verwendet.

3.2.2 Support Vektor Machine

Die Support Vector Machine (SVM) gehort zur Klasse der iiberwachten Lernverfah-
ren und wird zur Loésung von Klassifikations- und Regressionsaufgaben eingesetzt
[41]. Das Ziel ist die Berechnung einer Hyperebene zwischen den Datenpunkten der
verschiedenen Klassen, wobei der maximale Abstand (Margin) zwischen den Stiitz-
vektoren (Support Vektors) als Kriterium dient. Die Vektoren werden dabei so ge-
wéahlt, dass sie nahe an den Klassengrenzen liegen [42]. Bei der Verwendung des
Linear Support Vector Classifier (LinearSVC) stellt die Hyperebene eine Trennlinie
dar (Abbildung 3.4).

Fiir nichtlineare Entscheidungsgrenzen wird der Kernel-Trick verwendet, der die
Entscheidungsgrenzen in den hoherdimensionalen Raum abbildet, ohne jedoch die
Merkmale zu erweitern, so dass eine lineare Trennung moglich ist [44]. Die Ab-
bildung 3.5 zeigt die Transformation in den héherdimensionalen Raum. Das Paket
Scikit-learn unterstiitzt die géngigen Kernelfunktionen, darunter den linearen Ker-
nel, den polynomialen Kernel, den radialen Basisfunktions-Kernel und den sigmoiden
Kernel. Die Standardunterstiitzung fiir Support-Vektor-Maschinen beschrankt sich
auf die binire Klassifikation. Ein Ansatz zur Losung des Multiklassifizierungspro-
blem mit Support Vektor Machine besteht in der Aufteilung des Datensatzes mit den
Multiklassifikationen in mehrere bindre Klassifizierungsdatensatze. Fiir diese wird
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Abbildung 3.4: Die Abbildung zeigt die Hyperebene (Hyperplane) der linearen Sup-
port Vektor Machine zur Unterteilung der Klassen a und b. Die Stiitz-
vektoren (Supported Vektors) sind an den maximalen Abstand (Mar-
gin) angrenzend positioniert. Der Normalvektor w liegt orthogonal
zur Trennlinie (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [43]).

die bindre Klassifizierung angewendet. Als Beispiel hierfiir kénnen die One-to-One-
und die One-to-Rest-Strategie genannt werden. Bei der One-to-One-Strategie erfolgt
die Klassifizierung in multiple bindre Klassifikationen. Im Rahmen dessen tritt jede
Klasse gegen jede andere Klasse an. Demgegeniiber erfolgt beim One-to-Rest-Ansatz
eine Umwandlung in multiple bindre Klassifikation fiir jede Klasse ([45]).

3.2.3 Naive Bayes

Naive Bayes gehort zu den statischen Klassifikationsalgorithmen und basiert auf dem
Bayes-Theorem. Das Bayes-Theorem besagt, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein Er-
eignis eintritt und wird durch die Gleichung 3.1 dargestellt. P(A|B) bezeichnet die
Wahrscheinlichkeit, dass A eintritt, wenn das Ereignis B eingetreten ist [47]. Die
Wahrscheinlichkeit, dass sowohl A als auch B eintreten, wird durch P(AN B) ausge-
driickt.

P(B|A)- P(A) _ P(ANB)
P(B) - P(B)

P(A|B) = (3.1)

Das Ergebnis mit der héchsten Wahrscheinlichkeit wird als Kandidat betrachtet.
Fiir den Klassifikationsalgorithmus lassen sich zwei wesentliche Annahmen formulie-
ren [48]:

1. Die betrachteten Merkmale sind voneinander unabhéingig und weisen keine ge-
genseitige Beeinflussung auf.

2. Die Bedeutung jedes Merkmals ist identisch.
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Abbildung 3.5: Die zweidimensionale Darstellung der Daten ist in der linken Abbil-
dung dargestellt. Eine Klassifizierung der Daten mit Hilfe einer linea-
ren Funktion ist nicht gegeben. Die Transformation in eine hohere
Dimension mit Hilfe des Kernel-Tricks (rechts) ermoglicht hingegen
die lineare Trennbarkeit der Daten (Quelle: [46]).

Naive Bayes Algorithmen lassen sich in verschiedene Kategorien einteilen, die mit
scikit-learn implementiert werden koénnen. Die am hiufigsten verwendeten Algorith-
men sind der Gauflsche, der Multinomiale und der Bernoulli Naive Bayes Algorith-
mus.

3.2.4 Logistic Regression

Eine der wichtigsten Klassifizierungstechniken des iiberwachten Lernens ist die Lo-
gistic Regression. Sie wird verwendet, um die Wahrscheinlichkeit des Auftretens di-
chotomer, als zweigliedriger Ereignisse vorherzusagen. Die am héufigsten verwendete
Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir zwei Klassen ist die Binomialverteilung [49]. Mit
Hilfe der Maximum-Likelihood-Schétzung kénnen die Parameter des logistischen Re-
gressionsmodells geschitzt werden. Die Struktur des Modells besteht aus den zwei
Funktionen f und g. f ist eine lineare Funktion, die stetige Werte (X) als Eingabepa-
rameter verwendet und den Wert z als Ausgabewert liefert. Die Abbildung 3.6 zeigt
die lineare Funktion f. z, stellen die unabhéngigen Variablen dar und die 3, Regres-
sionskoeffizienten [50]. Die Werte von z werden an die nichtlineare Sigmoidfunktion
g libergeben Abbildung 3.7. Der Wertebereich von z erstreckt sich von [—o0, 4+00].
Der Wert von y liegt im Bereich zwischen [0, 1].

Die Kombination der beiden Funktionen f und g ergibt die Formel der logistischen
Regression (Gleichung 3.2). P gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit der die abhéngige
Variable y den Wert 1 annimmt. Wie aus der Formel ersichtlich, bestimmen die Werte
der Modellparameter 5y und g, X, die Wahrscheinlichkeit. Der Parameter n gibt die
Anzahl der unabhéngigen Variablen an. Zur Bestimmung der Modellparameter wird
die Maximum-Likelihood-Methode angewendet.
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Abbildung 3.6: Die lineare Funktion der logistischen Regression lésst sich als gewich-
tete Summe der Eingangsmerkmale x,, und der Gewichte 3, darstel-
len (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [50])
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Abbildung 3.7: Die Sigmoid-Funktion ¢ transformiert den Eingabewert z in eine
Wahrscheinlichkeit (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [50])
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Ply=1|X) = (3.2)

Die Likelihood-Methode beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass die beobachteten
Daten durch die Kombination der Parameter (g, ..., 8,2z, generiert werden. Die Be-
zeichnung hierfir ist L(6) [51]. Das Ziel der Maximum-Likelihood-Methode besteht
nun darin, die Parameter Sy, ..., 5,2y zu finden, die die L(6) Funktion maximieren.
Dies kann mit der Log-Likelihood-Funktion geschehen. Fiir die Berechnung der Pa-
rameter gibt es verschiedene Methoden, wie beispielsweise die Fixed-Point-Iteration,
die Bisection-Methode oder die Newton-Raphson-Methode [52], die jedoch nicht Ge-
genstand dieser Arbeit sind.

3.2.5 Decision Tree

Decision Trees (Entscheidungsbdume) weisen eine hierarchische Struktur auf und
werden fir Klassifikations- und Regressionsaufgaben verwendet [53]. Sie bestehen
aus einem Wurzelknoten (root), Asten, inneren Knoten und Blattknoten. Die Ver-
zweigung der Aste erfolgt ausgehend vom Wurzelknoten zu den inneren Knoten.
Die Entscheidung, ob eine Verzweigung zu einem inneren Knoten oder einem Blatt-
knoten erfolgt, basiert auf den Merkmalen, die an den jeweiligen Knoten vorliegen
(Abbildung 3.8). Als Ergebnis einer Klassifizierung représentieren die Blattknoten
die Klassen. Im Falle einer Regression erfolgt die Schatzung der Zielvariable [54].

Zur Ermittlung der Homogenitét der Klassifizierung in einem Entscheidungsbaum
fiir einen spezifischen Punkt werden die Gini-Unreinheit (Gleichung 3.3) oder die
Entropie (Gleichung 3.4) herangezogen [56]. Die Gini-Unreinheit G gibt die Gesamt-
varianz iiber die Klassen K an. Der Anteil der Trainingsbeobachtungen der Knoten
m in der Region k& wird mit p,,; bezeichnet. Die Entropie D stellt eine Metrik zur
Berechnung der Unreinheit der Verteilung dar [56].
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Abbildung 3.8: Entscheidungsbaum (Decision Tree) mit Wurzelkonten, inneren Kno-
ten und Blattknoten. Die Ergebnisse der getroffenen Entscheidung
werden durch diese Konten représentiert (Eigene Darstellung, in An-
lehnung an: [55])
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3.2.6 Random Forest

Random Forest basiert auf einer Kombination von Entscheidungsbédumen. Hierbei
werden mehrere Entscheidungsbdume trainiert und deren Vorhersagen kombiniert.
Wéhrend bei Entscheidungsbdaumen alle moglichen Merkmalsaufteilungen (Splits)
beriicksichtigen werden, wird bei Random Forest nur eine zuféllige Teilmenge dieser
Merkmale ausgewéhlt. Random Forest, der zu den Ensemble-Methoden (Unterab-
schnitt 3.2.7) zéhlen stellt, stellt eine Modifikation der Bagging-Methode dar, die im
nachfolgenden Kapitel beschrieben wird. Bei der Klassifikation wird normalerweise
die Mehrheit der Vorhersagen verwendet, um die Zugehorigkeit von Baumen zu einer
bestimmten Klasse zu bestimmen. Die Abbildung 3.9 zeigt einen Random Forest mit
zwei identischen Klassen C.

3.2.7 Ensemble-Methoden

Ensemble-Methoden basieren auf Klassifikatoren wie beispielsweise Entscheidungs-
baumen (Decision Trees). Sie kombinieren mehrere Algorithmen des maschinellen
Lernens, um eine optimale Klassifikation oder Vorhersage zu erreichen. Ausgehend
von schwécheren Lerner (weak lerners) [47] werden stérkere und genauere Modelle
entwickelt, um Fehlerquellen wie beispielsweise die Verzerrung und die Abweichung zu
verringern. Verzerrungen resultieren aus der falschen Annahme des Lernalgorithmus
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Abbildung 3.9: Die Abbildung zeigt den Random Forest, der auf Basis des Mehrheits-
votings die finale Klasse bestimmt. Die Aufteilung des Datensets er-
folgt zuféllig, welche anschlieend in den Entscheidungsbdumen trai-
niert werden (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [57])

und koénnen als Maf fiir die Abweichung der vorgesagten Werte und der wahren Werte
der Funktion verstanden werden. Diese kénnen zu einer Unteranpassung des Modells
fiihren. Im Gegensatz dazu ist die Varianz das Maf3 der Abweichung des Vorhersage-
werts vom Erwartungswert der Funktion. In diesem Fall erfolgt eine Uberanpassung,
bei der das Modell zu stark an die Trainingsdaten angepasst wird. Bei unbekannten
Daten die Modelle eine schlechte Vorhersagegenauigkeit aufweisen. Der Punkt, an
dem das Modell am besten generalisiert, wird als Bias-Varianz-Tradeoff bezeichnet.
Die Abbildung 3.10 zeigt den Verlauf der Kurven fiir Unter- und Uberanpassung.

In der Literatur finden sich zahlreiche Beispiele fiir hdufig verwendete Ensemble-
Modelle, darunter Bagging (Bootstrap Aggregation), Boosting und Stacking [49].

Das Bagging-Verfahren, auch als Feature-Bagging bezeichnet, verwendet verschie-
dene Teilmengen (Bootstraps) des Trainingssets auf einen Modelltyp an. Fiir jeden
dieser Bootstraps werden Basismodelle erstellt und unabhéngig voneinander ausge-
fiihrt. Die Teilergebnisse werden zu einem Gesamtergebnis aggregiert, entweder als
Max-Voting oder durch Mittelwertbildung. Bagging-Ensembles sind folglich in der
Lage, Schwankungen in den Trainingsdaten auszugleichen.

Beim Boosting erfolgt das Training von schwachen Lerner nacheinander. Diese
bezeichnen Klassifikations- oder Regressionsmodelle, die nur geringfiigig besser ab-
schneiden als der Zufall. Dazu werden Teilmengen aus dem Datenset entnommen
und das Modell damit trainiert. Die falsch vorhergesagten Stichproben dienen dem
nachfolgenden Modell als Trainingsdatensatz. Dadurch verbessern die nachfolgenden
Modelle die Vorhergehenden. Im Rahmen der sukzessiven Modellierung erfolgt eine
Aggregation und Verbesserung der Ergebnisse.

Im Gegensatz zu Bagging und Boosting werden beim Stacking starke Lerner (strong
learners) verwendet, um ein neues, robusteres Modell zu erzeugen. Als starke Lerner
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Abbildung 3.10: Der Schnittpunkt der beiden Kurven von Underfittung und Overfit-
ting beschreibt den Zustand, bei dem das Modell am besten gene-
ralisiert wird. Dieser Zustand wird auch als Bias-Varianz-Tradeoff
bezeichnet. (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [55]).

werden Modelle bezeichnet, die eine hohe Vorhersagegenauigkeit aufweisen. Der ers-
te Schritt besteht darin, einen Trainingsdatensatz auf n starke Lerner anzuwenden.
Die Ergebnisse dieses Trainingsdatensatzes werden zu einem neuen Trainingsdaten-
satz zusammengefasst. Auf Basis dieses Satzes wird ein Metamodell-Algorithmus er-
stellt, der die finalen Vorhersagen trifft. Im Vergleich zu Bagging und Boosting liefert
Stacking préazisere Vorhersageergebnisse, ist rechenintensiver und bend6tigt mehr Zeit.

Zu den Ensemble-Methoden zéhen neben dem Gradient Boosting auch der Extre-
me Gradient Boosting (XGBoost) Algorithmus. Dieser verfiigt tiber algorithmische
Optimierungen sowie die parallele Verarbeitung von Machine-Learning-Modellen [58].
Zur Optimierung des Algorithmus wird die sogenannte ,,pruning“-Methode verwen-
det, welche dazu dient, schwache Lerner (Entscheidungsbdume) zu kiirzen oder gege-
benenfalls komplett zu entfernen, bis sie optimal sind. Dadurch werden letztlich nur
die besten Entscheidungsbédume berticksichtigt [59].

3.2.8 K-Nearest-Neighbor

Der Klassifikationsalgorithmus K-Nearest-Neighbor unterscheidet sich von den an-
deren Machine-Learning Klassifikationsalgorithmen dadurch, dass es sich um einen
sogenannten Lazy-Learning-Algorithmus handelt. Dieser bildet die Modelle nicht an-
hand der Trainingsdaten, sondern speichert die Trainingsbeispiele. Die Vorhersagen
werden durch Vergleich mit den gespeicherten Trainingsbeispielen getroffen sobald ei-
ne neue Anfrage eintrifft. Diese Vorgehensweise wird auch als instanz- oder speicher-
basiertes Lernen bezeichnet [60]. Die Zuweisung von Datenpunkten erfolgt durch eine
Mehrheitsentscheidung oder durch Gewichtung der Abstdnde. Dazu wird zunéchst
die Anzahl der Nachbarn k und das Abstandsmaf festgelegt. k bezeichnet die Anzahl
der Nachbarn, die in die Bewertung einbezogen werden. Das Abstandsmaf} gibt an,
nach welcher Distance-Metric die Abstdnde des Datenpunktes k zu den Nachbarn be-
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Abbildung 3.11: Der linke Bildabschnitt zeigt den zu klassifizierenden Datenpunkt,
der mit dem gelben Fragezeichen gekennzeichnet ist. Die gestrichelte
Linie stellt die Abstandsdistanz dar, in der sich der ndchste Nachbar
befindet. Die rechte Abbildung stellt den Unterschied zwischen der
Euklidischen und der Manhatten Distanz dar. Die blauen Punkte
stellen die Trainingsdaten dar. (Eigene Darstellung, in Anlehnung
an: [61]).

rechnet werden. Hierzu wird der Abstand vom noch nicht klassifizierten Datenpunkt
zu den nédchsten Nachbarn berechnet. Der Algorithmus sucht nach k& Exemplaren,
die dem Datenpunkt am néchsten sind und entscheidet zu welcher Klasse dieser
gehort. Zur Berechnung der Distanz kann je nach Anwendungsfall eine passende Ab-
standsfunktion verwendet werden. In der Praxis findet hdufig die Euklidische Distanz
(Gleichung 3.5) (auch als ,Euklidischer Abstand“ bezeichnet) oder die Manhattan-
Distanz (Gleichung 3.6) Anwendung. Die Distanz d zwischen den Punkten a und
b in einem n-dimensionalen Raum wird durch diese beiden Distanzen beschrieben.
Die K-Nearest-Neighbor-Verfahren veranschaulicht die Zuordnung zu einer Klasse in
einem zweidimensionalen Raum.

d(a,b) = Z(b,- — a;)? (3.5)

d(a,b) =Y |b; — a4l (3.6)
=0

3.2.9 Confusion Matrix

Die Confusion Matrix ermdoglicht die Bewertung der Giite von Modellen, indem sie
eine Zusammenfassung der Vorhersageergebnisse fiir ein Klassifizierungsproblem dar-
stellt. Sie stellt die Zuordnung von der tatséchlichen Klasse (Actual Class) und der
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vorhergesagten Klasse (Predicted Class) dar. Der Wert True Positive und True Ne-
gative gibt denjenigen Wert an, bei dem die Vorhersage des Modells korrekt war. Ein
False Positive bezeichnet eine filschlicherweise positive Ubereinstimmung mit einer
Klasse, obwohl es sich in Wahrheit um eine negative Klasse handelt. Im Gegensatz
dazu wird bei einem False Negative eine falschlicherweise negative Zuordnung vor-
genommen, obwohl es sich in Wahrheit um eine positive Zuordnung handelt. Die
Abbildung 3.12 stellt die Confusion Matrix mit den beschriebenen Feldern in der
blauen Umrandung dar. Die dargestellten Werte ermdoglichen die Berechnung diver-
ser Leistungsmafle der verwendeten Modelle. Die Precision gibt den Anteil der als
positiv vorhergesagten Félle an, die tatséchlich positiv sind. Der Recall-Wert be-
schreibt, wie viele der tatsédchlich positiven Félle als positiv vorhergesagt wurden
unter Berticksichtigung der False-Negative-Rate. Relevante oder wichtige Ergebnisse
werden durch einen hohen Recall-Wert dargestellt. Die Accuracy setzt die Anzahl der
korrekt klassifizierten Félle ins Verhéltnis zur Gesamtzahl der Falle und zeigt, wie gut
das Klassifikationsmodell abschneidet. Der F1-Score (Gleichung 3.7) errechnet sich
aus den Werten Precision und Recall unter Beriicksichtigung die klassenbezogene
Leistung des Modells.

Precision - Recall
F1-S =2. 3.7
core Precision + Recall (3.7)

3.3 Vorverarbeitung der Daten

Der Datenvorverarbeitungsprozess spielt eine wesentliche Rolle beim maschinellen
Lernen, da er die Leistung und Qualitdt der Modelle beeinflusst. Der Prozess stellt
sicher, dass die Daten konsistent und fiir das Modell geeignet sind. Die Daten wer-
den konvertiert und in eine Form gebracht, die fiir den Algorithmus des maschinellen
Lernens optimal ist. Eine unzureichende Aufbereitung der Daten kann dazu fihren,
dass der Algorithmus falsche Ergebnisse liefert [47], da die Rohdaten fehlerhafte For-
matierungen, inkonsistente, fehlende oder auch redundante Werte enthalten kénnen.
Das Ziel besteht somit in der Transformation der Rohdaten, sodass sie fiir den Algo-
rithmus méglichst gut geeignet sind. Dies resultiert in einer gesteigerten Performance
des Modells, einer verbesserten Interpretierbarkeit sowie einer erhéhten Robustheit
[63].

3.3.1 Ausreifler

Innerhalb der Datenreihen lassen sich vereinzelt Datenpunkte identifizieren, die si-
gnifikant von den {ibrigen Daten abweichen. Durch thermisches Rauschen und Leis-
tungsanpassung werden Ausreifler (Outlier) in das Signal eingebracht und sind als
Anomalie in den Datenreihe erkennbar [4]. Die grafische Darstellung der Daten ermog-
licht deren Visualisierung, beispielsweise mit mathplot oder seaborn. Zur Erkennung
und Eliminierung von Ausreifiern wird der Hampel-Filter verwendet. Dieser eignet
sich insbesondere fiir Zeitreihen, um Ausreifler in den Datenreihen zu identifizieren
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Abbildung 3.12: Die Abbildung zeigt links dargestellt die tatséchliche Klasse (Actual
Class), oben die vorhergesagte Klasse (Predicted Class). Rechts und
unten sind die Berechnungsformeln fiir die einzelnen Werte angeord-
net. Der blau umrahmte quadratische Bereich in der Mitte dient zur

Berechnung der Metriken. (Eigene Darstellung, in Anlehnung an:
[62])

und zu korrigieren. Der Algorithmus analysiert die Datenreihe in einem definierbaren
Bereich, der sich iiber die Datenreihe bewegt. Fiir dieses Fenster werden der Median
und die Medianabweichung (MAD) berechnet. Ausreifier werden anhand des Vielfa-
chen der MAD des Medians erkannt und ggf. gegldttet. In diesem iterativen Prozess
bewegt sich das Fenster weiter und fiihrt Berechnungen und Anpassungen fiir die
gesamte Datenreihe durch [64]. Um die Auswirkungen der Ausreifier-Entfernung auf
die Klassifikation beurteilen zu kénnen, werden die Machine-Learning-Algorithmen
auf die Datensets mit und ohne Ausreifler angewendet und im Vergleich dargestellt.
Die Abbildung 3.13 zeigt ein Datenset mit Ausreiflern, die rechts entfernt wurden. Es
existieren mehrere Methoden zur Entfernung von Ausreifler in den Datenset. Dazu
zéhlen beispielsweise die z-score oder IQR-Methode. Diese werden in dieser Arbeit
jedoch nicht betrachtet.

3.3.2 Standardisierung

Ein wesentlicher Schritt im Rahmen der Vorverarbeitung ist die Anpassung der Merk-
male. Merkmale, auch als Features bezeichnet, stellen die Rohdaten numerisch dar
und kénnen sich auch auf deren Eigenschaften oder Variablen beziehen ([66]). Im
weiteren Verlauf werden die Rohdaten als Daten benannt. Die Wertebereiche der
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Abbildung 3.13: Links dargestellt die original Daten mit den Bandbreiten (grau) der
Daten. Die roten Punkte kennzeichnen die Ausreifler. Die blaue Kur-
ve stellt den Median der Datenpunkte dar. Die rechte Abbildung
zeigt die Daten nach der Anwendung des Filters (Eigene Darstel-
lung, in Anlehnung an: [65]).

Daten konnen erheblich variieren, was zu einer verminderten Leistungsfahigkeit der
Maschine-Learing-Algorithmen und zu Fehlinterpretationen fithren kann. Um dies zu
vermeiden, ist es in der Regel notwendig, die Daten zu standardisieren. Scikit-learn
stellt eine Reihe von Algorithmen zur Verfiigung, die diese Aufgabe erfiillen. Fiir
die Standardisierung von Daten, die einer Normalverteilung folgen, eignet sich der
Standardscaler. Der Algorithmus passt die Merkmale derart an, dass der Mittelwert
den Wert 0 annimmt und die Standardabweichung bei 1 liegt. Die Berechnung des
skalierten Datenwertes Xg.qieq erfolgt nach der Gleichung 3.8.

x [e—
Xscaled = o K (38)

x bezeichnet den Originalwert und p den Mittelwert der Daten. Die Standardabwei-
chung wird durch o angegeben, sodass Ausreifler die Berechnung verzerren kénnen.
Sind die Merkmale hingegen gleichverteilt, kann die Min-Max-Skalierung verwendet
werden. Dabei werden die Merkmale angepasst, ohne ihre Verteilung zu verédndern.
Die Berechnung des skalierten Datenwertes X eqieq der Min-Max-Normierung zeigt
die Gleichung 3.9.

X —min(X)
mazx(X) — min(X)

Xscaled — (39)

X stellt den urspriingliche Wert des Merkmals dar. Der minimale und der ma-
ximale Wert von X sind durch min(X) und maz(X) gegeben. Der RobustScaler-
Algorithmus ist im Gegensatz zum MinMaxScaler robust gegeniiber Ausreiflern in-
dem, er den Median entfernt und die Daten entsprechend des Quantilsbereich ska-
liert. Der Wert des Interquartilsbereichs (IQR) liegt standardméBig zwischen dem

1.Quantil und dem 3. Quantil [67]. Die Berechnung des skalierten Wertes zeigt die
Gleichung 3.10. Die Abbildung 3.14 zeigt die beschriebenen Scaler im Vergleich.

X — median(X)
IQR(X)

Xscaled — (310)
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Abbildung 3.14: Die Abbildung zeigt die unterschiedlichen Ergebnisse des RobustSca-
ler, StandardScaler und MinMaxScaler bei der Anwendung die Da-
ten. Die rote und blaue Kurve veranschaulichen die jeweilige Dich-
teverteilung der Daten. Die Resultate des RobustScaler und Stan-
dardScaler differieren nur gering, wobei der Mittelwert bei Null liegt.
Demgegeniiber wird beim MinMaxScaler eine Skalierung zwischen 0
und 1 durchgefithrt. (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [68]).

3.3.3 Normalisierung

Im Gegensatz zur Standardisierung, die auf den gesamten Datensatz angewendet
wird, wirkt sich die Normalisierung nur auf eine Stichprobe aus. Dabei wird eine
Komponente, die nicht Null ist, so umskaliert, dass ihre Norm (L1 oder L2) gleich
Fins ist. Es erfolgt dabei keine Entfernung des Mittelwerts oder Skalierung nach
Abweichung. Vielmehr wird eine Stichprobe auf einen Einheitsstandard normiert.
Die Normierung kann hierzu auf drei verschiedene Arten erfolgen [69] [70]. = stellt
hierbei den zu normierenden Wert dar.

1. L1-Normierung: Hierbei werden die Daten so skaliert, dass die Summe der ab-
soluten Werte in einer Spalte den Wert 1 ergibt (Gleichung 3.11).

2. L2-Normierung: Die Normierung der Daten erfolgt so, dass die Summe der
Quadrate in jeder Zeile den Wert 1 ergibt (Gleichung 3.12).

3. Max-Normierung: Die Skalierung der Daten wir auf Basis des Maximalwertes
durchgefiihrt (Gleichung 3.13).

L1=)"|a;| (3.11)
=1

L2= | a? (3.12)

=1

Max = |z (3.13)
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3.3.4 Dimensionsreduktion

Die Dimensionen werden durch die Anzahl der Merkmale (Feature) reprasentiert und
beeinflussen somit die Berechnung des Modells. Das Ziel besteht darin, vor der Mo-
dellierung des Modells die Dimension des Datensatzes durch geeignete Techniken zu
reduzieren, um auf diese Weise die Rechenzeit des Maschine-Learing-Algorithmen
zu verkiirzen und bessere Ergebnisse zu erzielen. Zur Dimensionsreduktion stellt
scikit-learn verschiedene Techniken zur Verfiigung. Die im Folgenden vorgestellten
Methoden beziehen sich hauptséchlich auf die in dieser Arbeit vorgestellten Klassifi-
kationsalgorithmen.

Zur Dimensionalitatsreduktion wird héufig die Hauptkomponentenanalyse (Prin-
cipal Component Analysis — PCA) eingesetzt. Die Idee hinter dieser Methode ist,
dass mehrere Merkmale korrelieren und zu weniger Hauptkomponenten zusammen-
gefasst werden, ohne die Aussagekraft des Datensatzes zu beeintréchtigen [47]. Durch
die Uberfiihrung der Merkmale in einen neuen Vektorraum koénnen die mehrdimen-
sionalen Merkmale minimiert werden. Der neu gebildete Raum soll dabei moglichst
wenige korrelierende Features (Principal Components) enthalten [71]. Dazu werden
die Beziehungen (Kovarianzen) der Variablen aller Spalten zueinander berechnet. Die
Berechnung der Eigenvektoren und Eigenwerte erfolgt auf Basis der in der Kovari-
anzmatrix gespeicherten Werte. Die Hauptkomponente der Daten wird durch die
Eigenvektoren reprasentiert. Die Eigenwerte stellen die Varianz dar, welche durch
die Hauptkomponente erklirt wird. Die groffiten Eigenwerte werden als die Haupt-
komponente ausgewahlt. Durch die Darstellung der Daten mittels der ersten Haupt-
komponente kann die Dimension des Datensatzes stark reduziert werden, ohne dass
wesentliche Informationen verloren gehen [72] (Abbildung 3.15).

Die Lineare Diskriminanzanalyse (LDA) kann wie die PCA zur Dimensionsreduk-
tion verwendet werden. Im Gegensatz zur PCA wird bei der LDA die Klassenzu-
gehorigkeit und nicht die Varianz zur Transformation verwendet. Dabei wird die
Streuung zwischen den verschiedenen Klassen maximiert und die Streuung innerhalb
der gleichen Klassen minimiert. Die Dimensionsreduktion erfolgt in mehreren Schrit-
ten. Im ersten Schritt wird die Varianz Sj, (Gleichung 3.14) zwischen den Klassen
g (g € 1,2,..., K) berechnet. Dabei stellt N; (N € N) den Stichprobenmumfang, Z;
(x € R) den Gesamtmittelwert und Z (x € R) den Mittelwert der jeweiligen Klasse
dar [74].

Sy = Z Nz(fz — f)(fz — T)T (3.14)

Der Abstand S,, zwischen Mittelwert und Stichprobe jeder Klasse wird geméfl der
Gleichung 3.15 berechnet.

g
Sw = Z(Nz — l)Sz = Z (.’L‘iyj — Ti)(xm — Ti)T (3.15)
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Abbildung 3.15: Das linke Diagramm zeigt die Hauptkomponente, welche durch die
Streuwolke verlduft. Orthogonal hierzu ist die zweite Hauptkom-
ponente dargestellt, welche den Anteil der Varianz in den Daten
erklart. Das rotierte Streudiagramm ist auf der rechten Seite des
Diagramms dargestellt und zeigt die Hauptkomponenten im neuen
Koordinatensystem (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [73]).

SchlieBlich wird ein niedrigdimensionaler Raum P4, konstruiert, dessen Ziel es
ist, die Varianz zwischen den Klassen zu maximieren und die Varianz innerhalb der
Klassen zu minimieren [75] [76].

|PT S, P

—_— 1
P75, P| (3.16)

Py, = argymax
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4 Methoden der Erklarbarkeit

Kiinstliche Intelligenz ist in der Lage, vielschichtige Probleme zu losen. Die Entschei-
dungen, die zu diesen Losungen fiihren, sind jedoch bei komplexeren Algorithmen
nur schwer nachvollziehbar. Um die Entscheidungsfindung von KI-Systemen transpa-
renter zu machen, gibt es den Ansatz der Erkldrbaren Kiinstlichen Intelligenz (Ex-
plainable Artificial Intelligence, XAI). Explainable Artificial Intelligence versucht,
die Entscheidungen von Algorithmen nachvollziehbar und damit vertrauenswiirdig
zu machen. Sie soll helfen zu erklaren, warum maschinelle Lernmodelle zu den Er-
gebnissen kommen und auf welche Weise dies geschieht. Die Fthics guidelines for
trusworthy [77] beschreiben diese wie folgt: ,die Interpretierbarkeit bezieht sich auf
eine passive Eigenschaft eines Modells, die sich auf die Ebene bezieht, auf der ein
bestimmtes Modell fiir einen menschlichen Beobachter Sinn ergibt* und ,,die Erkléar-
barkeit als aktives Merkmal eines Modells betrachtet werden, das jede Aktion oder
Prozedur bezeichnet, die von einem Modell mit der Absicht durchgefiithrt wird, seine
internen Funktionen zu verdeutlichen oder detailliert darzustellen“. In der Literatur
wird der Begriff der Erklarbarkeit hdufig synonym mit dem Begriff Interpretierbar-
keit verwendet. Im weiteren Verlauf der Arbeit wird daher zur Vereinheitlichung
der Begriffe Erklarbarkeit benutzt. Zudem erfolgt eine Klassifikationen von Model-
len des maschinellen Lernens. Eine géngige Unterscheidung ist die Einteilung in das
Blackbox- und Whitebox-Modell. Bei einem Blackbox-Modell ist die interne Struktur
weitgehend unbekannt und die Entscheidungen des Modells sind nicht nachvollzieh-
bar. Die Performance und Genauigkeit dieser Modelle ist jedoch als vorteilhaft zu
bewerten. Im Gegensatz hierzu ist beim Whitebox-Modell die interne Struktur be-
kannt und die Entscheidungen des Modells sind nachvollziehbar. Dies wird in der
Regel durch die Verwendung von linearen Modellen erreicht. Die bessere Interpre-
tierbarkeit der Ergebnisse wirkt sich negativ auf die Leistungsfihigkeit des Modells
aus.

In der Literatur finden sich verschiedene Methoden und Konzepte zur Erklarbarkeit
von Modellen ([78]). Im Rahmen dieser Untersuchung wurde die visuelle Darstellung
der Ergebnisse sowie die lokale und globale Erklarbarkeit des maschinellen Lernens
verwendet. Die grafische Darstellung ermdéglicht die Struktur der Daten zu erkennen
und tragt zur Erklarbarkeit der Ergebnisse bei. Diese Art der Darstellung ermoglicht
die Komplexitdt der Daten in verstdndlicher Form darzustellen. Die unterschiedliche
Farbgebung ermoglicht Bereiche oder Datenpunkte hervorzuheben, um wichtige
Informationen besser zu erkennen. Die Intensitdt der Farbgebung ermoglicht bei
einer 3D-Darstellung zudem einen zusétzlichen Datenwert anzuzeigen. Liniendia-
gramme eignen sich zur Darstellung zeitlicher oder kontinuierlicher Datenverldufe.
Die unterschiedliche Farbgebung ermdoglicht eine klare Unterscheidung verschiedener
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Abbildung 4.1: Die Taxonomie des interpretierbaren maschinellen Lernens umfasst
iibergeordnet die Kategorien des Interpretierbarkeitsbereichs, der An-
wendungsphase und der Modellabhéngigkeit mit den jeweiligen Un-
terteilungen (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [79])

Datenkategorien, wodurch Unterschiede in den Daten einfach erkennbar sind.
Die Darstellung von Daten mit Hilfe von Balkendiagrammen hingegen ermoglicht
die Visualisierung von Kategorien. Die Verwendung verschiedener Farben dient
zur Unterscheidung der Kategorien. Boxdiagramme erlauben die Darstellung von
Ausreiflern sowie die Visualisierung der Verteilung der Daten innerhalb eines
Bereichs. Es existieren verschiedene Konzepte zur Erklarbarkeit von Modellen, die in
der Abbildung 4.1 dargestellt und nach folgenden Kriterien unterteilt werden kénnen.

Globale vs. Lokale vs. Kontrafaktische Erklarbarkeit: Im Rahmen der glo-
balen Erklirbarkeit wird das Modellverhalten ganzheitlich erklart. Dabei wird das
Verhalten im Allgemeinen auf einer iibergeordneten Ebene betrachtet und versucht,
dieses zu verstehen. Dies ermdéglicht die Erklarung der Auswirkungen der Eingabe-
parameter auf die maschinellen Lernalgorithmen. Im Gegensatz dazu beschreibt die
lokale Erkldrbarkeit die Identifikation der Merkmale, die zur Vorhersage beitragen.
Der hier vorgestellte Erklarungsansatz erlaubt durch die Betrachtung von Datenpro-
ben Riickschliisse auf das Verhalten des Modells, wie in [80] beschrieben. Ein weiterer
Ansatz zur Vorhersage ist die kontrafaktische Erkldrbarkeit. Um eine Anomalie zu
erklaren, werden hierfiir die Gegenfaktoren herangezogen. Im Rahmen dessen wird
eruiert, welche Modifikationen des Eingangsmerkmals erforderlich sind, um eine di-
vergierende Entscheidung des Modells zu induzieren, wiahrend die iibrigen Merkmale
konstant gehalten werden Abbildung 4.2).

Ante- vs. Post-hoc-Verfahren: Das Ante-hoc-Verfahren, auch transparent
oder intrinsisch genannt, zeichnet sich dadurch aus, dass das Modell aufgrund
seiner Struktur interpretierbar ist und als Glasbox-Modell bezeichnet wird. Die
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Entscheidungen, die das Modell trifft, basieren auf Parametern und Regeln, die
wahrend des Trainings erlernt wurden. Die aus dem Modell abgeleiteten Regeln
sind selbsterkldrend und nachvollziehbar. Zu diesen Modellen gehéren beispiels-
weise Entscheidungsbdume, lineare Modelle oder regelbasierte Systeme. Wird die
Analysemethode erst nach dem Training angewendet, spricht man von einem Post-
hoc-Verfahren. Dieser Ansatz wird bei komplexen und schwer zu interpretierenden
Black-Box-Modellen verwendet. Dabei wird versucht, die Entscheidungen bzw. das
Verhalten des Modells als Ganzes zu interpretieren. Das Ziel besteht folglich in
der Untersuchung der Abhédngigkeiten zwischen den KEingabemerkmalen und den
Vorhersagen. Zu den bekanntesten Verfahren dieser Kategorie z&dhlt SHAP [81].

Modell-spezifisch vs. Modell-agnostisch: Eine weitere Unterscheidung kann
anhand der Modellabhéngigkeit getroffen werden. Diese bezieht sich darauf, ob eine
interpretierbare maschinelle Lerntechnik auf jedes Modell oder nur modellspezifisch
angewendet werden kann. Die Anwendung auf ein spezifisches Modell hat den Vorteil,
dass bestimmte Eigenschaften und eine tiefere Interpretierbarkeit ermdglicht werden.
Die Erklarungstechnik kann jedoch nur auf einen bestimmten Typ oder ein bestimm-
tes Modell angewendet werden. Die Anwendung der modellunabhdingigen Technik
(Model-agnostic) kann flexibel auf jedes maschinelle Lernmodell angewendet werden,
ohne dass spezifisches Wissen {iber dessen interne Struktur erforderlich ist. Bei die-
ser Technik wird das Modell als Black-Box betrachtet, was die Moglichkeit bietet,
Modelle mit der gleichen Technik zu erkléren [82].

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit erfolgt die lokale und globale Erklarbarkeit der
Ergebnisse von Machine-Learning-Algorithmen mithilfe des Whitebox-Modells ,,Ex-
plainable Boosting Machine“ (EBM). Zum Vergleich hierzu erfolgt mit dem model-
lunabhéngigen Erklarungsverfahren SHAP (SHapley Additive exPlanations) die Er-
klarung der Ergebnisse des Modells. SHAP stellt ein weitverbreitetes Verfahren dar,
das sowohl auf White- als auch auf Blackbox-Modelle angewendet werden kann.

4.1 Explainable Boosting Machine

Das Explainable Boosting Machine (EBM) Modell ist ein Bestandteil des Frame-
works Interpret ML und stellt eine Technik des maschinellen Lernens dar. Es wurde
entwickelt, um eine hohe Genauigkeit der Erklarbarkeit und ein erkldrbares Mo-
dell bereitzustellen. Die Basis dieses Algorithmus stellt das verallgemeinertes linea-
re Modell (Generalized Additive Model — GAM) dar, welches durch die Anwendung
von unabhéngigen und interpretierbaren Funktionen erkléarbar ist. Die Abbildung 4.3
veranschaulicht die Einordnung des Explainable Boosting Algorithmus, der eine ver-
gleichbare Genauigkeit wie der Boosted-Trees Algorithmus aufweist und zudem durch
eine hohe Verstandlichkeit des Entscheidungsbaums gekennzeichnet ist.

Das verallgemeinertes lineare Modell, dargestellt durch die Gleichung 4.1, ist der
Logistic Regression sehr dhnlich und stellt die mathematische Grundlage fiir EBM
dar.
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Abbildung 4.2: Die Abbildung veranschaulicht die lokalen und globalen Erklarbar-
keit einer Klassifizierungsaufgabe. Die globale Erklarbarkeit bertick-
sichtigt das Modell in seiner Gesamtheit. Demgegeniiber fokussiert
sich die lokale Erklarbarkeit auf einen einzelnen Datenpunkt (Eigene
Darstellung, in Anlehnung an: [79])

9(Ely)) = Bo+ Y f(z)) (4.1)

Das GAM-Modell wird durch die Verkniipfungsfunktion g an verschiedene Model-
le, wie Regression oder Klassifikation, angepasst. Die Funktion wird durch f; fiir
das Merkmal x; reprasentiert, wihrend E[y] den erwarteten Wert und fy den Bias-
Parameter darstellt. GA2Ms stellen die Erweiterung des GAM-Modells mit einem
Interaktionsterm dar. Die Darstellung erfolgt durch die Elemente (z;,x;) entspre-
chend Gleichung 4.2 ([84]).

9(Ely]) = Bo+ D filws) + D fij(wi, z5) (4.2)

Die genaue Beziehung zwischen den Eingangsmerkmalen z; und dem Ziel y kann
somit als zweidimensionaler Plot dargestellt werden [85]. EBMs sind baumbasier-
te, zyklische GA2Ms, welche die Funktionen f;(x;) und f;;(xi,2j) der Gleichung
GAMO2 durch gradient-boosted Ensembles von Bagged Trees ersetzen. Ein Hauptef-
fekt kennzeichnet die direkte Auswirkung eines Eingangsmerkmals auf eine Zielvaria-
ble. Hierbei wird ein Baum nur auf ein einziges Merkmal trainiert. Ein Iterationsef-
fekt hingegen stellt die kombinierte Auswirkung auf zwei oder mehrere Merkmale dar.
Diese werden auf zwei Merkmale trainiert [86]. Zudem kann die Explainable Boos-
ting Maschine automatisch die Interaktionsterme (x;,x;) erkennen und einbeziehen.
Dies dient zur Erhohung der Genauigkeit und zum Erhalt der Verstdndlichkeit. Die
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Abbildung 4.3: Die Explainable Boosting Machine erméglicht eine hohe Genauigkeit,
die mit der von Random Forest vergleichbar ist. Zudem bietet sie die
Verstandlichkeit einer regelbasierten Methode (Eigene Darstellung, in
Anlehnung an: [83])

Verstandlichkeit ist in diesem Kontext als die Eigenschaft definiert, dass durch die Be-
riicksichtigung der Interaktionsterme die Gesamtinterpretierbarkeit und Modelltrans-
parenz erhalten bleibt. Beim der Explainable Boosting Maschine erfolgt das Trainie-
ren der Bagged Trees mit den Merkmalen in einer geringer priorisierten Reihenfolge
im Round-Robin-Verfahren (RR). Dieses gewéhrleistet, dass die Reihenfolge keinen
Einfluss auf das Ergebnis hat. Wie nach dem Grandiet-Boosting-Verfahren werden
viele Bdume nacheinander trainiert und der Fehler des vorangegangenen Baums er-
klart. Hierbei trainiert jeder Baum jeweils nur ein Merkmal mit einer geringen Prio-
ritdt. Die Abbildung 4.4 stellt den prinzipiellen Ablauf des Algorithmus dar, der im
nachfolgenden Abschnitt beschrieben wird.

In der ersten Iteration wird ein kleiner Baum mit dem Merkmal 1 (feature;) er-
stellt und trainiert. Dieser Baum enthalt lediglich dieses Merkmal. Der Residual, in
der Abbildung 4.4 als ,res“ bezeichnet, ist die Differenz zwischen den tatsichlichen
Wert der Zielvariable und den vom Modell vorgesagten Wert. Im néchsten Schritt
wird die Vorhersage z; dem Baum des Merkmals 2 (features) tibergeben, um die Bei-
tragsfunktion f;(x;) zu aktualisieren. Dieser Schritt wird bis zum letzten Merkmal
wiederholt und schliet mit einer Iteration ab. Das Ziel ist, mit jeder Iteration den
Wert der Residuen zu minimieren. Die Durchfiihrung von bis zu 10.000 Iterationen
ist dabei ohne signifikante Performanceprobleme moglich. Die Bédume wurden jeweils
nur mit einem Merkmal trainiert und anschliefend zu einem Graphen pro Merkmal
zusammengefiihrt. Das Resultat ist eine Reihe von Graphen, welche das Modell dar-
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Abbildung 4.4: Prinzipielle Darstellung der Explainable Boosting Machine mit den
einzelnen Iterationsschritte 1 bis 10.000. Die Graphen zeigen die zu-
sammengefassten Badume der Merkmale, die exemplarisch dargestellt
sind (Eigene Darstellung, in Anlehnung an: [83]).

stellen. Die Betrachtung der Interaktionen von Merkmalen zueinander erfolgt durch
Merkmals-Paare. Dies ermoglicht eine tiefere Analyse der Beziehungen zueinander
und fithrt zu einem verbesserten Verstédndnis der Modellvorhersagen. Zur Bestim-
mung der Wechselwirkung der Merkmale zueinander wird der FAST-Algorithmus
(Features from Accelerated Segment Test) verwendet, um die Paare auf der Grund-
lage ihrer Beziehung zu den Restwerten zuzuordnen [83]. Ausgewihlt werden hierbei
jeweils die besten Paare. Der Ablauf entspricht dem in der Abbildung 4.4 beschrie-
benen GA2Ms-Algorithmus. Der wesentliche Unterschied besteht darin, dass jeder
Baum auf zwei Merkmale trainiert wird ??. Fiir das Merkmal feat; wird ein Merk-
malspaar Pairy,(fq, fp) usw. verwendet.
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4.2 Shapley-Wert

Der Shapley-Wert stammt aus der kooperativen Spieletheorie und wird zur Berech-
nung des Gewinns verwendet, um diesen zwischen Spielern am fairsten aufzuteilen.
Der wesentliche Vorteil des Shapley-Werts besteht in der fundierten mathematischen
Grundlage des Mechanismus.

Die Berechnung der Shapley-Wert es kann durch folgendes Beispiel mit den drei
Personen Bernd, Chris und Doris erldutert werden. Es wird davon ausgegangen, dass
alle Personen zum gleichen Zeitpunkt einer Koalition beitreten und die Fahigkeiten
der Personen sich nicht gegenseitig beeinflussen.

Beispiel:

Die drei Personen Bernd (B), Chris (C) und Doris (D) erwirtschaften
fiir sich allein jeweils einen Gewinn von 120 Euro. Jeder dieser Personen hat
unterschiedliche Fahigkeiten, sodass sie, wenn sie zusammenarbeiten mehr
erwirtschaften koénnen. Die Zweierkoalition zwischen Bernd und Chris er-
moglicht einen Gewinn von 170 Euro und zwischen Chris und Doris betragt
dieser 160 Euro. Der Gewinn bei einer Konstellation von Bernd und Doris
betrégt 180 Euro. Bei einer Dreikoalition erhoht sich der Gesamtgewinn
auf 280 Euro. Die moglichen Kombinationen dieser Koalitionen ergibt sich
aus den Permutation P, die durch P(n) = n! bestimmt werden. n stellt die
Anzahl der Personen dar. So ergeben sich unter der Beriicksichtigung der
Reihenfolge sechs Kombinationen: BCD, BDC, CBD, CDB, DBC, DCB (in
Anlehnung an: [87]).

Der Shapley-Wert wird berechnet, indem der Durchschnitt der Differenzen aus
allen Kombinationen gebildet wird ([88]). Dies erméglicht eine faire Verteilung des
Gewinns auf die Teilnehmer in Abhéngigkeit von deren Fahigkeiten. So kénnen die
Shapley-Werte auf das Ausgangsproblem eines Modells iibertragen werden, indem
die Teilnehmer auf die Merkmalsauspriagungen und das Ergebnis der Koalition auf
die Schitzungen des Modells bezogen werden. Hierdurch kann die Wichtigkeit ei-
nes Merkmals auf die Vorhersagewerte eines Modells mittels Shapley-Wert ermittelt
werden. Der Shapley-Wert fiir einen Spieler kann wie folgt berechnet werden ([78]):

o=y BN ;V’!S’_1)!(U(Su{j})—v(5)), j=1,.,N (4.3)

SCN\{j}

¢j(v) bezeichnet den Shapley-Wert und somit den Anteil, den jedes Teammitglied
jerhdlt. S C N = {1,..., N} ist die Teilmenge, die aus |S| Teammitgliedern besteht.
N bezeichnet die Koalition der Teammitglieder. v(.S) ist der Wert der Teilmenge von
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S.v: P(N) +— R stellt die Abbildung alle moglichen Koalitionen von N Spielern auf
eine reelle Zahl dar ([89]).

Die Grundlage der erorterten Gleichung 4.3 stellen die vier Axiome dar, die von
Lloyd Shepley ([90]) aus der Betrachtung einer gerechten Verteilung abgeleitet wur-
den. Zudem bewies Shapley, dass die Formel, die auf der Basis der Axiome beruht,
eine eindeutige Losung liefert. Diese vier Axiome, die nachfolgend erldutert werden
sind Optimalitdt, Symmetrie, Linearitdt und Null-Spieler. Diese stellen im weiteren
die Definition von Fairness in Bezug auf Auszahlung des Gewinns dar.

¢ Optimalitédt: Das Axiom sagt aus, dass die Summe der einzelnen Auszahlung
an die Teilnehmer gleich der Gesamtauszahlung sein muss.
> ¢j=v(N)
JEN
¢ Symmetrie: Diese besagt, dass wenn zwei Teilnehmern 7 und j die gleiche

Auszahlung erhalten, diese identisch sind. Identisch bedeutet in diesen Zusam-
menhang, das die Grenzbetrége der Teilnehmer gleich sind.

Wenn v(SU{i}) =v(SU{j} fiir alle S C N, dann gilt ¢;(v) = ¢;(v).

e Linearitét: Diese beschreibt, dass bei einem Spiel mit den Funktionen v und
vy die Shapley-Werte fiir die Summe der Spiele als Summe der Shapley-Werte
ausgedriickt werden kann.

¢J}U1+U2 = ¢j7U1 + ¢j,v2

e Null-Spieler: Besagt, dass fiir einen Spieler der keinen Beitrag zum Gesamt-
gewinn der Koalition leistet, der Shapley-Wert Null ist.

Wenn v(SU{j}) =v(95) fiir alle S C N, dann ist ¢; =0

4.3 SHAP

Die Erklarbarkeit komplexer Modelle, wie beispielsweise Ensemble- oder Neurona-
le Netze, stellt eine besonders hohe Hiirde dar. SHAP (SHapley Additive exPla-
nations) bezeichnet eine Methode zur Post-hoc-Interpretierbarkeit, welche auf Ba-
sis der Shapley-Werte Erklarungen generiert. Auf diese Weise lassen sich Einsich-
ten in das Vorhersageverhalten komplexer Modelle gewinnen. Um diese zu errei-
chen, verwendet SHAP den Shapley-Wert, um jedem Merkmal des Vorhersagemo-
dells einen Wichtigkeitswert zuzuweisen. Die von SHAP bereitgestellten Erklarungen
lassen sich sowohl auf lokaler, als auch auf globaler Ebene anwenden. Das SHAP-
Python-Paket, welches die SHAP-Wert-Variable bereitstellt, besteht aus drei Attri-
buten: .values, .base_values und .data fields. Das Attribut .values stellt eine n x p
Matrix dar und représentiert die SHAP-Werte. .base_values stellt die die durch-
schnittliche Vorhersage fiir jeden Datenpunkt dar und .data représentiert die Merk-
malswerte [91].
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4.4 Additive Feature-Attributionsmethode

Die Additive Feature-Attributionsmethode bezeichnet eine Klasse von Methoden, die
den Vorhersagewert aufgrund von Eingangsmerkmalen auf Grundlage der Shapley-
Werte berechnen. Ein einfaches Modell ist fiir sich selbst die beste Erklarung, da
es sich selbst perfekt darstellt und zudem leicht zu verstehen ist ([92]). Die perfekte
Selbstdarstellung basiert auf der Tatsache, dass bei einem einfachen Modell die Struk-
tur und die Gewichte der Merkmale klar ersichtlich sind. Bei komplexeren Modellen
kann jedoch aufgrund der Komplexitdt nicht das urspriingliche Modell verwendet
werden. Ein Losungsansatz stellt eine interpretierbare Anndherung durch ein einfa-
cheres Erklarungsmodell dar. Im nachfolgenden wird die lokale Erklarung verwendet,
um die Vorhersage f, auf x abzubilden. Das urspriingliche Modell wird als f und das
Erklarungsmodell als g bezeichnet. Die vereinfachte Eingabe 2/, die im Regelfall von
den Erklarungsmodellen verwendet wird, erfolgt mittels der Abbildung x = hx(z’)
auf die urspriinglichen Eingaben.

Erklarbare lokale Methoden zielen darauf ab, dass g(z’) ~ f(hx(z')) immer giiltig
ist, wenn 2’ ~ a’.

M
9(') = b0 > _ ¢iz; (4.4)
i—1

Wobei 2/ € {0,1}M, ¢; € R und M die Anzahl der vereinfachten Merkmale dar-
stellt ([92]). Mit Hilfe des gezeigten Verfahrens lassen sich viele Modelle wie LIME
(Local Interpretable Model-agnostic Explanations) beschreiben. Die Klasse der Ad-
ditive Feature-Attributionsmethode hat Eigenschaften, die dem Shapley-Wert sehr
dhnlich sind und mit den genannten Charakteristiken eine eindeutige Losung dar-
stellen. Hierbei kann eine gleichwertige Darstellung zu den Shapley-Wert hergestellt
werden ([92]).

o Lokale Exaktheit: Diese kann mit der Effizienz von Shapley gleichgesetzt
werden. Es erfordert, dass das Erklarungsmodell g(z’) gleich dem Original-
modell f(x) ist. x einspricht hierbei einen bestimmten Eingabewert. Zudem
stellt g = f(h,(0)) die Modellausgabe dar, wenn alle vereinfachten Eingaben
fehlen.

M
f(x) = g(2) = o ; $ix;

e Ungenauigkeit: Wird mit dem Null-Spieler gleichgesetzt und bedeuten, dass
einem fehlenden Merkmal keine Auswirkung zugeschrieben wird.

x;:0:>q§i:0

« Konsistenz: Die besagte Vorschrift besagt, dass sich die Zurechnung der Ein-
gangsmerkmale nicht verringern darf, sofern durch die Anderung des Modells

48



der Betrag eines vereinfachten Eingangsmerkmals gegeniiber den anderen Ein-
gangsmerkmalen gleich bleibt oder steigt.

Fiirf.(2") = f(hs(2")) und 2"\ i gilt 2/ = 0.
Fiir zwei Modelle f und f’ gilt, dass wenn

foZ) = fo(Z'\ ) > fo(2') — ful(2"\ 1)
fiir alle Eingangsmerkmale 2’ € {0, 1}M, dann gilt ¢;(f', z) > &;(f, ).

Die nachfolgende Gleichung 4.5 beschreibt das Modell, welches die drei Eigenschaf-
ten Lokale Exaktheit, Ungenauigkeit und Konsistenz erfiillt ([93]) und somit gleich
den Shapley-Wert ist.

" S 1)
sire) = Y FHMEE D ) - (45)
Z'ex’

Die Gleichung 4.5 stellt die Grundlage fiir Additive Feature-Attributionsmethoden
fir SHAP dar. Neben Shap und Shapley-Werten existieren noch weitere Methoden,
wie beispielsweise die Permutation Feature Importance (PFI) oder der Partial De-
pendence Plots (PDPs), die zur globalen Erklarbarkeit von Maschine-Learning Al-
gorithmen herangezogen werden kénnen. Diese werden in dieser Arbeit jedoch nicht
gesondert beriicksichtigt. Anstatt dessen wird Shapley-basierte Feature Importance
verwendet, die mit Hilfe der Aggregation von Shapley-Werten die globale Erklarbar-
keit von Maschine-Learning—Algorithmen erméglichen [94].
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5 Versuchsumgebung

Im Rahmen einer Studie wurden beim BSI Kanalzustandsinformation in einer Ver-
suchsumgebung aufgezeichnet, die fiir die vorliegende Arbeit zur Verfiigung gestellt
werden. Die einheitliche Datenstruktur gewéhrleistet die Reproduzierbarkeit der Er-
gebnisse. Im Folgenden werden die Versuchsumgebung sowie die verwendeten Kom-
ponenten beschrieben.

5.1 Umgebung

Um moglichst realistische Kanalzustandsinformationen zu erhalten, wurden Bewe-
gungsabldufe in einem Besprechungsraum des BSI erfasst. In einem Raum (Abbil-
dung 5.1) mit einer durchschnittlichen Breite von ca. 8,5m und einer Tiefe von ca.
5m wurden die Komponenten aufgebaut. Die verwendete Hardware besteht aus ei-
nem ESP32 (AP), der als Access-Point arbeitet, zwei ESP32-Stationen (STA1/STA2)
und einem Analyse-Laptop. Der Laptop ist mit der Software zur Aufzeichnung der
CSI-Daten ausgestattet und befindet sich auflerhalb des Besprechungsraumes, um
Interferenzen zu vermeiden. Der Accesspoint wurde zu diesem Zweck mit einer Hohe
von 70 cm auf der linken Seite des Raumes positioniert. Auf der gegeniiberliegenden
Seite befinden sich die beiden Stationen STA1 und STA2 mit einer Héhe von jeweils
64 cm. Die Positionen, von denen aus die Bewegungen durchgefithrt wurden, sind
mit P1 — P3, die im weiteren Verlauf der Arbeit durch #1 — #3 bezeichnet werden,
definiert.

Die fiir den Versuchsaufbau verwendeten Microcontroller ESP-32 wurden von der
Firma ESPRESSIF entwickelt. Das kostengiinstige und leistungsfihige Gerat ver-
fiigt iber WLAN und bietet zusétzlich die Moglichkeit die Kanalzustandsinformatio-
nen auszugeben. Die notwendige Konfiguration, wie die Konfiguration des WLAN-
Netzwerks und die Aktivierung der CSI-Ausgabe wird mit dem Espressif IoT Deve-
lopment Framework durchgefiihrt. Die erforderlichen Einstellungen sind in der Lite-
ratur unter [95] ausfiihrlich beschrieben. Nach dem Start der Stationen STA1 und
STA2 verbinden sich diese mit dem vom Accesspoint aufgebauten WLAN-Netzwerk.
Die SID des WLAN-Netzwerks und WLAN-Key wurden zuvor mit der Konfigura-
tion der Stationen programmiert und so konfiguriert, dass UDP-Pakete an den Ac-
cesspoint versendet werden. Auf diese Weise ist der Accesspoint in der Lage, die
CSI-Informationen der Ubertragung zu ermitteln und an den Laptop auflerhalb des
Raums zu iibertragen. In der Abbildung 5.2 ist der Aufbau der Versuchsumgebung
mit den einzelnen Komponenten dargestellt.
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Abbildung 5.1: Die Abbildung zeigt die Versuchsumgebung mit den verwendeten
Komponenten. Links ist der Accesspoint (AP) angeordnet, auf der
rechten Seite befinden sich die beiden Stationen (STA1 und STA2).
Die Buchstaben P1 bis P3 bezeichnen die Positionen, an denen Bewe-
gungen ausgefithrt wurden. Links unten auflerhalb der Versuchsum-
gebung ist das Analyse-Laptop zu sehen.

5.2 Hardware

Die Ausfithrung der Machine-Learning-Algorithmen erfolgte auf einem leistungsfa-
higen XMG-Notebook (Tabelle 5.1). Die technischen Daten des Geréates sind in der
Tabelle 5.1 aufgefiihrt. Auf die daraus resultierende Performance der Algorithmen
wird im weiteren Verlauf der Arbeit noch ndher eingegangen.

Tabelle 5.1: Die technische Daten des verwendeten XMG-Notebook.

Hersteller XMG

Type XMG-NEO-E23

Anzahl der CPUs 1

CPU Type 13th Gen Intel(R) Core(TM) i9-13900HX / bis zu 5,4 GHz
Anzahl Cores 32

Arbeitspeicher 64 GB

Grafikkarte NVIDIA GeForce RTX

o1



/ «”))
UDP-Pakete
ESP32-STA1

(C )))“
- ;ﬂ—l 4

’
ESP32-STA2

Abbildung 5.2: Die Abbildung zeigt die in der Versuchsumgebung verwendeten Kom-
ponenten. Links ist das Analyse-Laptop mit einer LAN-Verbindung
zum Accesspoint dargestellt. Rechts sind die Stationen 1 und 2 mit
der Funkverbindung zum Accesspoint zu sehen.

5.3 Bewegungsablaufe

Die vom BSI bereitgestellten Datensets mit den Kanalzustandsinformationen sind
nach verschiedenen Kriterien gegliedert. Dabei werden Bewegungsablaufe von Perso-
nen unterschieden, die sich in Bezug auf Bewegungen, Geschwindigkeiten und Rich-
tungen unterscheiden. Es werden zwei Personengruppen unterschieden. Gruppe 1 mit
drei Personen fiihrte pro Person 18 verschiedene Testszenarien durch, wahrend die
Gruppe 2, die aus fiinf Personen besteht, drei Szenarien durchfiihrte. Die Gruppe 1
fiihrte die Bewegungen Gehen, Stehen und Hampelmann durch. Die Geschwindigkeit
der Bewegung ,,Gehen” wurde in drei Varianten erfasst: langsam, normal und schnell.
Die iibrigen Bewegungen wurden hinsichtlich ihrer Richtung und Position unterschie-
den. Die Richtung wurde in Bezug auf die Position der Testperson zum Accesspoint
bzw. zur Station 1 und 2 definiert. Die Sichtlinie zum Accesspoint bzw. Station 1
und 2 wird als LLOS (Length Line of Side) bezeichnet, wiahrend die um 90 Grad
gedrehte Richtung als QLOS (Quer Line of Side) bezeichnet wird. Bei der Gruppe 2
gibt es, wie bei der Gruppe 1, je Person drei verschiedene Testszenarien des Gehens.
Die Bewegung erfolgte hierbei ebenfalls in den unterschiedlichen Geschwindigkeiten
langsam, normal und schnell. Zur besseren Ubersichtlichkeit wurden diese in Form
einer Mindmap dargestellt (siehe Abbildung 8.1).
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6 Bewegungserkennung mittels
Maschine-Learning Methoden

6.1 Datenset

Das vom BSI zur Verfiigung gestellte Datenpaket umfasst 70 verschiedene Datensets
mit einer Aufzeichnungsdauer von jeweils ca. 60 Sekunden. Jedes einzelne Daten-
set beschreibt eine Einzelbewegung wie Gehen, Stehen usw. Alle Datensets weisen
eine einheitliche Struktur auf und enthalten 166 Datenfelder sowie pro aufgezeich-
neter Einzelbewegung im Durchschnitt ca. 48.700 Samples. Die Abbildung 6.1 zeigt
den Ausschnitt der Rohdaten einer einzelnen Bewegung. Die Datenfelder der Ka-
nalzustandsinformation sind in den Tabellen 8.2 und 8.3 detailliert beschrieben. Die
Datenfiles wurden von 1 bis 70 durchnummeriert, sodass eine Zuordnung des La-
bels zum Bewegungsszenario und zum Datenfile méglich ist. Eine Zuordnung von
Dateinamen und Szenarien erfolgt iiber Pandas-Datenframes, die als CSV-Dateien
gespeichert werden. Dadurch wird eine flexible Anpassung der Szenarien ermoglicht
und die Verwendung in andere Skripte vereinfacht.

6.2 Datenbereinigung

Die Erstellung der Skripte erfolgt in der Webanwendung Jupyter Notebook. Die
Anwendung bietet unter anderem die Moglichkeit, Python-Skripte und Maschine-
Learing-Algorithmen von scikit-learn einzubinden und auszufithren. Aufgrund der
Gesamtgrofie der Datenfiles (2,68 GB) und der Moglichkeit, die Datensets flexibel zu
kombinieren, erfolgte die Datenbereinigung schrittweise. Zunéchst wurden Samples
mit unbekannten MAC-Adressen (Media-Access-Control-Adresse) aus den Datensets
entfernt. Diese wurden wéhrend der Datenaufnahme empfangen und sollten bei der
Analyse der Datensets nicht berticksichtigt werden. Eine MAC-Adresse stellt eine
eindeutige Kennung dar, welche ein Netzwerk- interface eindeutig identifiziert. Wie
in der Abbildung 6.1 ersichtlich ist, enthalten die Rohdaten Merkmale, die fiir die
weitere Verwendung nicht erforderlich sind. Dazu gehéren Nulltréger, die Angabe
der CSI-Datenlénge usw. Um die Berechnung der Amplitude zu ermoglichen, wurden
unerwiinschte Zeichen aus den Datensets entfernt. Hierbei wurde zudem die Anzahl
der Dezimalstellen auf vier begrenzt. Des Weiteren erfolgte in diesem Schritt das
Labeln der Datensets, welche die Grundvoraussetzung fiir das iiberwachte Lernen
(Unterabschnitt 3.1.1) darstellt.
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timestamp_received source_mac_addr csi_re®csi_len csi_subctcsi_s®csi_sibcsi_swtcsi_skcsi_secsi_subcamer_6 csi_subcarrner_7

2023-06-28 14:08.21.991981+00:00 ec.94.cb:Be73:8c 83 128 (83.-80) (4.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (-14,-7) 14, -7)
2023-06-28 14:08:21.992582+00:00 ec:94:ch:6e:73:8c 83 128  (83,-80) (4, 0) (0.0) (0.0) (0.0) (0,0) (2. -17) 2 -17)
2023-06-28 14:08.21.993904+00:00 ec:9d.ch:BeTc64 83 128 (83.-80) (4.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.-16) (0. -16)
2023-06-28 14:08:21.095626+00:00 ec:94:ch:6e:73:8c 83 128  (83,-80) (4,0) (0,0) (0.0) (0.0) (0,0) (7. 13) (-6, 13)
2023-06-28 14:08.21.997945+00.00 ec.9d.cb:Be738c 83 128  (83.-80) (4.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (-14,2) (15, 2)
2023-06-28 14:08:21.990222+00:00 ec:94:ch:6e7c:64 B3 128  (83,-80) (4,0) (0,0) (0.0) (0.0) (0,0) (9. -15) (8. -15)
2023-06-28 14:08.22.000777+00:00 ec.9d.cb:Be738c 83 128  (83.-80) (4.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (-15, 5) (-15, 5)

Abbildung 6.1: Diese zeigt einen Auszug aus des CSI-Rohdatensets. Verwendet wur-
den fiir die Spalten source _mac__addr und die csi_subcarrier_ 6 bis
csi__subcarrier__58. Diese enthalten die Informationen, die im spéte-
ren Verlauf bei den Machine-Learning-Algorithmen zum Einsatz ka-
men.

Die relevanten CSI-Daten in den Datensets bestehen aus komplexen Zahlen
(Imaginér- und Realteil) [96] die berticksichtigt werden miissen. Dazu wurden die-
se Werte aufbereitet und daraus die Amplitudenwerte nach der Gleichung 2.17 be-
rechnet. Des Weiteren wurde eine 3D-Ansicht (Abbildung 6.2) des Datensets ,Einer
Person im Gehen“ erstellt, welche die unregelméfiige Struktur der Daten darstellt.

6.3 Entfernen von Ausreif3ern

Nach der Datenbereinigung und Ermittlung der Amplitudenwerte wurden die Da-
tensets mit einer grafischen Untersuchung auf Ausreiffler hin untersucht (Unterab-
schnitt 3.3.1). Hierbei handelt es sich um Werte in den Datensets, die signifikant von
den tbrigen Daten abweichen. Es zeigt sich durch die grafische Darstellung der Daten-
sets, dass mehrere Ausreifier vorhanden sind. Die Abbildung 6.3 des Datensets , Einer
Person im Gehen® zeigt exemplarisch die Ausreifler. Zur Eliminierung der Ausreifler
wurden der Hampel-Filter von scikit-learn verwendet. Der Parameter ,Windowssi-
ze* definiert die Grofle des gleitenden Fensters der, welches fiir die Erkennung von
Ausreiflern verwendet wird.

Zur Kontrolle der korrekten Grofle des Fensters fiir alle Datensets wurden diese
nacheinander iiberpriift. Der Wert der Fenstergrofle des Hampel-Filters wurde hierzu
von 1 bis 19 schrittweise erh6ht und die Maximalwerte fiir die anschlielende Auswer-
tung gespeichert. Die Darstellung der ermittelten Werte erfolgte durch einen Boxplot.
Bei einem Wert von 6 fur die Fenstergrofie zeigten sich keine Ausreifler mehr (Abbil-
dung 6.4).

Die bereinigten Datensets wurden als Szenarien-Files zusammengefasst, um Perso-
nenidentifikation, Bewegungsdetektion und positionsabhéngige Bewegungsdetektion
zu unterscheiden (Tabelle 8.6, 8.7, 8.8). Die zu den Szenarienfiles zusammengefassten
Datensets sind in der Tabelle 8.9 aufgefiihrt. Ein Ausnahme stellt das Szenario 10 dar.
Hierbei wurden alle Bewegungen einer Person an jeweils einer Position (#1,#2,#3)
zu jeweils einem neuen Datenset zusammengefasst. Anschlieend wurden diese in das
SzenariolO integriert (Tabelle 8.10).
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Abbildung 6.2: 3D-Ansicht des Datensets ,Person-1 Gehen langsam LLOS“ Die
Merkmale werden durch die Angabe der Columns dargestellt. Die
Anzahl der Samples beziehen sich auf die Angabe Raws. Nicht un-
mittelbar sichtbar sind die Ausreifler in den Daten. Der Skalenwert
der Amplitude lasst jedoch auf das Vorhandensein von Ausreiflern im
Datenset schlieflen.

6.4 Ermittlung der Hyperparameter

Im weiteren Verlauf werden die in Unterabschnitt 3.2.1 beschriebenen Hyperpara-
meter als Grundlage fiir die ausgewéhlten Maschine-Learning Algorithmen ermittelt.
Hierzu wurde fiir jedes Szenario das Datenset in 30% Test- und 70% Trainingsda-
ten aufgeteilt. Die Pipeline von scikit-learn ermoglicht einen mehrstufigen Work-
flow und verbessert die Performance des Prozesses. Dazu werden der StandardScaler,
die Dimensionsreduktion und der Maschine-Learning-Algorithmus in einer Pipeline
kombiniert. Im Rahmen der vorliegenden Untersuchung wurde die finale Suche nach
den besten Parametern fiir das Maschine-Learning Modell mit HalvingGridSearchCV
durchgefiihrt. Die ermittelten Hyperparameter wurden in einer CSV-Datei gespei-
chert um fiir die weitere Verwendung zur Verfiigung zu stehen. Die Tabellen 8.12,
8.13 und 8.15 zeigen die ermittelten Werte der Hyperparameter-Suche.
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Abbildung 6.3: Die linke Darstellung zeigt CSI-Daten, die Ausreiflier beinhalten. Die
Y-Achse représentiert die Amplitudenwerte der Daten an. Auf der
rechten Seite dieser Abbildung werden die CSI-Daten nach der An-
wendung des Hampel Filters dargestellt.

6.5 Reduzierung der Dimensionen

Die Reduktion der Datensétze wurde mit Hilfe der Hauptkomponentenanalyse durch-
gefiihrt. Die durchgefiihrten Tests ergaben, dass eine Dimensionsreduktion auf 30
Merkmale eine Vorhersagegenauigkeit von 95,32 % ermoglicht. Der Wert von 95%
wurde fiir die Dimensionsreduktion mit PCA verwendet, da diese auch in anderen
Studien [97] verwendet wurde. Die Ergebnisse der Tests sind in der Tabelle 8.11 dar-
gestellt. Die Lineare Diskriminanzanalyse hingegen lieferte in den Tests um ca. 10%
schlechtere Ergebnisse als die Principal Component Analysis. Fiir den Test wurde die
Verteilung eines Datensets ermittelt. Es stellte sich heraus, dass die Daten normal-
verteilt waren. In diesem Fall sollte Lineare Diskriminanzanalyse eigentlich bessere
Ergebnisse liefern als die Principal Component Analysis. Eine detaillierte Analyse
wurde aus Zeitgriinden hierzu jedoch nicht durchgefithrt und wiirde den Umfang der
Arbeit sprengen.
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Abbildung 6.4: Die Anwendung des Hampelfilters fiihrt zu dem Ergebnis, dass bei
einer Fenstergrofle des Hampelfilters von 6,0 keine Ausreifler mehr
iber den T-férmigen Whisker zu beobachten sind.
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7 Resultate

7.1 Datenanalyse und Use-Cases

Im vorliegenden Kapitel erfolgt die Auswertung der Ergebnisse, welche aus zehn ver-
schiedenen Analysen hervorgegangen sind. Diese behandeln Multiklassifikationspro-
bleme, bei welchen zwischen drei und 18 verschiedenen Klassen unterschieden wird.
In einem ersten Schritt wird eine Zusammenfassung der Ergebnisse in tabellarischer
Form dargestellt, bevor eine Analyse der Einzelergebnisse erfolgt.

7.1.1 Bewertungsmatrix

Die Ergebnisse der angewendeten Algorithmen wurden in einer Bewertungsmatrix
(Tabelle 7.1) dargestellt. Hierzu wurde der F1-Score verwendet und daraus der Durch-
schnitt iiber alle F1-Scores der Klassen gebildet. Das zweite Merkmal, das zur Be-
wertung herangezogen wurde, ist die Laufzeit der Trainings- und Testzeiten, die ein
Algorithmus zur Ermittlung des Ergebnisses benétigt. Die ermittelten Ergebnisse sind
in der Tabelle 7.1 dargestellt. Griine Zellen in der Bewertungsmatrix représentieren
ein positives Ergebnis. Das bedeutet im Falle der Laufzeit eine geringe Anzahl an
Sekunden (bis maximal 999 Sec.) und beim F1-Score einen Wert der 0,70 iiberschrei-
tet. Die Ergebnisse die nicht mehr im griinen Bereich liegen, sind als gelb markiert
(Laufzeit von 1000 bis 3600 Sek. bzw. F1-Score von 0,51 bis 0,7). Alle Ergebnisse die
eine hohere Laufzeit als 3600 Sekunden (1 Std.) und einen niedrigeren F1-Score als
0,5 haben sind entsprechend rot markiert.

7.1.2 Unterscheidung von Personen

Im Rahmen dieser Auswertung wurde untersucht, inwiefern eine Differenzierung zwi-
schen sieben Einzelpersonen und einer Zweiergruppe moéglich ist. Die Einzelpersonen
und die Gruppe bewegten sich {iber einen Zeitraum von etwa 60 Sekunden von Po-
sition 1 iiber Position 2 zu Position 3 und zuriick. Der Radius dieser Wegstrecke
betriagt ungefdhr 6 Meter. Die Bewegungen wurden in Richtung der Sichtlinie (Li-
ne of Sight, LLOS) um den Access Point (AP) beziehungsweise die Station (STA) in
der Versuchsumgebung (Abbildung 5.1) durchgefiihrt. Es wird angenommen, dass die
Bewegungen der Personen mit den Geschwindigkeiten ,langsam, normal und schnell*
jeweils anndhernd konstant ausgefiihrt wurden und somit vergleichbar sind. Auf der
Y-Achse der Abbildungen ist jeweils der F1-Score dargestellt, der einen Wertebe-
reich zwischen 0 und 1 umfasst, wihrend die X-Achse die verschiedenen Algorithmen
darstellt.
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Tabelle 7.1: Die Tabelle zeigt die Bewertungsmatrix fiir die Szenarien 1 bis 10 mit
den entsprechenden farblichen Markierung.

Algorithmen

)

£

. S

®
5 2 < a0
n ‘0 = =
= 2 ¢ ¥ 8 %
=y ) b ot e Q
= 5 ¥ A 8 3
g = g o & £
5 = S £ g g 9
& < T 2 < Q. e
s Z : & 5 5 £
n < FoA ¥ w O
1 371150 Laufzeit (Sek.) 124 5 40 12872 1092
F1-Score 052 029 050 051 0,39
2 374083 Laufzeit (Sek.) 132 5 41 13492 1111
F1-Score 050 025 046 048 0,38
3 370736 Laufzeit (Sek.) 132 6 41 13978 1096
F1-Score 046 0,24 041 046 0,36
4 144197 Laufzeit (Sek.) 43 2 8 1615 153
F1-Score 0,59 0,48 058 057 0,53
5 704932 Laufzeit (Sek.) 243 18 138 17324 4224
F1-Score 0,79 0,40 0,74 0,79 0,68
6 849128 Laufzeit (Sek.) 322 24 198 27799 5520
F1-Score 0,69 0,33 0,65 0,69 0,57
7 236284 Laufzeit (Sek.) 118 10 82 1519 677
F1-Score 0,91 0,60 0,85 0,90 0,84
8 238245 Laufzeit (Sek.) 101 7 86 2012 651
F1-Score 0,88 0,58 0,81 0,87 0,82
9 230405 Laufzeit (Sek.) 98 8 79 1451 646
F1-Score 0,89 0,62 0,85 0,89 0,83
10 704922 Laufzeit (Sek.) 354 13 135 18042 1286
F1-Score 0,88 0,61 0,86 0,86 0,79

99



Abbildung 7.1: Ergebnis der Szenario 1 Analyse fiir die Bewegung ,, Gehen langsam*
die in Sichtlinie (LLOS) ausgefiihrt wurde.

Analyse 1: Die Bewegungen ,,Gehen langsam* der Personen 1 bis 7 und der Per-
sonengruppen 8 wurden in Richtung ,,LLOS“ ausgefiihrt. Es ist deutlich zu erkennen,
dass der Algorithmus Logistic Regression den niedrigsten durchschnittlichen F1-Score
aufweist. Dieser bewegt sich zwischen den Werten 0,15 und 0,37 mit einem Standard-
abweichung von 0,075. Der F1-Score dieses Machine-Learning-Algorithmus weist auch
die grofite Spannweite von 0,22 auf. Die besten durchschnittlichen F1-Scores liefern
die Algorithmen Random Forest, Support Vector Machine und K-Nearest Neighbor.
Die Unterschiede zwischen den durchschnittlichen F1-Scores dieser drei Algorithmen
sind minimal.
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Abbildung 7.2: Ergebnis der Szenario 2 Analyse fiir die Bewegung ,, Gehen normal
die in Sichtlinie (LLOS) ausgefithrt wurde.

Analyse 2: Der nichste Analyse dhnelt dem vorhergehenden und unterscheidet
sich lediglich in der Geschwindigkeit, mit der die Bewegungen ausgefiithrt werden.
Im Gegensatz zum vorherigen Analyse wurden diese nicht ,langsam“, sondern mit
y,hormaler® Geschwindigkeit durchgefiihrt. Die Abbildung 7.2 zeigt das Ergebnis der
Analyse. Auch in diesem Szenario weist der Random Forest Algorithmus mit einem
durchschnittlichen F1-Scores von 0,5 den hdéchsten Wert mit einer Standardabwei-
chung von 0,07 auf. Die nédchstbesten Algorithmen Support Vector Machine und K-
Nearest Neighbor erreichen einen durchschnittlichen F1-Score von 0,48 beziehungs-
weise 0,46. Der niedrigste durchschnittliche F1-Score wird erneut vom Algorithmus
Logistic Regression mit einem Wert von 0,24 erzielt. Es ist zudem erkennbar, dass
die Person 4 durchgehend bei jedem Machine-Learning-Algorithmus den geringsten
F1-Score aufweist.
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Abbildung 7.3: Ergebnis der Szenario 3 Analyse fiir die Bewegung , Gehen schnell®
die in Sichtlinie (LLOS) ausgefiihrt wurde.

Analyse 3:

Die letzte Analyse in dieser Kategorie befasst sich mit dem ,,Gehen schnell“ der Per-
sonen. Der Algorithmus Logistic Regression erzielt erneut den niedrigsten F1-Score
von 0,11. Der durchschnittlichen F1-Score betragt 0,22 mit einer Standardabweichung
von 0,08. Die héchsten durchschnittlichen F1-Scores werden von den Algorithmen
Random Forest (0,46) und Support Vector Machine (0,45) erreicht.
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7.1.3 Unterscheidung von Bewegungen

Innerhalb dieser Kategorie erfolgt eine Differenzierung zwischen Bewegungen, die
von einer Person ausgefiithrt werden.

Abbildung 7.4: Ergebnis der Szenario 4 Analyse zur Unterscheidung der Bewegung
»,Gehen*, die in unterschiedlichen Geschwindigkeiten in Sichtlinie
(LLOS) ausgefiihrt wurde.

Analyse 4: Im Rahmen dieser Untersuchung wurden die Bewegungen der Per-
son 5 analysiert. In diesem Kontext fiihrte die Testperson die Bewegung ,,Gehen*
in den unterschiedlichen Geschwindigkeiten ,langsam, normal und schnell“ aus. Die
Ergebnisse dieser Analyse sind in der Abbildung 7.4 dargestellt. Der Algorithmus
Random Forest erzielt wiederum den besten F1-Score mit einem durchschnittlichen
Wert von 0,58 und einer Standardabweichung von 0,08. Der Unterschied zum Algo-
rithmen K-Nearest Neighbor und Support Vector Machine ist maginal und betragt
beim durchschnittlichen F1-Score 0,01 bzw. 0,02. Es zeigt sich, dass die Unterschiede
der Algorithmen im Vergleich zueinander geringer sind, als bei den Szenarien 1 bis 3.
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Abbildung 7.5: Ergebnis der Szenario 5 Analyse zur Unterscheidung von Bewegungen
von Person 5.

Analyse 5: In Szenario 5 wurden alle Bewegungen, die nicht bereits in Szena-
rio 4 berticksichtigt wurden, einer Bewertung unterzogen. Die durchgefiihrte Analy-
se zeigt, dass die beiden Algorithmen Random Forest und Support Vector Machi-
ne einen identischen durchschnittlichen F1-Score von 0,79 aufweisen. Des Weiteren
ist die Standardabweichung des F1-Scores mit 0,13 gleich. Der Logistische Regres-
sionsalgorithmus zeigt mit einem durchschnittlichen F1-Score von 0,39 und einem
Minimalwert von 0,12 die schlechteste Performance. Dieser Trend konnte bei die-
sem Algorithmus ebenfalls bei den Szenarien 1 bis 3 beobachtet werden. Die héchste
Spannweite von 0,49 bzw. 0,48 weisen der Gradient Boosting und der Logistic Re-
gressions Algorithmus auf. Dies ist auf die Ergebnisse der Bewegung ,,Gehen QLOS
#1 #2 #3“ zurtickzufiihren.
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Abbildung 7.6: Ergebnis der Szenario 6 Analyse zur Unterscheidung von allen Bewe-
gungen der Person 5.

Analyse 6:

Das letzte Szenario dieser Kategorie umfasst alle 18 Bewegungen der Person 5. Es
lassen sich signifikante Unterschiede in den Ergebnissen der Algorithmen beobachten.
Die Bewegung ,,Gehen“ unabhéngig von der Position, Richtung oder Geschwindigkeit
zeigt die schlechtesten Resultate. Dieser Trend konnte bereits beim Szenario 5 eben-
falls bei dieser Bewegung beobachtet werden. Der minimale F1-Score der Bewegung
»,Gehen QLOS #2* von 0,05 beim Logistic Regression Algorithmus ist der niedrigste
Wert aller Szenarien. Der Support Vektor Algorithmus weist die gréfite Spannweite
von 0,6 bei einem maximalen F1-Score von 0,89 auf. Dieser Hochstwert wird ebenfalls
vom Algorithmus Random Forest erreicht.
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7.1.4 Unterscheidung von Bewegungen in Abhéngigkeit von der Position

Im Rahmen dieser Untersuchung erfolgt eine Analyse der Differenzierbarkeit der
Bewegungen an den verschiedenen Positionen. Die Betrachtung erfolgt an den
Positionen #1, #2 und #3.

Abbildung 7.7: Ergebnis der Szenario 7 Analyse zur Unterscheidung von Bewegungen
an der Position #1, die in Richtung LLOS und QLOS ausgefiihrt
wurden.

Analyse 7:

In diesem Szenario wurden fiinf verschiedene Bewegungen an der Position #1
durchgefithrt. Der Algorithmus Random Forest erzielt mit einem durchschnittlichen
F1-Score von 0,91 den hochsten Wert, gefolgt von der Support Vector Machine mit
0,9. Die Spannweite des F1-Scores dieser beiden Algorithmen ist nahezu identisch
und liegt zwischen 0,85 und 0,96. Der Algorithmus Logistic Regression weist mit ei-
nem F1-Score von 0,6 wiederum den geringsten Wert auf. Allerdings weist er fiir die
Bewegung ,,Stehen QLOS #1“ einen hohen F1-Wert von 0,76 auf. Dieser Hochstwert
wird lediglich bei diesem Szenario in Verbindung mit dieser Bewegung erzielt. Ei-
ne entsprechende Tendenz ist ebenfalls bei den iibrigen Algorithmen zu beobachten,
wenngleich in einem geringeren Ausmag.
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Abbildung 7.8: Ergebnis der Szenario 8 Analyse zur Unterscheidung von Bewegungen
an der Position #2, die in Richtung LLOS und QLOS ausgefiihrt
wurden.

Analyse 8:

In diesem Szenario werden die Bewegungen an der Position # 2 durchgefiihrt.
Es handelt sich um die gleichen Bewegungen und ebenfalls um die Person 5 wie
im Szenario 7. Tendenziell zeigt sich im Vergleich zum vorhergehenden Szenario 7,
dass die Spannweite und die Standardabweichung bei allen Algorithmen, bis auf den
Logistic Regression und den K-Nearest Neighbors, geringer sind. Ebenfalls ist im
Vergleich ersichtlich, dass der hohe F1-Score der Bewegung ,,Stehen QLOS #1“ des
Szenarios 7, beim Szenario 8 nicht mehr vorhanden ist. Anstatt dessen zeigt die
Bewegung ,,Gehen QLOS #2“ den hoéchsten F1-Score von 0,7. Den hochsten F1-Score
erreichen wiederum der Random Forest mit 0,88 und die Support Vector Machine
mit 0,87. Die Minimal- und Maximalwerte dieses Scores unterscheiden voneinander
nur gering.
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Abbildung 7.9: Ergebnis der Szenario 9 Analyse zur Unterscheidung von Bewegungen
an der Position #3, die in Richtung LLOS und QLOS ausgefiihrt
wurden.

Analyse 9:

In Szenario 9 erfolgt die Ausfithrung der Bewegung an Position #3. Die Analyse
zeigt ein nahezu identisches Ergebnis wie bei in Szenario 7, mit Ausnahme der Logistic
Regression. Der hochste F1-Score wurde wiederum mit 0,94 von den Algorithmen
Random Forest und Support Vector Machine erzielt. Der K-Nearest Neighbor und
die Gradient Boosting Machine liegen wieder im Mittelfeld der hochsten F1-Score
Ergebnisse. Wie bereits in Szenario 7 festgestellt, weist die Bewegung ,,Stehen QLOS*
einen héheren F1-Score auf als die iibrigen Algorithmen. Demgegeniiber zeigt die
Bewegung ,,Hamplemann LLOS* den geringsten F1-Score. Der Algorithmus Logistic
Regression hingegen liefert bei 4 von 5 gegenteilige Ergebnisse. Nur der ,,Hamplmann
QLOS #3“ zeigt ahnliche Ergebnisse.
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7.1.5 Positionsdetektion

In der letzten Kategorie erfolgte die Betrachtung der gleichen Person und Bewegung
an unterschiedlichen Positionen. Dazu wurden alle Bewegungen pro Position zu
einem neuen Datenset zusammengefasst, sodass drei Datensets mit jeweils den
gleichen Bewegungen an unterschiedlichen Positionen resultierten.

Abbildung 7.10: Ergebnis der Szenario 10 Analyse zur Unterscheidung von alle Be-
wegungen einer Person an verschiedenen Position.

Analyse 10:

Die Abbildung 7.10 zeigt die Resultate dieser Analyse. Der Algorithmus Random
Forest weist mit einem F1-Score von 0,88 den hochsten Wert auf. Die beiden
Algorithmen K-Nearest Neighbor und Support Vector Machine erzielen mit einem
F1-Score von 0,86 nahezu identische Ergebnisse. Bei einem Vergleich des Szenarios
4 mit 10, bei dem ebenfalls drei Klassen unterschieden werden, zeigen sich beim
maximalen F1-Score und der Spannweite Unterschiede. So liegt die Spannweite beim
Szenario 10 zwischen 0,01 und 0,11 wohingegen dieser beim Szenario 4 0,16 bis 0,25
betragt. Der maximale F1-Score des Szenario 10 ist im Durchschnitt um 0,2 héher
als beim Szenario 4.
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Die Auswertung der Machine-Learning-Ergebnisse der Szenarien zeigt, dass die Lo-
gistic Regression sehr schnell Ergebnisse liefert, der F1-Score jedoch gering ist. Im
Gegensatz dazu liefern die Algorithmen Support Vector Machine und Gradient Boos-
ting bessere Ergebnisse, die Laufzeit ist jedoch teilweise um den Faktor 100 hoher
als bei den anderen Algorithmen. Die Algorithmen Random Forest und K-Nearest
Neighbor weisen eine dhnliche Genauigkeit wie die Support Vector Machine und der
Gradient Boosting Algorithmus auf und dies bei einer deutlich kiirzeren Laufzeit.
Die Machine-Learning-Algorithmen wurden zum einen mit und zum anderen ohne
die Dimensionsreduktion Principal Component Analysis durchgefiihrt. Dabei wurde
der Wert n_ components auf 30 gesetzt, was im Durchschnitt eine 95% erklarbare
Spannweite bedeutet ([97]). Die Unterschiede zwischen den Ergebnissen der beiden
Analysen betrugen < 1%. Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass die Un-
terscheidung von Personen, bei denen jede Person die gleiche Bewegung ausfiihrt,
fiir maschinelle Lernalgorithmen schwierig ist (F1-Score < 0,52). Dies ist bei den
Szenarien 1 bis 3 der Fall. Dagegen kénnen verschiedene Bewegungen, die von einer
Person ausgefiihrt werden, besser unterschieden werden (Szenarien 4 bis 10). Es ist
auffillig, dass die Bewegung ,,Gehen* grundsétzlich die schlechteste Detektion auf-
weist. Vergleicht man hierzu die Anzahl der Datensétze der Szenarien, so ist kein
Zusammenhang erkennbar, dass mehr Datensétze einen hoheren Score ermoglichen.
Es ist jedoch ersichtlich, dass die Laufzeit von der Anzahl der Datensamples ab-
héngt. Die Tabelle zeigt, dass der F1-Score, von oben beginnend, mit fast jedem
Szenario ansteigt. Dies legte die Vermutung eines , Data Leakage* nahe. Aus diesem
Grund wurden die Machine-Learning-Algorithmen zum Test in umgekehrter Reihen-
folge durchlaufen, so dass ein Fehler im Skript ausgeschlossen werden konnte.

7.1.6 Use-Cases

Die durchgefithrten Untersuchungen belegen, dass der Random Forest Algorithmus
in sédmtlichen Szenarien die besten Ergebnisse erzielt. Als zweitbeste Algorithmen
kénnen der K-Nearest Neighbor und der Gradient Boosting genannt werden, die bei
den Szenarien 5, 7 bis 10 bzw. 7 bis 10 noch akzeptable Ergebnisse liefern. Die iibrigen
Algorithmen kénnen nicht empfohlen werden, da entweder der F1-Score zu gering ist,
wie dies bei der logistischen Regression der Fall ist, oder die Laufzeit zur Ermittlung
des F1-Scores wesentlich héher liegt, als bei den anderen Algorithmen.

7.2 Erklarbarkeit

Im Rahmen der nachfolgenden Untersuchung zur Erklarbarkeit der Ergebnisse er-
folgt zunéchst eine visuelle Analyse, bevor im Anschluss Erklarbarkeitsmethoden zum
Einsatz kommen. Die visuelle Darstellung zielt darauf ab, die Struktur der Kanalzu-
standsinformationen zu verdeutlichen und potenzielle Zusammenhénge zwischen den
Datensétzen aufzuzeigen. Des Weiteren dient diese Darstellung der Ergebnisse der
Erklarbarkeit. Im zweiten Schritt wird das Framework InterpretML verwendet, um
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Szenario 1

Person 1 Gehen langsam LLOS
Person 2 Gehen langsam LLOS
Person 3 Gehen langsam LLOS
Person 4 Gehen langsam LLOS
Person 5 Gehen langsam LLOS
Person 6 Gehen langsam LLOS
Person 7 Gehen langsam LLOS
Personen 8 Gehen langsam LLOS
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Abbildung 7.11: Darstellung des arithmetischen Mittelwerts der Amplitude pro Sub-
trager fiir 8 Klassen.

die Explainable Boosting Machine anzuwenden. Anschliefend wird in einem weiteren
Schritt die Erkldrbarkeitsmethode SHAP angewendet. Aufgrund der Tatsache, dass
sowohl die Explainable Boosting Machine als auch SHAP in Verbindung mit Extre-
me Gradient Boosting eine Klassifizierung ermoglichen, wurde fiir diese ebenfalls eine
Klassifikationsanalyse durchgefiihrt und in die Bewertung miteinbezogen.

7.2.1 Visuelle Erklarbarkeit

Nachfolgend wird untersucht, inwiefern sich Subtréiger identifizieren lassen, die einen
besonderen Einfluss auf die Bewegungen haben, oder ob es andere Einflussfaktoren
gibt, die dafiir verantwortlich sind, dass Bewegungen unterschiedlich gut oder schlecht
erkannt werden. Die Abbildung 6.2 zeigt die 3D-Ansicht der Bewegung ,,Person-1 Ge-
hen langsam LLOS* in der die Komplexitit der Datenstruktur zu erkennen ist. Um
eine einfachere visuelle Darstellung zu ermoglichen wurde in einer ersten Analyse
der arithmetische Mittelwert jedes Subtriagers des Szenario 1 gebildet und in einem
Liniendiagramm dargestellt (Abbildung 7.11). Dieser Anwendungsfall beinhaltet die
Bewegung ,,Gehen langsam LLOS“ von sieben verschiedenen Personen und einer Per-
sonengruppe mit zwei Personen. Es ist zu erkennen, dass die berechneten Werte pro
Subtrager einen dhnlichen Verlauf aufweisen. Dariiber hinaus ldsst sich feststellen,
dass die einzelnen Klassen bei den Subtridgern 6 bis 15 besser differenziert werden
konnen als bei den iibrigen Subtrigern.

Im Rahmen eines Vergleichs wurde das Szenario 4 untersucht, um festzustellen,
wie sich die Amplitudenwerte von unterschiedlichen Bewegungen der gleichen Person
verhalten. Es zeigt sich ein &hnliches Bild wie beim Szenario 1 (Abbildung 7.12).
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Abbildung 7.12: Darstellung des arithmetischen Mittelwerts der Amplitude pro Sub-
trager (Feature) fiir drei Klassen.

Um die Unterschiede zwischen den Bewegungen in diesem Anwendungsfall deutli-
cher darzustellen, wurde eine Differenzbildung der errechneten Werte vorgenommen.
Das Ergebnis der Analyse ist in der Abbildung 7.13 dargestellt. Es zeigt die Ge-
meinsamkeiten, sowie die Unterschiede bei den einzelnen Features (Subtrager). Die
Auswertung der Szenarien 2 und 3 sowie 5 bis 10 zeigt ebenfalls sehr dhnliche Ergeb-
nisse.

Szenario 4

1.5
Unterschied zwischen
Gehen langsam und normal

Unterschied zwischen
1.0 1 Gehen langsam und schnell

Unterschied zwischen
Gehen schnell und normal

0.5

0.0 /

Differenz des arithmetischen Mittelwerts

é 16 2‘6 'o‘I? 4‘7 5I7
Subtrager
Abbildung 7.13: Die Abbildung veranschaulicht die Unterschiede der arithmetischen
Mittelwerte des Szenarios 4. Die Differenzen sind insbesondere bei
den Subtragern 35 bis 47 sowie 45 bis 57 deutlich erkennbar. Zudem
sind der Schnittpunkt und die Nulldurchgénge beim Subtriager 49
ersichtlich.
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7.2.2 Explainable Boosting Machine

Die Explainable Boosting Machine (Abschnitt 4.1) kann sowohl fiir die Erklarbarkeit
der Ergebnisse als auch fiir die Klassifikation verwendet werden. Um die Leistungsfa-
higkeit dieses Algorithmus mit der bereits durchgefithrten Bewertung der Szenarien
vergleichen zu koénnen, wurde dieser im ersten Schritt ohne Optimierung der Hyper-
parameter auf die Datensétze der Szenarien 1 - 10 angewendet. Anschlieflend erfolgte
die Bestimmung der Hyperparameter mittels HalvingGridSearch. Die Ermittlung der
Parameter pro Szenario nahm einen Zeitraum von bis zu 18,7 Stunden in Anspruch.
Zur Evaluierung wurde, wie bei den vorangehenden Analysen, der F1-Score herange-
zogen. Die Ergebnisse des F1-Scores mit und ohne Hyperparameteroptimierung sind
in der Tabelle 8.16 dargestellt. Die Auswertung der Daten zeigt, dass der Unterschied
des F1-Scores mit und ohne Hyperparameteroptimierung zwischen 0,01 und 10,09%
liegt. Die Resultate der Explainable Boosting Machine mit Hyperparameteroptimie-
rung sind in der Tabelle 7.2 dargestellt. Der F'1-Score des Explainable Boosting Ma-
chine ist dem des Gradient Boosting Algorithmus vergleichbar. Allerdings zeigen sich
signifikante Unterschiede in der Geschwindigkeit der beiden Algorithmen. Hier zeigt
sich, dass die Explainable Boosting Machine deutlich schneller ist. Die Werte vari-
ieren zwischen 33-mal schneller fiir Szenario 6 bis zu 196-mal schneller fiir Szenario
4. In Bezug auf die Geschwindigkeit l&sst sich die EBM grundsétzlich mit dem K-
Nearest Neighbor Algorithmus vergleichen, wobei die EBM teilweise nochmal bis zu
13-mal schneller ist.

Tabelle 7.2: Ergebnisse des Explainable Boosting Machine Algorithmus mit optimier-
ten Hyperparametern. Die bendétigte Zeit fiir die Ermittlung des F1-
Scores ist in der Spalte ,Laufzeit* angegeben. Die Angabe der Samples
bezeichnet die Datensétze des jeweiligen Szenario.

Szenario Laufzeit (min) Samples Anzahl der Klassen F1-Score

1 20,65 371.150 8 0,37
2 19,92 374.083 8 0,36
3 17,77 370.736 8 0,34
4 0,78 144.197 3 0,51
5 112,13 704.932 15 0,68
6 168,12 849.128 18 0,57
7 6,37 236.284 ) 0,83
8 6,9 238.245 5 0,80
9 6,04 230.405 5 0,82
10 113,62 704.922 3 0.77
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Global Term/Feature Importances
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Abbildung 7.14: Globale Erkldrbarkeit des Szenario 1 mit Explainable Boosting Ma-
chine. Auf der Y-Achse werden die Subtriger dargestellt. Die X-
Achse gibt den gewichteten mittleren absoluten Score der jeweiligen
Merkmale an und gibt Auskunft iiber deren Wichtigkeit. Dies erfolgt
durch das Messen der durchschnittlichen absoluten Auswirkung ei-
nes Merkmals auf die Modellvorhersagen.

Zur Ermittlung der globalen Erklarbarkeit wurde in einem ersten Schritt mit den
Framework InterpretML der Explainable Boosting Machine-Algorithmus auf das Sze-
nario 1 angewendet. Die wichtigsten Features (Feature Importances) zeigt die Abbil-
dung 7.14.

Im weiteren Verlauf erfolgt die Betrachtung der Szenarien 1 bis 3 fiir die Bewegung
,,Gehen langsam, normal und schnell®,

Von den 15 in Ergebnissen dargestellten Subtrégern, werden acht mit dem héchst
gewichteten mittleren absoluten Score (Weighted Mean Absolute Score - WMAS)
betrachtet, der das relevanteste Unterscheidungsmerkmal darstellt. EBM verwendet
diesen Score zur Bewertung der Wichtigkeit von Merkmalen. Es zeigt sich, dass die
Merkmale zur Unterscheidung der Bewegungen zwischen den Szenarien differieren.
Die Tabelle 7.3 présentiert die Ergebnisse dieser Auswertung. Zur besseren Kenn-
zeichnung wurden die Felder farblich markiert. Die in der Tabelle griin markierten
Felder geben an, dass diese Subtréger in allen Klassen unter den acht besten Werten
vorhanden sind. Wird ein Subtrdger nur zweimal aufgefiihrt, so erfolgt die Kenn-
zeichnung durch eine gelbe Markierung. Bei einem einmaligen Vorkommen wird die
Kennzeichnung durch eine rote Markierung vorgenommen.

Zur Ermittlung der Subtriger mit den hochsten gewichteten mittleren absoluten
Score erfolgte fiir die Szenarien 4 bis 6 zur Unterscheidung von Bewegungen und 7 bis
9 (Unterscheidung von Personen in Abhéngigkeit der Position) ebenfalls eine Analyse.
Fiir das Szenario 10 kann aufgrund der Datenlage eine Analyse nicht erfolgen, sodass
in der Bewertungstabelle (Tabelle 7.6) nur der ermittelte Score angegeben wird.
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Tabelle 7.3: Die Unterscheidung der Personen der Szenarien 1 bis 3 erfolgt anhand
der gewichteten mittleren absoluten Scores (WMAS). Dabei zeigt sich,
dass die Subtriger 6, 31, 33 und 34 unter den vier Subtragern den héchs-
ten Score aufweisen. Fin zweimaliges Vorkommen ist hingegen bei zwei
Subtriagern gegeben. Ein einmaliges Vorkommen zeigt sich bei vier Sub-

tragern.
. Laufzeit
Szenario
(Min.)
1 40,01 Subtriger = 33 6 34 31 39 35 40 42
WMAS 0,21 0.18 0,16 0,13 0,12 0,12 0,11 0,11
2 38,86 Subtrager 6 58 33 31 49 34 40 57
WMAS 0,2 0.19 0,15 0,12 0,11 0,11 0,10 0,10
3 38,50 Subtrager 6 33 34 31 39 58 38 40
WMAS 0,21 0,21 0,13 0,13 0,12 0,11 0,10 0,10
Tabelle 7.4: Die folgende Tabelle prasentiert die wichtigsten Merkmale zur Unter-
scheidung von Bewegungen der Szenarien 4 bis 6. Es zeigt sich, dass le-
diglich zwei Merkmale (6 und 46) in allen drei Bewegungen vorkommen.
Die Anzahl der Subtriger, die zweimal vorkommen, hat sich hingegen
auf sechs erhoht. Das Vorhandensein von nur einem Merkmal kommt
sechsmal vor.
. Laufzeit
Szenario
(Min.)
4 1,18 Subtrager 44 45 51 43 46 6 50 52
WMAS 0,08 0,07 0,07 0,07 0,06 0,06 0,06 0,06
5 229 Subtriger 58 57 47 46 42 43 6 48
WMAS 0,97 049 046 046 0,45 045 044 0,42
6 356 Subtrager 58 57 6 46 47 48 39 42

WMAS 0,84 042 042 039 0,39 0,36 0,35 0,35
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Im Folgenden wird eine Auswertung prisentiert, welche die Szenarien 7 bis 9 zur
Unterscheidung von Personen in Abhéingigkeit von deren Position betrachtet.

Tabelle 7.5:

Die dargestellte Tabelle zeigt die wichtigsten Merkmale zur Unterschei-
dungen von Bewegungen der Szenarien 7 bis 9. Das Merkmal 58 repré-
sentiert bei den jeweiligen Szenarien jeweils den hdchsten gewichteten
mittleren absoluten Score. Demgegeniiber kommen fiinf Subtriager zwei-
mal und elf Subtrdger einmal vor.

. Laufzeit
Szenario
(Min.)
7 1,18 Subtrager = 58 57 56 55 33 30 34 31
WMAS 1,18 0,63 0,50 0,37 0,30 0,29 0,29 0,28
8 229 Subtrager = 58 6 57 47 56 7 48 24
WMAS 0,54 0,51 0,40 0,28 0,26 0,25 0,25 0,24
9 356 Subtriager =~ 58 28 29 30 40 47 41 31
WMAS 0,43 0,32 031 0,30 0,30 0,30 0,30 0,29
Tabelle 7.6: Die folgende Tabelle zeigt die wichtigsten Merkmale zur Unterscheidun-
gen von Bewegungen in Abhénigkeit von der Position des Szenario 10.
Im Gegensatz zur vorherigen Auswertung sind in diesem Szenario die
Subtriager 6 und 58 , die den hochsten Score darstellen, vertauscht.
. Laufzeit
Szenario
(Min.)
10 27 Subtrager 6 58 42 20 19 43 13 33
WMAS 0,27 0,20 0,18 0,06 0,16 0,16 0,15 0,14

Eine Gesamtbetrachtung der Ergebnisse iiber alle zehn Szenarien zeigt die Abbil-
dung 7.15. Hierbei wurde die Héufigkeit der Subtriger aller Szenarien zusammen-
gefasst und als Balkendiagramm dargestellt. Detaillierte Informationen der einzel-
ner Subtréger konnen mit Hilfe des interaktiven Visualisierungsdashboard von Inter-
pretML dargestellt werden. Hierzu wurde beispielhaft der Subtrager 33 ausgewéhlt,
der im Szenario 1 das wichtigste Merkmal darstellt (Abbildung 7.16).
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Ubersicht der Subtrager mit den hichsten Scores

Anzahl der Subtrager
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) | | |
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40 31 34 47 43 46 42
Bezeichung der Subtrager

Abbildung 7.15: Ubersicht der Subtriger mit dem hochsten Score nach deren Anzahl.
Hierbei ist ersichtlich, dass der Subtriger 6 am haufigsten vorkommt,
gefolgt vom Subtriger 58, 33, 57 usw. Aus Griinden der Ubersicht-
lichkeit erfolgt nur ein Darstellung von 12 Subtrégern.

Die lokale Erklarbarkeit mittels des Explainable Boosting Machine-Algorithmus
erlaubt die Betrachtung der Auswirkungen eines einzelnen Datensamples auf die Vor-
hersagen des Modells. Als Beispiel wurde ein Datensamaple des Szenarios 1 ausge-
wéhlt, der die Klasse 64 vorhersagt. Diese entspricht der Bewegung der ,Person 7
Gehen langsam*. Die Abbildung 7.17 zeigt die interaktive Ausgabe von InterpretML.
Betrachtet man den Subtréiger 34, so leistet dieser beispielsweise zur Klasse 1 einen
Beitrag zur Vorhersage von 0,032, zur Klasse 19 einen Beitrag von 0,5, zur Klasse 25
einen Beitrag von 0,63 und zur Klasse 67 einen Betrag von 0,45. Der Intercept-Wert
stellt einen konstanten Wert dar, der als Basis fiir die Berechnung der Vorhersage
dient. Der lokale Vorhersagewert wird durch Hinzufiigen des Gewichts berechnet.
Das Szenario 1 beinhaltet 371.150 Datensamples und 52 Merkmalen, weshalb nur ei-
ne Klasse exemplarisch zur Darstellung der lokalen Erklarbarkeit aufgefiihrt wurde.
Wie in Abbildung 7.17 dargestellt, resultiert die Multiklassifikation in Verbindung
mit den 52 Merkmalen in einer Vielzahl von Abhéngigkeiten. Die Verwendung von
15 beziehungsweise 18 Klassen bei den Szenarien 5 und 6 verdeutlicht die starke
Abhéngigkeit der Subtrdger untereinander.
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Abbildung 7.16: Die Darstellung der lokalen Erklarbkarkeit des Subtréger 33 mit
EBM des Szenario 1. Der untere Bereich zeigt die Dichte der Daten-
verteilung des Subtrégers. Im oberen Bereich der Abbildung werden
auf der rechten Seite die Klassen des Szenarios 1 présentiert. Auf
der X-Achse ist der Bereich aufgefiihrt, in dem sich die Amplitu-
denwerte der Subtriger bewegen. Die Y-Achse gibt den Wert der
Einflussnahme auf die Vorhersage an.

7.2.3 eXtreme Gradient Boosting

Im Folgenden wird die Erkldrbarkeit von Szenarien mit SHAP untersucht. Die Post-
hoc-Methode berechnet SHAP-Werte, um die Erklarbarkeit von Modellen zu erméog-
lichen. Zur Ermittlung der SHAP-Werte wurde hierzu in einem ersten Schritt der
Machine-Learning-Algortihmus Random Forest angewendet. Der initiale Test zur
Ermittlung der SHAP-Werte hat gezeigt, dass der Algorithmus innerhalb eines Zeit-
raums von 24 Stunden beim kleinsten Datenset kein Resultat lieferte. Dieses Szenario
4 umfasst 144.199 Datensamples und 52 Merkmale. Aus diesem Grund wurde der Ex-
treme Gradient Boosting Algorithmus eingesetzt, der fiir die Berechnung der Ergeb-
nisse unter anderem die Grafikprozessoreinheit (GPU) verwenden kann. Der Extreme
Gradient Boosting Algorithmus, mit aktivierter GPU-Unterstiitzung, lieferte fiir das
Szenario 1 mit 371.257 Datensamples innerhalb von 7 Sekunden ein Ergebnis. Um
einen Vergleich des Explainable Boosting Machine und Extreme Gradient Boosting
Algorithmus zu ermdglichen, erfolgt ebenfalls die Ermittlung der Hyperparameter
mittels HalvingGridSearch. Die Ergebnisse mit und ohne Hyperparameter sind in
der Tabelle 8.18 dargestellt. Durch die Hyperparameteroptimierung verbessert sich
der F1-Score um bis zu 6%. Es sei darauf hingewiesen, dass der Extreme Gradient
Boosting eine fortlaufende Zahl als Label benotigt, die bei 0 beginnt. Dies hatte zur
Konsequenz, dass die Klassen vor der Verwendung entsprechend angepasst werden
mussten.

78



Intercept
csi_subcarrier_34
csi_subcarrier_33
csi_subcarrier_27
csi_subcarrier_31
csi_subcarier_35

csi_subcarrier_8
csi_subcarrier_42
csi_subcarrier_10

csi_subcarrier_7
csi_subcarrier_16
csi_subcarrier_28
csi_subcarrier_30
csi_subcarrier_24
csi_subcarier_15
csi_subcarrier_40

-3

Lokale Erklarbarkeit (prognostizierte Klasse: 64, Label: 64)

-2 -1 o 1

Beitrag zur Vorhersage

19
22
25
28
46

67

Abbildung 7.17: Darstellung der lokalen Erklarbkarkeit des Subtrager 42 des Szena-
rios 1. Auf der Y-Achse ist der Intercept-Wert dargestellt, sowie die
Subtrager dieses Szenarios. Die Breite des jeweiligen Plots zeigt den
Beitrag zur Vorhersage der prognostizierten Klasse. Die positiven
und negativen Werte des Beitrags stellen die unterschiedliche Ein-
flussnahme der Merkmale auf die Zielvariable dar. Der Intercept-
Wert veranschaulicht den Basiswert der Vorhersage der fiir jede

Klasse unterschiedlich ist.

Die ermittelten Hyperparameter sind in der Tabelle 8.19 aufgefiihrt, die zur Er-
mittlung des F1-Scores Verwendung fanden. Der Extreme Gradient Boosting Algo-
rithmus weist &hnliche Ergebnisse wie der Random Forest Algorithmus auf, wobei die
Differenz zwischen den F1-Scores zwischen 0,9 und 3,6 % liegt. Des Weiteren ist die
Geschwindigkeit des Extreme Gradient Boosting Algorithmus mit der des Logistic
Regression Algorithmus vergleichbar.
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Tabelle 7.7: F1-Score des XGBoost Algorithmus mit optimierten Hyperparametern.
Die sehr kurzen Laufzeiten sind aufgrund der Verwendung der GPU-
Unterstiitzung moglich.

Szenario Laufzeit (Sek.) Samples Anzahl der Klassen F1-Score

1 7 371.150 8 0,50
2 6 374.083 8 0,47
3 6 370.736 8 0,44
4 2 144.197 3 0,57
5 18 704.932 15 0,80
6 27 849.128 18 0,69
7 3 236.284 5 0,92
8 3 238.245 5 0,90
9 3 230.405 5 0,91
10 7 704.922 3 0.87
7.2.4 SHAP

Die lokale Erklarbarkeit wird mit SHAP allgemein durch den Wasserfall-Plot darge-
stellt und erklédrt. Dieser beschreibt, um welchen Wert das jeweilige Merkmal zur Ab-
weichung der Vorhersage vom Basiswert beigetragen hat. Aufgrund der hohen Anzahl
an Informationen erwies sich diese Art der Darstellung jedoch als nicht empfehlens-
wert. Aus diesem Grund erfolgte die Darstellung der Ergebnisse mittels Heatmaps,
die nachfolgend dargestellt werden. Die Y-Achse der Headmap gibt hierbei die Be-
zeichnung der Subtrdger an. Im mittleren Bereich der Y-Achse wurde bewusst der
Subtriger 32 entfernt, da es sich hierbei um einen Nulltrdger handelt und fiir die
Ermittlung der Ergebnisse keine Relevanz besitzt. Auf der X-Achse sind die Klassen
aufgefiihrt, die den Bewegungen zugeordnet sind.
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Die Gesamtbetrachtung der Ergebnisse iiber alle zehn Szenarien wird in der Ab-
bildung 7.18 dargestellt. Es ldsst sich feststellen, dass die Subtrdger 6 und 58 am
héufigsten auftreten, gefolgt vom Subtriger 7, 43, 44 und 45. Ab dem Subtriger 34
finden sich diese maximal dreimal in den Gesamtergebnissen, weshalb eine weitere
Darstellung an dieser Stelle unterbleibt.

Ubersicht der Subtrédger mit den héchsten Score

Anzahl der Subtrager

6 58 7 43 44 45 34 49 46 33 38 39 13 53
Bezeichung der Subtrager

Abbildung 7.18: Ubersicht der Subtriger mit dem héchsten Score (Quelle: eigene
Darstellung)
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Szenario 1 - SHAP-Werte Szenario 2 - SHAP-Werte
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Abbildung 7.19: Darstellung der SHAP-Werte fiir der Bewegungen ,,Gehen langsam
und normal“ von allen Personen und der Personengruppe. Links
dargestellt die Ergebnisse des Szenario 1 und rechts die des Szenarios
2.

Analyse 1 und 2: Die Abbildung 7.19 présentiert die ermittelten SHAP-Werte
fiir die Bewegung ,,Gehen von allen Personen in den Geschwindigkeiten langsam und
normal“. Das Szenario 1 ,,Gehen langsam* (links) zeigt eine Clusterbildung der Sub-
trager 30 bis 34 fiir alle Klassen mit Ausnahme von ,,Person-1 Gehen langsam LLOS“
(Klasse 1) und ,,Person-7 Gehen langsam LLOS* (Klasse 64). In diesem Bereich bewe-
gen sich die SHAP-Werte zwischen 0,15 und 0,2. Der Subtriger 6 zeigt bei fast allen
Klassen, mit Ausnahme der Bewegung ,Personen-8 Gehen langsam LLOS* (Klas-
se 67), einen SHAP-Wert von iiber 0,10. Bei der Bewegung , Person-6 Gehen LLOS
langsam* (Klasse 46) liegt dieser bei 0,23. Eine dhnliche Darstellung zeigt die rechte
Abbildung der Bewegung ,,Gehen normal®. Auch hier ist eine Clusterbildung bei den
Subtragern 31 bis 34 zu erkennen. Ebenso ist ein erhhter SHAP-Wert von 0.3 beim
Subtréger 6 der Bewegung ,,Person-7 Gehen normal LLOS* (Klasse 65) festzustellen.
Zudem zeigt der Subtrager 58 héhere SHAP-Werte im Bereich von 0,15 bis 0,20 an.
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Abbildung 7.20: Links dargestellt die SHAP-Werte der Bewegungen ,,Gehen schnell®
von allen Personen und der Personengruppe. In der rechten Abbil-
dung sind die SHAP-Wert der Bewegung , Gehen langsam, normal
und schnell“ der Person 5 zu sehen.

Analyse 3 und 4: Die Abbildung 7.20 zeigt das Szenario 3 und 4. Die Skalierung
dieses Szenarios unterscheidet sich geringfiigig um 0,04 von den Szenarien 1 und 2.
Auch hier stellen die bereits genannten Subtriager die héchsten SHAP-Werte von 0,15
bis 0,3 dar. Die rechte Abbildung stellt das Szenario 4 mit den Bewegungen ,,Gehen
langsam, normal und schnell“ von einer Person mit einer geringeren Skalierung bis
0,14 dar. Die Subtréiger 31, 33 und 34 sind nicht mehr, wie bei den Szenarien 1 bis
3, so dominant. Im Gegensatz dazu weisen die Subtriger 36 bis 58 SHAP-Werte
zwischen 0,08 und 0,14 auf.
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Szenario 5 - SHAP-Werte
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Abbildung 7.21:
Szenario 5 mit allen Bewegungen aufler ,,Gehen langsam, normal und schnell“ der
Person 5 mit 15 Klassen.

Analyse 5: Im Rahmen des Szenario 5, welches in der Abbildung 7.21 dargestellt
ist, erfolgte die Analyse von 15 Klassen. Diese beinhalten alle Bewegungen aufler
,»Gehen langsam, normal und schnell“ einer Person. Die Skalierung der SHAP-Werte
von 0,1 bis 0,8 weist gegeniiber Szenarien 1 bis 3 einen um den Faktor 2,6 héheren
Wertebereich auf. Die Subtrdgernummern 57 und 58 weisen die héchsten SHAP-
Werte auf, die zwischen 0,4 und 0,8 liegen.
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Szenario 6 - SHAP-Werte
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Abbildung 7.22:
SHAP-Werte des Szenario 6 mit allen Bewegungen der Person 5 mit 18 Klassen.

Analyse 6: Die Abbildung 7.22 stellt das Szenario 6 mit der gleichen Skalierung
wie das Szenario 5 dar und beinhaltet alle Bewegungen der Person 5. Es zeigt sich ein
horizontales Clustering, das beim Subtrédger 43 beginnt. Eine derartige Ausprigung
ist bei den andern Szenarien (1 - 5) nicht ersichtlich. Auch hier manifestiert sich ein
teilweise hoherer SHAP-Wert von 0,4 bis 0,8 ab den Subtrigern 55.
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Szenario 7 - SHAP-Werte Szenario 8 - SHAP-Werte
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Abbildung 7.23:
Szenario 7 und 8 mit allen Bewegungen der Person 5 an Position #1 und #2.

Analyse 7 und 8: Das Szenario 7, dargestellt in der linken Abbildung, umfasst
alle Bewegungen der Person 5 an der Position #1. Die grofiten SHAP-Werte reichen
von 0,5 bis 0,88 und sind bei den Subtrigern 56 bis 58 zu finden. Die rechte Seite
dieser Abbildung présentiert das Resultat des Szenarios 8, das sich vom Szenario 7 in
der Position (#2) und der Skalierung unterscheidet. Die Subtréger zeigen, wie beim
vorhergehenden Szenario, bei den Subtragern 56 bis 58 SHAP-Werte von 0,4 bis 0,6.
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Szenario 9 - SHAP-Werte

6

8
10
12
14
16
18
20
22
24
26

Subtrager

(a) Position #3

29RIY

Klassen

- 0.45

- 0.40

0.35

0.30

0.25

0.20

0.15

0.05

Szenario 10 - SHAP-Werte

Subtrager

6

8
10
12
14
16
18
20
22
24
26

= m
=~

Klassen

F0.225

r0.200

0.175

0.150

0.125

0.100

0.075

0.050

0.025
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Abbildung 7.24: SHAP-Werte fiir der Szenarien 9 und 10

Analyse 9 und 10: Die letzte Abbildung 7.24 zeigt die Szenarien 9 und 10. Die
linke Abbildung zeigt das Szenario 9 mit allen Bewegungen an der Position #3 einer
Person. Im Gegensatz zu den Szenarien 7 und 8, bei denen die gleichen Bewegungen
lediglich an anderen Positionen durchfiihrt werden, zeigt diese Abbildung geringere
SHAP-Werte. Ab dem Subtriager 27 lasst sich eine vertikale Clusterbildung erkennen.
Die rechte Abbildung zeigt die Zusammenfassung der bereits beschriebenen Bewegun-

gen. Bei den Subtrdgern 6, 42 bis 44 und 58 zeigen sich héhere SHAP-Werte.
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7.3 Bewertung

Die visuelle Bewertung zeigt, dass die Detektion, welche Subtrager eine Unterschei-
dung von Bewegungen ermdoglicht, auf diese Weise nicht direkt ermittelt werden kann.
Des Weiteren ist nicht ersichtlich, wie sich der Kurvenverlauf (Abbildung 7.11 und
7.12), der durch die Amplitudenwerte bestimmt wird, ergibt. Ein anderes Bild stellt
sich durch die Verwendung von Explainable Boosting Machine und SHAP dar. Das
Visualisierungsdashboard, welches durch InterpretML bereitgestellt wird, ermoglicht
eine interaktive Darstellung von lokalen und globalen Vorhersagen. Auf diese Wei-
se kann der Betrag fiir jedes Merkmal (Subtridger) zur Vorhersage dargestellt wer-
den. Die globale Erkldrbarkeit hingegen ermoglicht die Darstellung der Merkmale,
die fiir die Ergebnisse ausschlaggebend sind. Diese ,Feature Importances“ werden
in einem Boxplot entsprechend der Wichtigkeit dargestellt. Verwendet wurde hierzu
der Machine-Learing-Algorithmus Explainable Boosting Machine. Zur Erklarbarkeit
eines Blackbox-Modells wurde SHAP in Verbindung mit dem Machine-Learning-
Algorithmus Extreme Gradient Boosting verwendet. Letzterer ermoglicht die Be-
rechnung der SHAP-Werte durch die Verwendung des Grafikprozessors (GPU) mit
hoher Geschwindigkeit. Bei der Analyse der SHAP-Werte lassen sich einige Subtra-
ger identifizieren, die einen Einfluss auf die Detektion der Bewegungen haben. Zu
den identifizierten Subtrédgern zéhlen die Subtrager 6, 7, 29 bis 34 und 57 bis 58.
Dariiber hinaus lassen sich einzelne Clusterbildungen von Subtrigern erkennen, die
jedoch nicht eindeutig einer bestimmten Bewegung zugeordnet werden kénnen. Eine
iibergeordnete Betrachtung zeigt zudem, dass ab dem Subtréger 27 bis 58 hohere und
divergentere SHAP-Werte zu verzeichnen sind. Ein direkter Zusammenhang von Sub-
trager zu bestimmten Bewegungen ist jedoch nicht erkennbar. Bei einem Vergleich
der Ergebnisse von SHAP und Explanable Boosting Maschine wird ersichtlich, dass
die Subtrager 6, 58, 33, 34, 43 und 46 bei beiden Algorithmen eine hohe Relevanz fir
die Erklarbarkeit aufweisen. Durch die Zusammenfithrung der wichtigsten Merkmale
von EBM und SHAP stellen sich folgende Subtréger als die Wichtigsten heraus:

Tabelle 7.8: Subtrager mit der groiten Wichtigkeit fiir die Vorhersage eines Modells,
absteigend sortiert nach der Anzahl des Auftretens.

Subtriger

6 58 33 34 43 46 57 T 40 44 31 44 47 49 42 39 48 13 53
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8 Fazit und Ausblick

In diesem Kapitel erfolgt die Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse dieser
Arbeit. Im Anschluss wird dargestellt, welche weiteren Forschungsarbeiten im Bereich
des Machine-Learning und der Erkldrbarkeit der Ergebnisse durchgefithrt werden
konnten.

8.1 Fazit

Die Analyse von Kanalzustandsinformationen ermdoglicht die Erkennung von Bewe-
gungen, die vielseitige Moglichkeiten eréffnet. Gezeigt wurde in dieser Arbeit, dass
mit Hilfe von technischen Hilfsmitteln Bewegungsinformationen erfasst und aufge-
zeichnet werden kénnen. Fiir die Weiterverarbeitung der gespeicherten Daten stehen
verschiedene Hilfsmittel wie beispielsweise die verwendete Software-Bibliothek scikit-
learn zur Verfiigung, die fiir die Verwendung von Machine-Learing-Algorithmen kon-
zipiert wurden. Die Verarbeitung und Auswertung der aufgezeichneten Daten erfolgte
mit Python und den Machine-Learning-Algorithmen Random Forest, Logistic Re-
gression, K-Nearest-Neighbor, Support Vector Machine, Gradient Boosting Machine,
XGBoost und Explainable Boosting Machine.

Die Ergebnisse der Klassifikation zeigen, dass die Unterschiede zwischen den ver-
wendeten Algorithmen meist nur gering sind. Eine Ausnahme stellt der Logistic Re-
gression Algorithmus dar, der bei allen Analysen den schlechtesten F1-Score lieferte.
Die Ursache hierfir ist vermutlich in der nicht-linearen Beziehung zwischen den unab-
héngigen Merkmalen zu finden. Die besseren Ergebnisse des Random Forest kénnten
ein Hinweis auf diese These sein. Des Weiteren zeigt sich bei allen Machine-Learning-
Algorithmen, dass die Bewegung ,,Gehen“ grundsétzlich schlecht klassifiziert werden
kann. Dies kénnte auf die Aufbauhdhe des Senders und Empféngers zuriickzufiih-
ren sein, sodass die Bewegungen unterhalb dieser Héhe nur geringe Anderungen der
Kanalzustandsinformationen hervorrufen.

Bei der Betrachtung der Laufzeit, die fiir die Ermittlung der Klassifikationsergeb-
nisse bendtigt wurde, zeigt der Algorithmus Logistic Regression die kiirzeste Laufzeit.
Im Gegensatz dazu bendtigt die Support Vektor Machine am ldngsten zur Ermittlung
der Ergebnisse. Der Random Forest und K-Nearest-Neighbor zeigen bei der Gesamt-
betrachtung die beste Performance in Bezug auf Zeit und Genauigkeit, gefolgt von
der Gradient Boosting Machine. Dabei ist zu bedenken, dass der K-Nearest-Neighbor
als Lazy Learner immer bessere Werte in Bezug auf die Zeit erzielt, da er in der Trai-
ningsphase kein Modell lernt.

89



Bei der Anwendung der Erklarbarkeitsmethoden erfolgt ebenfalls eine Klassifizie-
rung mit den Explainable Boosting und dem XGBoost Algorithmus. Im Rahmen eines
Vergleichs dieser beiden Machine-Learning-Algorithmen zeigt sich, dass der XGBoot-
Algorithmus mit kiirzester Laufzeit die Ergebnisse ausgibt. Bei einem Vergleich zu
den Algorithmen Random Forest, Logistic Regression, K-Nearest-Neighbor, Support
Vector Machine und Gradient Boosting Machine kann festgestellt werden, dass auch
in diesem Fall der XGBoost Algorithmus innerhalb der kiirzesten Zeit die Ergebnisse
liefert. Zuriickzufithren ist dies auf die verwendete Grafikprozesseinheit der NVIDIA
Grafikkarte mit einer hohen Anzahl an CUDA-Kernen. Dies erlaubt die Ausfiihrung
einer Vielzahl von Rechenoperationen gleichzeitig, was zu einer Beschleunigung der
Ermittlung der Ergebnisse fiihrt.

Die Relevanz eines Merkmals fiir die Vorhersagewerte eines Modells wird mit
InterpretML und SHAP ermittelt. Die Darstellung der Ergebnisse mit InterpretML
erfolgt mit einem interaktiven Dashboard. Sowohl die lokale als auch die globale
Erklarbarkeit kann iibersichtlich dargestellt werden. Die ermittelten Ergebnisse sind
nicht persistent. Es ist jedoch moglich diese als JSON-File zu speichern und fiir
spatere Analysen zu verwenden. Fiir die Darstellung der Ergebnisse mit SHAP wurde
pro Szenario eine Headmap erstellt. Diese zeigt prinzipiell die gleichen Informationen
wie InterpretML. Die lokale Erklarbarkeit, die auf Instanzebene (Datenpunkt) die
Wichtigkeit fiir die Vorhersage bestimmt, beinhaltet sehr viele Informationen, die
fir diesen Anwendungsfall als ungeeignet erscheinen. Eine globale Erklarbarkeit, die
hingegen auf Features (Merkmalen) basiert, ermoglicht die Darstellung der Wichtig-
keit der Merkmale. Die mit EBM und SHAP ermittelten wichtigsten Subtriager sind
in der Tabelle 7.8 dargestellt. Bei den unterschiedlichen Szenarien zeigt sich jedoch,
dass nicht immer der gleiche Subtriager den entsprechenden Beitrag zur Ermittlung
des Ergebnisses liefert. Es wurde kein Subtréger identifiziert, der fiir jedes Szenario
den grofiten Beitrag zur Ermittlung des Ergebnisses liefert.

8.2 Ausblick

Die nachfolgenden Themenpunkte sind als Zusammenfassung zu sehen, die wiahrend
der Anfertigung der Arbeit entstanden sind. Zu einigen Punkten gibt es bereits
wissenschaftliche Arbeiten, die sich teilweise mit dem Thema beschéftigt haben.

Themenpunkt 1:

In dieser Arbeit erfolgte nur die Beriicksichtigung der Amplitudenwerte. Die Kanal-
zustandsinformationen stellen weitere Daten zur Verfligung die fiir Unterscheidung
von Bewegungen verwendet werden kénnen. Aus den Real- und Imagindrdaten kann
zusétzlich die Phase des Antennensignals berechnet werden. Sodass die Mdoglichkeit
besteht, entweder nur die Phase oder in Kombination mit der Amplitude diese fiir
die Unterscheidung von Bewegungen zu verwenden ([98]).
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Themenpunkt 2:

Zusitzlich zu den Real- und Imaginirwerten erfolgt die Ubertragung von
RSSI-Daten (Received Signal Strength Indicator). Diese Daten stellt die Emp-
fangsfeldstdrke einer Funkverbindung dar. Dadurch, dass diese Daten ebenfalls
von Umwelteinfliissen beeinflusst werden, kénnen Positionsortungen erfolgen [99].
In Kombination mit den Kanalzustandsinformationen bietet dies eventuell die
Moglichkeit bessere Unterscheidungen von Bewegungen zu erméglichen.

Themenpunkt 3:

In der Vorverarbeitungsphase dieser Arbeit erfolgte die Anwendung des Ham-
pelfilters. Dieser wurde verwendet, um Ausreifler in den Amplitudenwerten zu
entfernen. Nicht betrachtet wurde jedoch die Tatsache, dass Rauschen in den
Signalamplitude die Ergebnisse beeinflussen kénnen. Die Verwendung der diskrete
Wavelet-Transformation (Discrete Wavelet Transform - DWT) ermdglicht beispiels-
weise das Entfernen von hochfrequenten Rauschen in den Datensets ([100]). Es gibt
noch weitere Filter die Verwendung finden kénnen.

Themenpunkt 4:

Die Verwendung von Neuronalen Netzen kdnnte zu besseren Ergebnissen fiih-
ren. Im Vergleich zu den hier verwendeten Machine-Learning-Algorithmen haben
Neuronale Netze den Vorteil, Muster in den Daten besser erkennen zu konnen. Als
Beispiel fir ein Neuronales Netz, das fiir die Zeitreihenanalyse geeignet ist, kann das
»Convolutional Neural Network (CNN)“ in Verbindung mit ,Data Augmentation
(DA)¥ genannt werden ([101]).

Themenpunkt 5:

Die in den Szenarien verwendeten Bewegungen unterscheiden sich von jenen,
die bei der Eingabe von Benutzernamen und Passwortern ausgefithrt werden. Die
Bewegungen der Finger, wie beispielsweise bei der Verwendung mit dem Smartphone
komplexer. Um diese feingranularen Bewegungen préazise erfassen zu kénnen, ist es
eventuell notwendig die Positionen der Sender- und Empfangsgeréte zu iiberdenken.

Themenpunkt 6:

Mit Hilfe der Erklarbarkeitsalgorithmen wurden CSI-Subtriager ermittelt, die fiir
Wichtigkeit der Vorhersagen der Machine-Lerning-Modelle eine hohe Relevanz dar-
stellen. Es sollte verifiziert werden, in welchen Ausmaf sich dies auf die unterschied-
lichen Algorithmen auswirkt. Zudem zeigt die Bewegung ,,Gehen* bei allen verwen-
deten Algorithmen ein schlechteres Ergebnis, als die {ibrigen Bewegungen. Eventuell
kann mit den Ergebnissen der Erklarbarkeitsmethoden eine Hinweis auf die Ursache
gefunden werden.
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Abbildung 8.6: Ablaufdiagramme der Python Scripte Teil 5 - Explainable Boosting
Machine
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Tabelle 8.1: Ubersicht der Machine-Learning-Modelle und Methoden der Erklirbar-

keit
ML Methoden Erklarbarkeitsmethoden
Inter-
SHAP LIME ATIX360
pretML

Logistic Regression N N Y Y
Transparente Decision Tree N N Y Y
Modelle K-Nearest Neighbors N N Y Y
(WhiteBox) Bayesian Model N N Y Y

Explainable Boosting

N N Y Y

Machine

Gradient Boosting Model E Y Y Y
Nicht transparente

Support Vector Machines Y Y Y Y
Modelle

Random Forest Y Y Y Y
(BlackBox)

Neuronal Netzworks E Y Y Y

Unterstiitzung durch

T \Y V T

scikit-learn

Legende

N = Eine Kombination dieser Methoden / Modelle ist nicht mdoglich oder sinnvoll
Y = Eine Kombination dieser Methoden / Modelle ist moglich oder sinnvoll

E = Eine Kombination dieser Methoden / Modelle ist nur eingeschréankt moglich / sinnvoll

V = Vollstandige Unterstiitzung durch scikit-learn

T = Unterstiitzung durch scikit-learn ist nur teilweise gegeben
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Tabelle 8.2: Beschreibung der Kanalzustandsinformationen - Teil 1

Datenfeld Bezeichnung Beschreibung
1 timestamp_ received Timestamp der empfangenen Daten
2 source mac_addr MAC-Adresse des Senders
3 csi_recording_ id Eindeutige ID der Aufzeichnung
4 csi_ len Lénge der CSI-Daten
5 csi_subcarrier 0 CSI-Daten des Subtriagers 0
68 csi_subcarrier 63 CSI-Daten des Subtragers 63
69 rssi Starke des empfangenen Signals
70 rate Ubertragungsrate zwischen Sender und Empfiinger
71 sig mode Signalmodus (z.B. 802.11a/b/g)
72 mcs Modus der Mehrfachantennennutzung
73 cwb Kanalbandbreite fiir die Ubertragung
74 aggregation Paketaggregation (aktiviert / deaktiviert)
75 stbc Space-Time Block Coding (aktiviert / deaktiviert)
76 fec_ coding Forward Error Correction (aktiviert / deaktiviert)
7 sgi Short Guard Interval (aktiviert / deaktiviert)
78 noice_ floor Gibt den Pegel des Hintergrundrauschens an
79 ampdu_cnt Aggregated MAC Protocol Data Unit
(dient zur Verbesserung der Dateniibertragung)
80 channel Angabe des aktuellen Funkkanals
81 secondary__channel  Gibt den alternativen Funkkanal an
82 timestamp_ device Zeitpunkt, zu dem die CSI-Daten erfasst wurden
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Tabelle 8.3: Beschreibung der Kanalzustandsinformationen - Teil 2

Datenfeld Bezeichnung Beschreibung
83 ant Informationen zu der physische Konfiguration der Antennen
84 sig len Angabe der Anzahl der Abtastwerte
85 rx_state Receive State
(Gibt den Status wihrend des Empfang der Daten an)
86 first_ word_invalid Gibt an, ob der erste Datenblock giiltig oder ungiiltig ist
87 csi device id Eindeutige Identifikationsnummer des Geréts
88 csi device name Name des Devices
89 csi device mac MAC-Adresse des Devices
90 csi_device_ip IP-Adresse des Devices
91 label Label der Daten
92 label id ID der Daten
93 recording_ id ID der aufgezeichneten Daten
94 name Name der aufgezeichneten Daten
95 date Datum der aufgezeichneten Daten
96 length Lange der aufgezeichneten Daten
97 fps Rate der CSI-Datenframes pro Sekunde
98 description Beschreibung aufgezeichneten Daten
99 position Feld zur Angabe der Position
100 person Datenfeld zur Angabe der Person
101 temperature Temperatur des Gerétes
102 categories Datenfeld zur Angabe der Kategorie
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Tabelle 8.4: Zuordnung der Klassen zu den einzelnen Bewegungen - Teil 1

Klasse Bewegung Klasse Bewegung
1 Person-1 Gehen langsam LLOS 26 Person-4 Gehen normal LLOS
2 Person-1 Gehen normal LLOS 27 Person-4 Gehen schnell LLOS
3 Person-1 Gehen schnell LLOS 28 Person-5 Gehen langsam LLOS
4 Person-1 Gehen QLOS #1 29 Person-5 Gehen normal LLOS
5 Person-1 Gehen QLOS #2 30 Person-5 Gehen schnell LLOS
6 Person-1 Gehen QLOS #3 31 Person-5 Gehen QLOS #1
7 Person-1 Hampelfrau QLOS #1 32 Person-5 Gehen QLOS #2
8 Person-1 Stehen QLOS #1 33 Person-5 Gehen QLOS #3
9 Person-1 Hampelfrau LLOS #1 34 Person-5 Hampelmann QLOS #1
10 Person-1 Stehen LLOS #1 35 Person-5 Stehen QLOS #1
11 Person-1 Hampelfrau QLOS #2 36 Person-5 Hampelmann LLOS #1
12 Person-1 Stehen QLOS #2 37 Person-5 Stehen LLOS #1
13 Person-1 Hampelfrau LLOS #2 38 Person-5 Hampelmann QLOS #2
14 Person-1 Stehen LLOS #2 39 Person-5 Stehen QLOS #2
15 Person-1 Hampelfrau QLOS #3 40 Person-5 Hampelmann LLOS #2
16 Person-1 Stehen QLOS #3 41 Person-5 Stehen LLOS #2
17 Person-1 Hampelfrau LLOS #3 42 Person-5 Hampelmann QLOS #3
18 Person-1 Stehen LLOS #3 43 Person-5 Stehen QLOS #3
19 Person-2 Gehen langsam LLOS 44 Person-5 Hampelmann LLOS #3
20 Person-2 Gehen normal LLOS 45 Person-5 Stehen LLOS #3
21 Person-2 Gehen schnell LLOS 46 Person-6 Gehen LLOS langsam
22 Person-3 Gehen langsam LLOS 47 Person-6 Gehen LLOS normal
23 Person-3 Gehen normal LLOS 48 Person-6 Gehen LLOS schnell
24 Person-3 Gehen schnell LLOS 49 Person-6 Gehen quer #1
25 Person-4 Gehen langsam LLOS 50 Person-6 Gehen quer #2
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Tabelle 8.5: Zuordnung der Klassen zu den einzelnen Bewegungen - Teil 2

Klasse

Bewegung

51
52
93
54
95
56
57
98
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73

Person-6 Gehen quer #3
Person-6 Hampelmann quer #1
Person-6 Stehen quer #1
Person-6 Hampelmann ldngs #1
Person-6 Stehen ldngs #1
Person-6 Hampelmann quer #2
Person-6 Stehen quer #2
Person-6 Hampelmann langs #2
Person-6 Stehen langs #2
Person-6 Hampelmann quer #3
Person-6 Stehen quer #3
Person-6 Hampelmann langs #3
Person-6 Stehen langs #3
Person-7 Gehen langsam LLOS
Person-7 Gehen normal LLOS
Person-7 Gehen schnell LL.OS
Personen-8 Gehen langsam LLOS
Personen-8 Gehen normal LLOS
Personen-8 Gehen schnell LLOS
Raum leer

Person-5 AlleBewegungen #1
Person-5 AlleBewegungen #2
Person-5 AlleBewegungen #3
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Tabelle 8.6: Personenidentifikation - Zuordnung der Bewegungen aller Personen zu
den Szenarien
Szenario Bewegung Person ID Samples
1 Gehen langsam von allen Personen 1-8 371.150
2 Gehen normal von allen Personen 1-8 374.083
3 Gehen schnell von allen Personen 1-8 370.736
Tabelle 8.7: Bewegungsdetektion - Zuordnung der Bewegung der Person 5 zu den
Szenarien
Szenario Bewegung Person ID Samples
4 Gehen langsam, normal, schnell 5 144.197
Alle Bewegungen der Person aufler 5 704.932
gehen langsam, normal, schnell
6 Alle Bewegungen der Person 5 849.128
Tabelle 8.8: Positionsdetektion - Zuordnung von Bewegungen in Abhéngig von der
Position
Szenario Bewegung Person ID Samples
7 Gehen quer, Hampelmann quer, stehen quer, 5 236.284
Hampelmann langs, stehen ldngs der Person
an Position #1
8 Gehen quer, Hampelmann quer, stehen quer, 5 238.245
Hampelmann langs, stehen ldngs der Person
an Position #2
9 Gehen quer, Hampelmann quer, stehen quer, 5 230.405
Hampelmann langs, stehen langs der Person
an Position #3
10 Alle Bewegungen einer Person 5 704.922

an Position #1, #2, #3
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Tabelle 8.9: Zuordnung der Datensets zu den Szenarien

Szenario Datensets

1 1, 19, 22, 25, 28, 46,64, 67

2 2, 20,23, 26, 29, 47, 65, 68

3 3, 21, 24, 27, 39, 48, 66, 69

4 28, 29, 30

5 37, 41, 45, 35, 39, 43, 31, 32, 33, 36, 40, 44, 34, 38, 42

6 37, 41, 45, 35, 39, 43, 31, 32, 33, 28, 29, 30, 36, 40, 44, 34, 38, 42
7 37, 35, 31, 36, 34

8 32, 38, 39, 40, 41

9 45, 43, 33, 44, 42

10 71, 72, 73

Tabelle 8.10: Zuordnungen der bestehenden Datensets zu den kummulierten Daten-
sets 71, 72 und 73

Kummuliertes
Datensets Datenset Beschreibung
31, 34, 35, 36, 37 71 Alle Bewegungen der Person 5 an Position #1
32, 38, 39, 40, 41 72 Alle Bewegungen der Person 5 an Position #2
33, 42, 43, 44, 45 73 Alle Bewegungen der Person 5 an Position #3
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Tabelle 8.11: Erklarte Varianz der Szenarien 1-10

Szenario
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Komponent: 1 0,463 0,457 0,464 0,461 0,542 0,526 0,500 0,561 0,509 0,548
Komponent: 2 0,640 0,648 0,653 0,640 0,697 0,686 0,682 0,702 0,676 0,701
Komponent: 3 0,769 0,774 0,779 0,775 0,793 0,788 0,789 0,769 0,790 0,797
Komponent: 4 0,819 0,828 0,833 0,841 0,837 0,838 0,831 0,809 0,842 0,837
Komponent: 5 0,851 0,858 0,858 0,867 0,856 0,858 0,849 0,837 0,861 0,857
Komponent: 6 0,872 0,877 0,877 0,887 0,870 0,874 0,862 0,850 0,871 0,870
Komponent: 7 0,881 0,885 0,885 0,894 0,877 0,880 0,870 0,858 0,878 0,878
Komponent: 8 0,886 0,892 0,891 0,901 0,883 0,886 0,876 0,864 0,884 0,884
Komponent: 9 0,891 0,896 0,896 0,905 0,888 0,891 0,881 0,870 0,888 0,889
Komponent: 10 0,896 0,901 0,900 0,909 0,892 0,896 0,886 0,876 0,893 0,893
Komponent: 11 0,900 0,904 0,904 0,912 0,896 0,900 0,890 0,881 0,897 0,897
Komponent: 12 0,903 0,908 0,907 0,915 0,900 0,903 0,894 0,885 0,900 0,901
Komponent: 13 0,906 0,911 0,910 0,918 0,903 0,906 0,897 0,889 0,903 0,904
Komponent: 14 0,909 0,914 0,913 0,921 0,906 0,909 0,901 0,893 0,906 0,907
Komponent: 15 0,912 0,916 0,916 0,924 0,909 0,912 0,904 0,897 0,909 0,910
Komponent: 16 0,915 0,919 0,918 0,926 0,912 0,915 0,907 0,901 0,912 0,913
Komponent: 17 0,918 0,922 0,921 0,928 0,915 0,918 0,910 0,905 0,915 0,916
Komponent: 18 0,920 0,924 0,924 0,931 0,918 0,920 0,913 0,909 0,918 0,919
Komponent: 19 0,923 0,927 0,927 0,933 0,920 0,923 0,916 0,913 0,921 0,921
Komponent: 20 0,926 0,930 0,929 0,935 0,923 0,926 0,919 0,916 0,923 0,924
Komponent: 21 0,928 0,932 0,932 0,938 0,926 0,928 0,921 0,920 0,926 0,927
Komponent: 22 0,931 0,935 0,934 0,940 0,928 0,931 0,924 0,923 0,929 0,929
Komponent: 23 0,933 0,937 0,937 0,942 0,931 0,933 0,927 0,926 0,931 0,932
Komponent: 24 0,936 0,940 0,939 0,944 0,934 0,936 0,930 0,929 0,934 0,935
Komponent: 25 0,939 0,942 0,942 0,947 0,936 0,938 0,933 0,932 0,937 0,938
Komponent: 26 0,941 0,945 0,944 0,949 0,939 0,941 0,935 0,935 0,939 0,940
Komponent: 27 0,944 0,947 0,946 0,951 0,941 0,943 0,938 0,938 0,942 0,943
Komponent: 28 0,946 0,949 0,949 0,953 0,944 0,946 0,941 0,941 0,944 0,945
Komponent: 29 0,949 0,952 0,951 0,955 0,946 0,948 0,943 0,944 0,947 0,948
Komponent: 30 0,951 0,954 0,953 0,957 0,949 0,950 0,946 0,946 0,949 0,950
Komponent: 31 0,954 0,956 0,956 0,959 0,952 0,953 0,949 0,949 0,952 0,953
Komponent: 32 0,956 0,959 0,958 0,962 0,954 0,956 0,951 0,952 0,954 0,955
Komponent: 33 0,958 0,961 0,960 0,964 0,956 0,958 0,954 0,955 0,957 0,958
Komponent: 34 0,961 0,963 0,963 0,966 0,959 0,960 0,957 0,957 0,959 0,960
Komponent: 35 0,963 0,966 0,965 0,968 0,961 0,963 0,959 0,960 0,962 0,963
Komponent: 36 0,965 0,968 0,967 0,970 0,964 0,965 0,962 0,963 0,964 0,965
Komponent: 37 0,968 0,970 0,969 0,972 0,966 0,967 0,965 0,965 0,966 0,968
Komponent: 38 0,970 0,972 0,971 0,974 0,969 0,970 0,967 0,968 0,969 0,970
Komponent: 39 0,973 0,974 0,974 0,976 0,971 0,972 0,970 0,970 0,971 0,972
Komponent: 40 0,975 0,976 0,976 0,978 0,974 0,974 0,972 0,973 0,974 0,975
Komponent: 41 0,977 0,979 0,978 0,980 0,976 0,977 0,975 0,975 0,976 0,977
Komponent: 42 0,979 0,981 0,980 0,982 0,978 0,979 0,977 0,978 0,978 0,979
Komponent: 43 0,982 0,983 0,982 0,984 0,981 0,981 0,980 0,980 0,981 0,981
Komponent: 44 0,984 0,985 0,984 0,986 0,983 0,983 0,982 0,983 0,983 0,984
Komponent: 45 0,986 0,987 0,986 0,988 0,985 0,986 0,984 0,985 0,985 0,986
Komponent: 46 0,988 0,989 0,988 0,990 0,987 0,988 0,987 0,987 0,987 0,988
Komponent: 47 0,990 0,991 0,990 0,991 0,989 0,990 0,989 0,989 0,989 0,990
Komponent: 48 0,992 0,993 0,992 0,993 0,992 0,992 0,991 0,992 0,992 0,992
Komponent: 49 0,994 0,994 0,994 0,995 0,994 0,994 0,993 0,994 0,994 0,994
Komponent: 50 0,996 0,996 0,996 0,997 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996
Komponent: 51 0,998 0,998 0,998 0,998 0,998 0,998 0,998 0,998 0,998 0,998
Komponent: 52 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
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Tabelle 8.12: Liste der ermittelten Hyperparameter - Teil 1

Szenario
Hyperparameter 1 2 3 4
RF_ max_ depth 6 6 6 6
RF__ min_samples_ leaf
RF__ min_samples_split 3 5 4 3
RF n estimators 200 250 250 250
LR C 1.0 1.0 0.5 0.5
LR max_iter 2500 2500 2500 2500
LR__ penalty 12 12 12 12
LR__ solver liblinear liblinear liblinear liblinear
KNN  metric manhattan manhattan manhattan manhattan
KNN__ n_ neighbors 6 6 6 6
KNN__ weights distance distance distance distance
SVM__ C 6 6 6 6
SVM__ gamma auto auto auto auto
SVM  kernel rbf rbf rbf rbf
GBC__ _max_ depth 6 6
GBC__ min_samples_ leaf 4 5 4 5
GBC__ _min_ samples_ split 5 2
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Tabelle 8.13: Liste der ermittelten Hyperparameter - Teil 2

Szenario
Hyperparameter 5 6 7
RF_ max_ depth 6 6 6
RF__ min_samples_ leaf
RF__ min_samples_split 3 3 5
RF n estimators 250 200 250
LR__C 0.5 1.0 0.5
LR max_iter 2500 2500 2500
LR__ penalty 12 12 12
LR__ solver liblinear liblinear liblinear
KNN  metric manhattan manhattan manhattan
KNN__ n_ neighbors 6 6 4
KNN__ weights distance distance distance
SVM___ C 6 6 6
SVM__ gamma auto auto auto
SVM  kernel rbf rbf rbf
GBC__ _max_ depth
GBC__ min_samples_ leaf 6 6 4

GBC__ min_ samples_ split




Tabelle 8.14: Liste der ermittelten Hyperparameter - Teil 3

Szenario
Hyperparameter 8 9 10
RF_ max_ depth 6
RF__ min_samples_ leaf
RF__ min_samples_split 2
RF n estimators 150 200 200
LR__C 1.0 0.1 1.0
LR max_iter 2500 2500 2500
LR__ penalty 11 12 11
LR__ solver liblinear liblinear liblinear
KNN  metric manhattan manhattan manhattan
KNN_  n_ neighbors 4 6 6
KNN__ weights distance distance distance
SVM__ C 6 6 6
SVM__ gamma auto auto auto
SVM  kernel rbf rbf rbf
GBC__ _max_ depth 6 6
GBC__ min_samples_ leaf
GBC___ min_ samples_ split 6 4

Tabelle 8.15: Hyperparameter Teil 3
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Tabelle 8.16: Explainable Boosting Machine - Vergleich der Ergebnisse mit und ohne
Hyperparameteroptimierung

Ohne Hyperparameter- Mit Hyperparameter- Differenz

optimiertung optimiertung in Prozent

Minuten F1-Score Minuten  F1-Score F1-Score
53,43 0,4646 20,65 0,3686 9,60
53,91 0,4572 19,92 0,3563 10,09
38,32 0,3435 17,77 0,3433 0,02
1,23 0,5105 0,78 0,5111 0,06
230,53 0,6801 112,13 0,6800 0,01
339,37 0,5717 168,12 0,5717 0,00
11,95 0,7671 6,37 0,8267 5,96
11,09 0,8614 6,90 0,8009 6,05
13,41 0,8148 6,04 0,8153 0,05
239,02 0,7741 113,62 0,7740 0,01

Tabelle 8.17: Explainable Boosting Machine - Hyperparameter

Szenario
Hyperparameter 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
learning_rate 0.02 0.02 0.02 001 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02
max_ bins 256 512 1024 512 1024 256 512 512 512 256
max_ interaction bins 64 32 16 32 32 16 32 32 32 32
max_rounds 5000 5000 5000 5000 5000 5000 5000 5000 5000 5000
min_ samples_ leaf 3 3 3 3 3 2 3 3 3 2
outer_ bags 50 50 75 14 25 50 50 100 25 50
validation size 0.1 01 015 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 015 0.1
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Tabelle 8.18: XGBoost - Vergleich der Ergebnisse mit und ohne Hyperparameteropti-

mierung

Ohne Hyperparameter-

Mit Hyperparameter-

Differenz

optimiertung optimiertung in Prozent
Sekunden F1-Score Sekunden F1-Score F1-Score

7 0,50 12 0,51 1,0

6 0,47 17 0,53 6,0

6 0,44 18 0,48 4,0

2 0,57 2 0,58 1,0

18 0,80 50 0,83 3,0

7 0,69 70 0,72 3,0

3 0,92 0,94 2,0

3 0,90 0,91 1,0

3 0,91 8 0,92 1,0

7 0,87 13 0,90 3,0

Tabelle 8.19: XGBoost - Hyperparameter
Szenario

Hyperparameter 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
colsample_ bytree 07 05 10 05 05 05 05 07 07 0.7
eta 01 01 01 01 01 01 03 01 01 0.3
gamma 0.3 0.3 0.1 0.1
max_ depth 7 9 9 9
min_ child weight 1 3 1 5 1 1 1 1 1 1
n__estimators 200 200 200 100 200 200 200 200 200 200
subsample 05 07 07 07 07 07 07 07 07 1.0
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Prognostizierte Klasse

Prognostizierte Klasse
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Prognostizierte Klasse

Prognostizierte Klasse

Person-1 Gehen schnell LLOS

Person-2 Gehen schnell LLOS -

Person-3 Gehen schnell LLOS -

Person-4 Gehen schnell LLOS -

Person-5 Gehen schnell LLOS -

Person-6 Gehen schnell LLOS -

Person-7 Gehen schnell LLOS -

Personen-8 Gehen schnell LLOS -

Konfusionsmatrix - Scenario03 - RandomForest

0.07

0.06

0.01 0.05

0.01 0.04

0.02
-0.03
0.01
-0.02

0.01

-0.01
0.

o
=4
=3
o
=1
o
o
=
o
o
=4
=3
o
=
=3
o
=4
o
=)
=

Person-1 Gehen schnell LLOS -
Person-2 Gehen schnell LLOS -
Person-3 Gehen schnell LLOS -
Person-4 Gehen schnell LLOS -
Person-5 Gehen schnell LLOS -
Person-6 Gehen schnell LLOS -
Person-7 Gehen schnell LLOS -

8
S
=
T
5
£
S
7
c
5}
=
7}
o
bl
&
I}
c
5
2
)
&

Tatsachliche Klasse

Konfusionsmatrix - Scenario03 - LogisticRegession

Person-1 Gehen schnell LLOS

Person-2 Gehen schnell LLOS -

Person-3 Gehen schnell LLOS -

Person-4 Gehen schnell LLOS -

Person-5 Gehen schnell LLOS -

Person-6 Gehen schnell LLOS -

Person-7 Gehen schnell LLOS -

Personen-8 Gehen schnell LLOS

0.06
(JOE 001 001 001 002 001 002 002

001 002 001 001 001 001 001 001 0.05
001 001 002 001 001 001 002 001

0.04

001 001 001 002 001 001 001 001

0.03
001 002 002 001 002 001 002 001

001 002 002 002 002 QUGEN 002 001 _0.02
001 001 001 001 001 000 001 000

-0.01
oX

=)
w
e
o
[
)
o
w
o
o
~
=)
o
[}
o
o
~
o
o
N

Person-1 Gehen schnell LLOS
Person-2 Gehen schnell LLOS
Person-3 Gehen schnell LLOS -
Person-4 Gehen schnell LLOS -
Person-5 Gehen schnell LLOS
Person-6 Gehen schnell LLOS -
Person-7 Gehen schnell LLOS -
Personen-8 Gehen schnell LLOS

Tatsachliche Klasse

133



134

Prognostizierte Klasse

Prognostizierte Klasse

Konfusionsmatrix - Scenario03 - KNeighborsClassifier

Person-1 Gehen schnell LLOS

0.06
Person-2 Gehen schnell LLOS -
0.05
Person-3 Gehen schnell LLOS - 0.01
0.04
Person-4 Gehen schnell LLOS - 0.01
Person-5 Gehen schnell LLOS - 0.01 -0.03
Person-6 Gehen schnell LLOS - 0.01
-0.02
Person-7 Gehen schnell LLOS - 0.01
-0.01
Personen-8 Gehen schnell LLOS- 0.01 001 001 000 001 000 001
i i i ' i i '
w I I v I I 0 @0
S S g9 9 S g 9 g3
=i = =i =i = =i =i =i
i ¥ T T T % T %
c < c c < c c c
< = < £ = < < <
el S G =l S G el el
& K @ & K @ & @
c < c c < c c <
@ @ @ @ @ @ < @
< = = = = = < <
@ ] [ @ ] [ [ @
Q 9 Q o Qo (o) o Q
- o~ m + 0 © ~ @
< < < c < < < &
S <] s S <] s S @
2 a j ja a j ja S
5 5 b 5 5 b 5 S
a o a o o a o 4
a
Tatsachliche Klasse
Konfusionsmatrix - Scenario03 - GradientBoosting
Person-1 Gehen schnell LLOS JXeCl 0.01 001 001 0.02 001 001 002
0.05
Person-2 Gehen schnell LLOS- 001  0.02 001 001 001 001 001 0.01
Person-3 Gehen schnell LLOS - 0.01 0.04
Person-4 Gehen schnell LLOS - 0.01
0.03
Person-5 Gehen schnell LLOS - 0.02
Person-6 Gehen schnell LLOS - 0.01 -0.02
Person-7 Gehen schnell LLOS - 0.01
-0.01

Personen-8 Gehen schnell LLOS - 0.

o
=1
o
o
=
o
o
=]
2
o
=1
o
o
=
=]
o
=1
o
o
=

Person-1 Gehen schnell LLOS -
Person-2 Gehen schnell LLOS -
Person-3 Gehen schnell LLOS -
Person-4 Gehen schnell LLOS -
Person-5 Gehen schnell LLOS -
Person-6 Gehen schnell LLOS -
Person-7 Gehen schnell LLOS -

9
3
=1
T
g
=
S
@
c
]
£
w
[}
?
<
o
<
o
o
o
&

Tatsachliche Klasse



Prognostizierte Klasse

Prognostizierte Klasse

Person-5 Gehen langsam LLOS

Person-5 Gehen normal LLOS -

Person-5 Gehen schnell LLOS - 0.05

Konfusionsmatrix - Scenario03 - SVM

0.07
Person-1 Gehen schnell LLOS 0.00 0.01 002 001 0.01 001
0.06
Person-2 Gehen schnell LLOS -
Person-3 Gehen schnell LLOS - 0.01 0.05
Person-4 Gehen schnell LLOS - 0.01 0.04
Person-5 Gehen schnell LLOS - 0.02
-0.03
Person-6 Gehen schnell LLOS - 0.01
-0.02
Person-7 Gehen schnell LLOS - 0.01
-0.01

Personen-8 Gehen schnell LLOS -

o
o
=
=]
o
=1
o
o
=1
=
o
=
=]
o
=]
o
o
=
o
o
=

Person-1 Gehen schnell LLOS -
Person-2 Gehen schnell LLOS -
Person-3 Gehen schnell LLOS -
Person-4 Gehen schnell LLOS -
Person-5 Gehen schnell LLOS -
Person-6 Gehen schnell LLOS -
Person-7 Gehen schnell LLOS -

8
9
=
T
5
£
S
7
c
5}
=
7}
(5]
%
&
I}
c
5
o
3
&

Tatséchliche Klasse

Konfusionsmatrix - Scenario04 - RandomForest

0.225

0.08 0.200

0.175

0.05 0.150

- 0.125
- 0.100
0.08 - 0.075

- 0.050

Person-5 Gehen langsam LLOS -
Person-5 Gehen normal LLOS -
Person-5 Gehen schnell LLOS

Tatsachliche Klasse

135



Konfusionsmatrix - Scenario04 - LogisticRegession

0.200
Person-5 Gehen langsam LLOS

0.175

0.150

Person-5 Gehen normal LLOS - 0.07

0.125

-0.100

Prognostizierte Klasse

Person-5 Gehen schnell LLOS - 0.05 0.07

o
o
[}

-0.075

erson-5 Gehen langsam LLOS -
Person-5 Gehen normal LLOS -
Person-5 Gehen schnell LLOS -

o
Tatsachliche Klasse

Konfusionsmatrix - Scenario04 - KNeighborsClassifier

o Person-5 Gehen langsam LLOS 0.09
@ 0.20
L)
~
£
.% Person-5 Gehen normal LLOS - 0.05 0.15
=i
7]
2
g -0.10
8- Person-5 Gehen schnell LLOS - 0.04
- 0.05

Person-5 Gehen langsam LLOS -
Person-5 Gehen normal LLOS -
Person-5 Gehen schnell LLOS

Tatsachliche Klasse

136



Konfusionsmatrix - Scenario04 - GradientBoosting

0.20

Person-5 Gehen langsam LLOS 0.06 0.09 018
0.16

Person-5 Gehen normal LLOS - 0.07 0.12 0.14
-0.12

-0.10

Prognostizierte Klasse

Person-5 Gehen schnell LLOS - 0.06 0.08

(=]
=
%)

-0.08

erson-5 Gehen langsam LLOS -
Person-5 Gehen normal LLOS -
Person-5 Gehen schnell LLOS

o
Tatsachliche Klasse

Konfusionsmatrix - Scenario04 - SVM

0.225
Person-5 Gehen langsam LLOS 0.08 0.200

0.175

0.150

Person-5 Gehen normal LLOS - 0.06

-0.125

- 0.100

Prognostizierte Klasse

Person-5 Gehen schnell LLOS - 0.05 0.08

-0.075

Person-5 Gehen langsam LLOS -
Person-5 Gehen normal LLOS -
Person-5 Gehen schnell LLOS

Tatsachliche Klasse

137



Person-5 Stehen LLOS #1

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Person-5 Stehen QLOS #2 -

Person-5 Stehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen QLOS #1 -

Person-5 Gehen QLOS #2 -

Prognostizierte Klasse

Person-5 Gehen QLOS #3 -
Person-5 Hampelmann LLOS #1 -
Person-5 Hampelmann LLOS #2 -
Person-5 Hampelmann LLOS #3 -
Person-5 Hampelmann QLOS #1 -
Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3 -

138

0.01

0.01

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

°
o
5]

Person-5 Stehen LLOS #1 -

0.00

Person-5 Stehen LLOS #2 -

e
o
S

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Konfusionsmatrix - Scenario05 - RandomForest

Person-5 Stehen QLOS #2 -

e
o
S

Person-5 Stehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen QLOS #1 -
Person-5 Gehen QLOS #2 -
Person-5 Gehen QLOS #3 -

Tatsachliche Klasse

o
o
S

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

b=
o
°

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -

b=
o
°

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3

0.06

0.05

0.04

0.03

-0.02

-0.01

-0.00



Prognostizierte Klasse

Person-5 Stehen LLOS #1 -

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Person-5 Stehen QLOS #2 -

Person-5 Stehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen QLOS #1 -

Person-5 Gehen QLOS #2 -

Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3 -

0.02

0.01

0.01

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Person-5 Stehen LLOS #1 -

o
o
S

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Konfusionsmatrix - Scenario05 - LogisticRegession

Person-5 Stehen QLOS #2 -

Person-5 Stehen QLOS #3 -

0.00

Person-5 Gehen QLOS #1 -
Person-5 Gehen QLOS #2 -
Person-5 Gehen QLOS #3 -

Tatsachliche Klasse

o
o
5]

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

o
o
S

Person-5 Hampelmann LLOS #3 —

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -

o
°
S

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

m
*
0
2
o
<
H
5
E
3
g
£
s
£
2
]
H
g
k]
&

0.04

0.03

0.02

-0.01

139



Person-5 Stehen LLOS #1

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Person-5 Stehen QLOS #2 -

Person-5 Stehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen QLOS #1 -

Person-5 Gehen QLOS #2 -

Prognostizierte Klasse

Person-5 Gehen QLOS #3 -
Person-5 Hampelmann LLOS #1 -
Person-5 Hampelmann LLOS #2 -
Person-5 Hampelmann LLOS #3 -
Person-5 Hampelmann QLOS #1 -
Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3 -

140

0.01

0.01

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

°
o
5]

Person-5 Stehen LLOS #1 -

0.00

Person-5 Stehen LLOS #2 -

o
o
S

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Konfusionsmatrix - Scenario05 - KNeighborsClassifier

Person-5 Stehen QLOS #2 -

e
o
S

Person-5 Stehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen QLOS #1 -
Person-5 Gehen QLOS #2 -
Person-5 Gehen QLOS #3 -

Tatsachliche Klasse

o
o
S

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

b=
o
°

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -

=
o
°

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3

0.06

0.05

0.04

0.03

-0.02

-0.01

-0.00



Prognostizierte Klasse

Person-5 Stehen LLOS #1 -

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Person-5 Stehen QLOS #2 -

Person-5 Stehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen QLOS #1 -

Person-5 Gehen QLOS #2 -

Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3 -

0.02

0.01

0.01

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Person-5 Stehen LLOS #1 -

o
o
S

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Konfusionsmatrix - Scenario05 - GradientBoosting

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Person-5 Stehen QLOS #2 -
Person-5 Stehen QLOS #3 -
Person-5 Gehen QLOS #1 -
Person-5 Gehen QLOS #2 -
Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -
Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

Tatsachliche Klasse

o
o
S

Person-5 Hampelmann LLOS #3 —

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -

o
°
2

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3

0.06

0.05

0.04

0.03

-0.02

-0.01

141



Person-5 Stehen LLOS #1

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Person-5 Stehen QLOS #2 -

Person-5 Stehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen QLOS #1 -

Person-5 Gehen QLOS #2 -

Prognostizierte Klasse

Person-5 Gehen QLOS #3 -
Person-5 Hampelmann LLOS #1 -
Person-5 Hampelmann LLOS #2 -
Person-5 Hampelmann LLOS #3 -
Person-5 Hampelmann QLOS #1 -
Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3 -

142

0.01

0.01

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

°
o
5]

Person-5 Stehen LLOS #1 -

0.00

Person-5 Stehen LLOS #2 -

e
o
S

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Person-5 Stehen QLOS #2 -

Konfusionsmatrix - Scenario05 - SVM

e
o
S

Person-5 Stehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen QLOS #1 -
Person-5 Gehen QLOS #2 -
Person-5 Gehen QLOS #3 -

Tatsachliche Klasse

o
o
S

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

b=
o
°

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -

=
o
°

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3

0.06

0.05

0.04

0.03

-0.02

-0.01



Prognostizierte Klasse

Person-5 Stehen LLOS #1

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Person-5 Stehen QLOS #2 -

Person-5 Stehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen QLOS #1 -

Person-5 Gehen QLOS #2 -

Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen langsam LLOS -

Person-5 Gehen normal LLOS -

Person-5 Gehen schnell LLOS -

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3 -

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Person-5 Stehen LLOS #1 -

°
2
8

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

°
g
8

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Konfusionsmatrix - Scenario06 - RandomForest

°
2
8
°
3
8
°
3
8
°
3
8
°
3
8
°
°
8

Person-5 Stehen QLOS #2 -
Person-5 Stehen QLOS #3 -
Person-5 Gehen QLOS #1 -
Person-5 Gehen QLOS #2 -
Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen langsam LLOS -

Tatsachliche Klasse

Person-5 Gehen normal LLOS -

Person-5 Gehen schnell LLOS -

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

°
2
8
°
°
8
°
°
8

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -
Person-5 Hampelmann QLOS #1 -
Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3

-0.02

-001

143



Person-5 Stehen LLOS #1

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Person-5 Stehen QLOS #2 -

Person-5 Stehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen QLOS #1 -

Person-5 Gehen QLOS #2 -

Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen langsam LLOS -

Prognostizierte Klasse

Person-5 Gehen normal LLOS -

Person-5 Gehen schnell LLOS -
Person-5 Hampelmann LLOS #1 -
Person-5 Hampelmann LLOS #2 -
Person-5 Hampelmann LLOS #3 -
Person-5 Hampelmann QLOS #1 -
Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3 -

144

0.00

0.00

0.01

0.00

0.01

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Person-5 Stehen LLOS #1 -

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Konfusionsmatrix - Scenario06 - LogisticRegession

000 000
000 000
000 000

o
3
3
°
S
3
°
3
3
o
2
o
S
3
o
3
3
o
S
3

Person-5 Stehen QLOS #1 -
Person-5 Stehen QLOS #2 -
Person-5 Stehen QLOS #3 -
Person-5 Gehen QLOS #1 -
Person-5 Gehen QLOS #2 -
Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen langsam LLOS -

Tatsachliche Klasse

Person-5 Gehen normal LLOS -

g
§
<
]
2
]
&
n
&
&

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3

0.035

0.030

0.025

0.020

0,015

0010

-0.005



Prognostizierte Klasse

Person-5 Stehen LLOS #1

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Person-5 Stehen QLOS #2 -

Person-5 Stehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen QLOS #1 -

Person-5 Gehen QLOS #2 -

Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen langsam LLOS -

Person-5 Gehen normal LLOS -

Person-5 Gehen schnell LLOS -

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3 -

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Person-5 Stehen LLOS #1 -

°
2
8

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

°
2
8

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Konfusionsmatrix - Scenario06 - KNeighborsClassifier

°
2
8
°
3
8
°
3
8
°
3
8
°
3
8
°
°
8

Person-5 Stehen QLOS #2 -
Person-5 Stehen QLOS #3 -
Person-5 Gehen QLOS #1 -
Person-5 Gehen QLOS #2 -
Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen langsam LLOS -

Tatsachliche Klasse

Person-5 Gehen normal LLOS -

Person-5 Gehen schnell LLOS -

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

°
2
8
°
°
8
°
o
8

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -
Person-5 Hampelmann QLOS #1 -
Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3

-0.02

-001

145



Person-5 Stehen LLOS #1 -

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Person-5 Stehen QLOS #2 -

Person-5 Stehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen QLOS #1 -

Person-5 Gehen QLOS #2 -

Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen langsam LLOS -

Prognostizierte Klasse

Person-5 Gehen normal LLOS -

Person-5 Gehen schnell LLOS -
Person-5 Hampelmann LLOS #1 -
Person-5 Hampelmann LLOS #2 -
Person-5 Hampelmann LLOS #3 -
Person-5 Hampelmann QLOS #1 -
Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3 -

146

0.02

0.00

0.00

0.01

0.00

0.01

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

°
°
8

Person-5 Stehen LLOS #1 -

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Person-5 Stehen QLOS #2 -

Person-5 Stehen QLOS #3 -

Konfusionsmatrix - Scenario06 - GradientBoosting

Person-5 Gehen QLOS #1 -

Person-5 Gehen QLOS #2 -

000 000
000 000
000 000
000 000
000 000
000 000

000 000

Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen langsam LLOS -

Tatsachliche Klasse

Person-5 Gehen normal LLOS -

Person-5 Gehen schnell LLOS -

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3

0.04

0.03

-0.02

-0.01



Prognostizierte Klasse

Person-5 Stehen LLOS #1

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Person-5 Stehen QLOS #2 -

Person-5 Stehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen QLOS #1 -

Person-5 Gehen QLOS #2 -

Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen langsam LLOS -

Person-5 Gehen normal LLOS -

Person-5 Gehen schnell LLOS -

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3 -

0.00

0.00

0.01

0.00

0.01

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Person-5 Stehen LLOS #1 -

°
2
8

Person-5 Stehen LLOS #2 -

Person-5 Stehen LLOS #3 -

°
2
8

Person-5 Stehen QLOS #1 -

Konfusionsmatrix - Scenario06 - SVM

°
2
8
°
3
8
°
g
8
°
3
8
°
3
8
°
°
8

Person-5 Stehen QLOS #2 -
Person-5 Stehen QLOS #3 -
Person-5 Gehen QLOS #1 -
Person-5 Gehen QLOS #2 -
Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Gehen langsam LLOS -

Tatsachliche Klasse

Person-5 Gehen normal LLOS -

Person-5 Gehen schnell LLOS -

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -

°
o
8

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3

- 0.05

0.04

0.03

-0.02

-001

-0.00

147



Konfusionsmatrix - Scenario07 - RandomForest

g Person-5 Stehen LLOS #1 {48kl 0.01 0.00 0.010.00

% Person-5 Stehen QLOS #1 -0.01[¢8%]0.00 0.010.00 013
é Person-5 Gehen QLOS #1 -0.01 0.00[s8k] 0.00 0.00 0.10
E Person-5 Hampelmann LLOS #1 -0.01 0.01 0.00 U8k - 0.05
E_, Person-5 Hampelmann QLOS #1 -0.00 0.00 0.00 0.01[¥8

Person-5 Stehen LLOS #1 -
Person-5 Stehen QLOS #1 -
Person-5 Gehen QLOS #1 -
Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

-
¥
)
S
o
c
c
]
E
@
o
=
@
T
£
&
o
4
v

a.
Tatsachliche Klasse

Konfusionsmatrix - Scenario07 - LogisticRegession

ﬁ Person-5 Stehen LLOS #1 «&&§0.02 0.02 0.02 0.02 0.15
o
X Person-5 Stehen QLOS #1 -0.02 (858 0.00 0.05 0.03
2 0.10
.% Person-5 Gehen QLOS #1 -0.03 0.01 [tai3]
=1
ﬁ Person-5 Hampelmann LLOS #1 -0.02 0.04 0.00 (&8I 0.01 - 0.05
o
S Person-5 Hampelmann QLOS #1 -0.03 0.03 0.01 0.02s51
a
i i i i
]
# 0 H H H
2] w wv w (%)
8§ 8¢ 3 ¢
- o o 2 o
c c
§ 5§ £
S £ £ T g
2 g g E g
u w9 T g
R
c & € E
2 2 2 ¢
g g & v un
no 2
& 3
Tatsachliche Klasse
Konfusionsmatrix - Scenario07 - KNeighborsClassifier
g Person-5 Stehen LLOS #1 0.010.010.010.01
© 0.15
ﬁ Person-5 Stehen QLOS #1 -0.01 0.000.010.00
g
‘% Person-5 Gehen QLOS #1 -0.01 0.00 0.10
=]
§ Person-5 Hampelmann LLOS #1 -0.01 0.02 0.00} - 0.05
o
£ person-5 Hampelmann QLOS #1 -0.00 0.01 0.00 0.02

Person-5 Stehen LLOS #1 -
Person-5 Stehen QLOS #1 -
Person-5 Gehen QLOS #1 -

Person-5 Hampelmann LLOS #1

—-
*
(%)
9
=]
c
=
G
E
]
=3
E
@
I
b
=
=]
il
7}
a

Tatsachliche Klasse

148



Prognostizierte Klasse

Prognostizierte Klasse

Prognostizierte Klasse

Konfusionsmatrix - Scenario07 - GradientBoosting

Persan-5 Stehen LLOS #1 ooroorootooe §
Person-5 Stehen QLOS #1 -0.01 0.000.010.00 )
Person-5 Gehen QLOS #1 -0.010.00 0.10

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -0.01 0.02 0.00)| | 0.05

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -0.00 0.01 0.00 0.02]

Person-5 Stehen LLOS #1 -
Person-5 Stehen QLOS #1 -
Person-5 Gehen QLOS #1 -

Person-5 Hampelmann LLOS #1

-
#*
n
S
o
c
c
@
E
O]

=%
£
]
I
b
<
S
o
@
a

Tatsachliche Klasse

Konfusionsmatrix - Scenario07 - SVM

Person-5 Stehen LLOS #1 0.01 0.00 0.010.00

Person-5 Stehen QLOS #1 -0.01 0.000.010.00 1

Person-5 Gehen QLOS #1 -0.01 0.00 0.10
Person-5 Hampelmann LLOS #1 -0.01 0.01 0.00 - 0.05

Person-5 Hampelmann QLOS #1 -0.00 0.00 0.00 0.01

Person-5 Stehen LLOS #
Person-5 Stehen QLOS #1
Person-5 Gehen QLOS #1

-
#*
0
S
o
c
=
1]
E

[T
o
£
]
T
b
<
]
a
]

o
Tatsachliche Klasse

Person-5 Hampelmann LLOS #1 -

Konfusionsmatrix - Scenario08 - RandomForest

Person-5 Stehen LLOS #2 0.01 0.00 0.000.00 s

Person-5 Stehen QLOS #2 -0.01[\8¥40.01 0.000.01 )

Person-5 Gehen QLOS #2 -0.00 0.01 0.10
Person-5 Hampelmann LLOS #2 -0.01 0.00 0.00 | 005

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -0.01 0.01 0.00 0.01

Person-5 Stehen LLOS #2 -
Person-5 Stehen QLOS #2 -
Person-5 Gehen QLOS #2 -

Person-5 Hampelmann LLOS #2

o~
#*
9]
g
(=4
c
c
I
E
w
=4
£
m
T
b
=
]
4l
o]
a

Tatsachliche Klasse

149



Konfusionsmatrix - Scenario08 - LogisticRegession

Person-5 Stehen LLOS #2 JUNE30.03 0.01 0.01 0.01
Person-5 Stehen QLOS #2 -0.02 [0sl:10.02 0.02 0.03 0.10
Person-5 Gehen QLOS #2 -0.02 0.03 [sh#¥40.02 0.02

Person-5 Hampelmann LLOS #2 -0.01 0.02 0.02 8kl 0.03 - 0.05

Prognostizierte Klasse

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -0.01 0.05 0.03 0.03[sh &I

Person-5 Stehen LLOS #2

Person-5 Stehen QLOS #2 -

Person-5 Gehen QLOS #2 -
Person-5 Hampelmann LLOS #2

~
£
wn
]
=3
c
c
©
E
T
=1
£
T
T
b
<
S
o
]
&

Tatsachliche Klasse

Konfusionsmatrix - Scenario08 - KNeighborsClassifier

o

ﬁ Person-5 Stehen LLOS #2 0.01 0.01 0.01 0.00 0.15
2 Person-5 Stehen QLOS #2 -0.01 0.01 0.01 0.01

g 0.10
‘% Person-5 Gehen QLOS #2 -0.01 0.02 g

5

& Person-5 Hampelmann LLOS #2 -0.01 0.00 0.00 - 0.05
=

o

E Person-5 Hampelmann QLOS #2 -0.01 0.02 0.00 0.02

Person-5 Stehen LLOS #2 -
Person-5 Stehen QLOS #:
Person-5 Gehen QLOS #2 -

o~
#*
w
S
(=4
c
c
]
E
]
=1
£
]
T
™
<
G
4
@

a
Tatsachliche Klasse

Person-5 Hampelmann LLOS #2

Konfusionsmatrix - Scenario08 - GradientBoosting

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -0.01 0.01 0.00 0.02
i

% Person-5 Stehen LLOS #2 0.01 0.01 0.01 0.00 0.15
©

¥ Person-5 Stehen QLOS #2 -0.01 0.01 0.00 0.01

¢ 0.10
.% Person-5 Gehen QLOS #2 -0.01 0.02 :

=1

& Person-5 Hampelmann LLOS #2 -0.01 0.00 0.00 - 0.05
&

2

&

Person-5 Stehen LLOS #2 -
Person-5 Stehen QLOS #2 -
Person-5 Gehen QLOS #2 -

o~
#®
W
S
o
<
<
T
£
U
=1
£
T
T
n
<
=]
i
]

a
Tatsachliche Klasse

Person-5 Hampelmann LLOS #2

150



Prognostizierte Klasse

Prognostizierte Klasse

Prognostizierte Klasse

Konfusionsmatrix - Scenario08 - SVM

Person-5 Stehen LLOS #2
Person-5 Stehen QLOS #2 -0.01
Person-5 Gehen QLOS #2 -0.01 0.02
Person-5 Hampelmann LLOS #2 -0.01 0.00 0.00

Person-5 Hampelmann QLOS #2 -0.01 0.01 0.00 0.01

Konfusionsmatrix - Scenario09 - RandomForest

Person-5 Stehen LLOS #3
Person-5 Stehen QLOS #3
Person-5 Gehen QLOS #3
Person-5 Hampelmann LLOS #3

Person-5 Hampelmann QLOS #3

Konfusionsmatrix - Scenario09 - LogisticRegession

Person-5 Stehen LLOS #3

Person-5 Stehen QLOS #3 -
Person-5 Gehen QLOS #3 -
Person-5 Hampelmann LLOS #3 -

Person-5 Hampelmann QLOS #3 -

0.01 0.00 0.00 0.00

0.01 0.00 0.01

Person-5 Stehen LLOS #2 -
Person-5 Stehen QLOS #2 -
Person-5 Gehen QLOS #2 -

o~
#*
%2
S
<
c
=
]
E
[}
=1
E
©
=
[e]
]
c
=]
n
7}

o
Tatsachliche Klasse

Person-5 Hampelmann LLOS #2

0.000.00 0.010.00

0,01 0.15

0.00 0.010.00
-0.000.01
-0.010.000.00|

-0.010.000.00 0.02|

Person-5 Stehen LLOS #3 -
Person-5 Stehen QLOS #3 -
Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -

"
#*
v
S
=3
c
c
I
E
0]
o
£
o]
T
b
<
]
4
7]
a

Tatsachliche Klasse

0125

0.01 0.01 0.02 0.01
0.02 0.02 001002 Jf @190
0.02 0.03 0.075
0.03 0.01 0.01 - 0.050
-0.025

0.02 0.02 0.02 0.01
'

Person-5 Stehen LLOS #3 -
Person-5 Stehen QLOS #.
Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Hampelmann LLOS #3

"
#*
w
S
=4
c
c
I
E
w
[=%
£
m
T
bl
<
o
bl
o
a

Tatsachliche Klasse

151



Konfusionsmatrix - Scenario09 - KNeighborsClassifier

Person-5 Stehen LLOS #3 0.010.010.010.00
Person-5 Stehen QLOS #3 -0.01 0.010.010.01
Person-5 Gehen QLOS #3 -0.010.01

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -0.02 0.01 0.00}

Person-5 Hampelmann QLOS #3 -0.01 0.00 0.00 0.02

Prognostizierte Klasse

Person-5 Stehen LLOS #3 -
Person-5 Stehen QLOS #3 -
Person-5 Gehen QLOS #3 -

Person-5 Hampelmann LLOS #3

m
*
(%)
9
=]
c
=
G
E
]
=3
E
@
I
b
=
=]
il
7}
a

Tatsachliche Klasse

Konfusionsmatrix - Scenario09 - GradientBoosting

Person-5 Stehen LLOS #3 0.000.010.010.01
Person-5 Stehen QLOS #3 -0.01 0.010.010.00
Person-5 Gehen QLOS #3 -0.01 0.02

Person-5 Hampelmann LLOS #3 -0.02 0.01 0.00

Prognostizierte Klasse

Person-5 Hampelmann QLOS #3 -0.01 0.01 0.00 0.02|
'

Person-5 Stehen LLOS #3 -
Person-5 Stehen QLOS #3 -
Person-5 Gehen QLOS #3 -

m
3
0]
g
<
c
c
]
E
@

o
£
©
T
o
1=
-]
4
@

o
Tatsachliche Klasse

Person-5 Hampelmann LLOS #3

152



Konfusionsmatrix - Scenario09 - SVM

E Person-5 Stehen LLOS #3 0.00 0.00 0.010.00

% Person-5 Stehen QLOS #3 -0.01 0.000.010.00 0.15
.E Person-5 Gehen QLOS #3 -0.01 0.01 0.10
E Person-5 Hampelmann LLOS #3 -0.01 0.01 0.00 0.01 ' _ 0.05
g Person-5 Hampelmann QLOS #3 -0.01 0.00 0.00 0.02

Person-5 Stehen LLOS #
Person-5 Stehen QLOS #3 -
Person-5 Gehen QLOS #3

m
#*
0
S
o
c
=4
1]
E
]
o
E
T
T
b
<
]
a
2}

o
Tatsachliche Klasse

Person-5 Hampelmann LLOS #3

Konfusionsmatrix - Scenariol0 - RandomForest

o Person-5 AlleBewegungen #1 0.02 0.25
o
]
4 0.20
2
:E Person-5 AlleBewegungen #2 - _0.15
@
2
ES - 0.10
e
2 Person-5 AlleBewegungen #3 - 0.02 0.02

- 0.05

erson-5 AlleBewegungen #1 -
erson-5 AlleBewegungen #2 -
erson-5 AlleBewegungen #3

o a
Tatsachliche Klasse

153



154

Konfusionsmatrix - ScenariolO - LogisticRegession

0.225
@ Person-5 AlleBewegungen #1 0.07 0.200
©
< 0.175
L
.% Person-5 AlleBewegungen #2 - 0.150
G -0.125
o
c
= - 0.100
2
A Pperson-5 AlleBewegungen #3 - 0.07 0.05
- 0.075
! I
- ~ m
# H# #
c = =
@ 3] 3]
o o o
c = =
=] 3 3
o o o
@ W W
= = =
@ W W
@ [} [}
& - -
< < <
n n n
3 < <
o = =
4 n n
@ o o
a o o
Tatsachliche Klasse
Konfusionsmatrix - Scenariol0 - KNeighborsClassifier
 Person-5 AlleBewegungen #1 0.02 0.25
@
©
2 0.20
£
o - -
2 Person-5 AlleBewegungen #2 0.15
]
=]
) -0.10
2
& Pperson-5 AlleBewegungen #3 - 0.02 0.02
- 0.05
! !
- o~ m
# # *
= = c
o o o
(=] (=] o
= = c
3 3 3
o = o
@ @ o
= = =
v v o
m [=2] =}
2 . o
< < <
n " n
< < 3
o o Q
o o 4
I I 7]
a. a. a
Tatséchliche Klasse
Konfusionsmatrix - Scenariol0 - GradientBoosting
0.25
@ Person-5 AlleBewegungen #1 0.03
© 0.20
¥
]
& Person-5 AlleBewegungen #2 - 0.15
=
@
2
4 -0.10
e
A Pperson-5 AlleBewegungen #3 - 0.05
- 0.05

erson-5 AlleBewegungen #1 -
erson-5 AlleBewegungen #2 -

m
#
c
[
=)
c
El
=
@
=
[
@
-
<
b
<
]
4
7]

a. a a
Tatsachliche Klasse



Konfusionsmatrix - Scenariol0 - SVYM

o Person-5 AlleBewegungen #1 0.02 0.25
]
m
~ 0.20
g
Qv - -
! Person-5 AlleBewegungen #2 - 0.02 0.02 - 0.15
]
o
& -0.10
e
& Pperson-5 AlleBewegungen #3 - 0.03 0.03

- 0.05

erson-5 AlleBewegungen #1 -
erson-5 AlleBewegungen #2 -
erson-5 AlleBewegungen #3

o o o
Tatsachliche Klasse

155



	Einleitung
	Motivation
	Ziel der Arbeit
	Aufbau der Arbeit

	Theoretische Grundlagen
	Digitale Modulationsverfahren
	Phase-Shift Keying
	Amplitude-Shift Keying
	Quadratur Amplituden Modulation

	Orthogonal Frequenz-Division Multiplexing
	OFDM-Symbol
	Mehrträgerübertragung
	Orthogonale Träger
	Schutzintervall und zyklische Erweiterung
	Bandbreite

	Mehrantennentechnik
	Multiple Input Single Output
	Single Input Multiple Output
	Multiple Input Multiple Output
	WLAN-Paket

	Kanalzustandinformationen
	Stand der Wissenschaft

	Maschinelles Lernen
	Einführung in Maschinelles Lernen
	Überwachtes Lernen
	Unüberwachtes Lernen
	Verstärktes Lernen

	Maschine-Learning-Algorithmen
	Hyperparameteroptimierung
	Support Vektor Machine
	Naive Bayes
	Logistic Regression
	Decision Tree
	Random Forest
	Ensemble-Methoden
	K-Nearest-Neighbor
	Confusion Matrix

	Vorverarbeitung der Daten
	Ausreißer
	Standardisierung
	Normalisierung
	Dimensionsreduktion


	Methoden der Erklärbarkeit
	Explainable Boosting Machine
	Shapley-Wert
	SHAP
	Additive Feature-Attributionsmethode

	Versuchsumgebung
	Umgebung
	Hardware
	Bewegungsabläufe

	Bewegungserkennung mittels Maschine-Learning Methoden
	Datenset
	Datenbereinigung
	Entfernen von Ausreißern
	Ermittlung der Hyperparameter
	Reduzierung der Dimensionen

	Resultate
	Datenanalyse und Use-Cases
	Bewertungsmatrix
	Unterscheidung von Personen
	Unterscheidung von Bewegungen
	Unterscheidung von Bewegungen in Abhängigkeit von der Position
	Positionsdetektion
	Use-Cases

	Erklärbarkeit
	Visuelle Erklärbarkeit
	Explainable Boosting Machine
	eXtreme Gradient Boosting
	SHAP

	Bewertung

	Fazit und Ausblick
	Fazit
	Ausblick
	Abbildungsverzeichnis
	Tabellenverzeichnis
	Abkürzungen
	Anhang


