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FEinleitung

O Deutschland ist beim Glastaserausbau noch in frithen Entwicklungsstadium (7,1 %b).
O Der Bedarf wachst immer meht an.
O Dem Anschluss und Ausbau von Glasfaser geht aufwendiger Planungsprozess vorher.

O Ein Faktor, welcher Kosten und Komplexitit eines Ausbauprojektes signifikant beeinflusst
ist der Privatbesitz von Stral3en.

O Ausbau in Privaten Stral3en verursacht einen hoheren Burokratie- und Planungsaufwand.

O Um die dadurch entstehenden Kosten gering zu halten, sollten solche Stral3en vermieden
warden.




Einleitung 11

O Viele private Straf3en lassen sich aufgrund ihrer 6ffentlichen Widmung nicht als
solche erkennen.

O Das ermitteln der Besitztumsverhaltnisse von Stral3en durch Kontakt mit
Behorden ist aufwendig und Zeitintensiv.

» In dieser Arbeit wurde untersucht, inwiefern sich der Privatbesitz von Stral3en
mithilfe von 6ffentlich zuganglichen OSM-Daten und Machine Learning
vorhersagen lasst.




Einleitung 111

OSM Stra3en und deren Attribute
(Geometrie, Lange, Hochstgeschwindigkeit, Obertlache, ...)

4

Datenverarbeitung, Machine Learning

) 4

Vorhersage Privatbesitz: Ja/Nein




Umsetzung



Umsetzung - Datenquellen

* OpenStreetMap:

* Internationales Open-Source Projekt, welches Weltweit Kartendaten lizenzkostenfrei zu
verfugung stellt

* Daten werden von freiwilligen Helfer:innen gesammelt
* Detailinformationen tiber Stralen und andere Objekte liegen als “Tags’ vor

* Qualitit & Abdeckung der Tags unterliegt starken schwankungen

* Amtliche Daten der Stadt Heidelberg:

* Zur verfiigung gestellt vom Tietbauamt Heidelberg

* Shape Datei welche alle Strallenverkehrstlichen im Besitz der Stadt beinhaltet




Umsetzung — Verarbeitung der Daten

e Erstellen einer Grundwarheit

e Ausschneiden aller Stadtischen Stralen aus den OSM Stral3en mittels
QGIS

* Behandlung von Randfillen: Forstwege, Autobahnen, Cut-Off

* Berechnen von Sackgassen

¢ Herausfiltern von alleinstehenden “l.ocations” der Geometrien

* Wenn Nebenbedigungen erfiillt sind stellen diese eine Sackgasse dar

* Bereinigen der Daten

* Entfernen von nicht-relevanten Stral3entypen

* Entfernen/Ersetzen von unbrauchbaren Tag Werten




Umsetzung — Trainieren von MI.-Modellen

* Neuronales Netzwerk
* Umgesetzt mit dem Pylorch Tabular Framework
* Aufteilung in 90% Trainingsdaten und 10% Testdaten durch Pseudozutall

* Training dauert nur wenige Minuten

e Gradient Boost Modell

* Umgesetzt mit dem XGBoost Framework
* Gleiche Aufteilung der Daten wie beim NN
* One-Hot Codierung der Daten

* Training dauert ebenfalls nur wenige Minuten




Evaluation



Evaluation - Leistungsvergleich

Neuronales Netzwerk Gradient Boost Modell

Accuracy 0.82 0.78
Precision 0.86 0.78
Recall 0.85 0.88

Ergebnisse des Trainings beider Methoden im Vergleich
Grundwarheit: 64% true, 36% false

» Beide Modelle haben zumindest bis zu einem gewissen Grad komplexere Zusammenhange gelernt.




Evaluation — Leistungsvergleich 11
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Evalua

on — Aussagekraft der Attribute

Neuronales Netzwerk Gradient Boost Modell

type (-0.194) type_service (-0.129)
service (-0.013) access_unknown (-0.015)
access(-0.011) maxspeed (-0.015)

Top drei Permutation Feature Importance Scores beider Modelle

» Vor allem der Stralentyp ‘Service’ scheint in beiden Modellen eine wichtige Rolle zu spielen.




Evalua

Attribut Korrelationskoeffizient

on — Aussagekraft der Attribute 11

type_residential -0.49
surface_asphalt -0.38
service_no -0.34
simple_deadend 0.22
sidewalk none 0.35
max_speed 0.38
type_service 0.59

Korrelationskoeffizienten der Grundwahrheit mit allen anderen Attributen




Evaluation - Ausblick

* Die Evaluation hat gezeigt, dass das Vorhersagen des Privatbesitzes von Stral3en
mittels OSM-Daten grundsatzlich moglich ist.

* Um die Genauigkeit und Robustheit zu erhohen, konnten einige Verbesserungen
vorgenommen werden:
* Benutzen einer GroBleren Datenmenge fur das Training
* Straflen aus mehreren Stadten verwenden (nicht nur Heidelberg)

* Neben Sackgassen auch noch weiteres “U-Form” Attribut berechnen

* Um die hier getesteten Methoden in der Praxis anzuwenden, miissten zudem
Anpassungen im Hinblick auf die Quote der False-Positives vorgenommen werden.
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