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KURZFASSUNG

Smart Services sind Teil des globalen Megatrends der digitalen Transformation. Seit circa 2015
ermdglichen Smart Services, dass Unternehmen Dienstleistungen erbringen, bereits bevor
Kund/innen den Bedarf fur diese erkennen. Dies fihrt zu einer Effizienz- und
Effektivitatssteigerung fur alle Beteiligten, wodurch wiederum die Zufriedenheit aller gesteigert
wird.

Die Urspriinge von Smart Homes reichen hingen bis in die 1960er Jahre zurtick. Bereits damals
wurden reaktive und proaktive Steuerungsmaoglichkeiten fir das ,Wired Home* aufgezeigt. Der
hohe Energie- und Ressourcenbedarf wecken bei immer mehr Menschen das Bedurfnis, die
Effektivitdt und die Effizienz ihres Lebensraumes zu steigern. Trotz der grof3en
Weiterentwicklungen im Bereich des Internet of Things und dem Machine Learning, nennen
Benutzer/innen ihren Lebensraum bereits smart, wenn sie diesen aus der Ferne steuern
koénnen.

Diese Arbeit Ubertragt die Implikationen des Begriffs ,smart“ aus der Grundfunktionalitat eines
Smart Services auf Smart Homes. Damit soll die Frage beantwortet werden, ob mit Machine
Learning eine praemptive Steuerung eines Smart Homes maglich ist.

Hierzu werden unterschiedliche Algorithmen verwendet, um mit einem Datensatz aus einer
Laborumgebung Machine Learning Modelle zu erstellen. Diese werden auf Basis mehrerer
Metriken miteinander verglichen, um festzustellen, ob es mdéglich ist, damit eine praemptive
Steuerung fir ein Smart Home umzusetzen.



ABSTRACT

Smart services are part of the global megatrend of digital transformation. Since around 2015,
smart services have enabled companies to initiate the execution of services even before
customers recognise the need for them. This leads to an increase in efficiency and effectiveness
for all parties involved, which in turn increases everyone's satisfaction.

The origins of smart homes date back all the way to the 1960s. Even then, reactive and proactive
control options for the "wired home" were identified. The high demand for energy and resources
is making more and more people want to increase the effectiveness and efficiency of their living
space. Despite the great developments in the field of the Internet of Things and machine
learning, users already call their living space smart when they can control it remotely.

This work transfers the implications of the term "smart" from the basic functionality of a smart
service to smart homes. The aim is to answer the question of whether pre-emptive control of a
smart home is possible with machine learning.

For this purpose, different algorithms are used to create machine learning models with a data
set from a laboratory environment. These are compared with each other based on several
metrics to determine whether it is possible to implement pre-emptive control for a smart home.
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Einleitung

1 EINLEITUNG

Es zeigt sich, dass fir Menschen der Wunsch nach Erleichterung im Alltag, mehr Komfort und
besserer Effizienz steigt (Begleitforschung Mittelstand-Digital, 2016). Aus diesem Grund werden
im privaten Umfeld Smart Homes und im Dienstleistungskontext Smart Services eingesetzt. Bei
Smart Services wird vermehrt ein praemptives Vorgehen angestrebt, wohingegen Smart Homes
noch in reaktivem oder proaktivem Kontext stehen. Fir die praemptive Steuerung werden
Machine Learning Algorithmen eingesetzt, daher wird in dieser Arbeit gepruft, wie eine
praemptive Steuerung in Smart Homes integriert werden kann.

1.1 Ausgangssituation

Smart Services und Smart Homes zeigen in deren Vorgehen Uberschneidungen. Dies zeigt sich
besonders im Vergleich der Vorstufe des Smart Services, dem Smart Space. Hierbei verfolgten
Smart Spaces den gleichen reaktiven Charakter wie Smart Homes, und sollten eine
Automatisierung ermdglichen. Smart Spaces wurden dabei im Unternehmenskontext zu Smart
Services weiterentwickelt. Diese werden von Allmendinger und Lombreglia (2005, S. 132) wie
folgt beschrieben:

“For customers, smart services create an entirely new kind of value—the value of removing unpleasant

”

surprises from their lives.

Sie beschreiben dabei eine Dienstleistung, die praemptiv anstelle von reaktiv oder proaktiv ist.
Die Erbringung eines Smart Service wird ihrer Definition nach eingeleitet, sobald es Anzeichen
gibt, dass das Ereignis bevorsteht (Allmendinger & Lombreglia, 2005).

Die Smart Home Association beschreibt Smart Homes hingegen lediglich als die Integration von
Technologie und Diensten durch Heimvernetzung zum Erreichen einer besseren Lebensqualitat
(Roe, 2007). Wenn der Begriff Smart Home woértlich Gbersetzt wird, so erwarten sich die Experten
ein intelligentes Zuhause. Wie die Beschreibung der Smart Home Association zeigt, handelt es
sich jedoch primar um Vernetzung der Technologien in einem Zuhause und der damit
verbundenen Automatisierungsmoglichkeit, die einen reaktiven oder proaktiven Charakter hat.

Aufgrund der Uberschneidung der urspriinglichen Form des Smart Services und dem Smart
Home gilt somit der Rickschluss, dass auch das Smart Home sich zu einer praemptiven Form
weiterentwickeln kann, um zu einem autonomen und hochentwickelten System erweitert zu
werden.
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1.2 Zielsetzung

Aufgrund der Zusammenhange des Smart Services, des Smart Homes und unter
Berucksichtigung der Definition von Allmendinger und Lombreglia (2005) fur Smart Services, wird
im Rahmen dieser Arbeit gepruft, wie die Steuerung eines Smart Homes praemptiv gestaltet
werden kann. Fir die praemptive Steuerung von Smart Services wird Machine Learning
eingesetzt. Daher soll ein vergleichbarer Ansatz fiur Smart Homes geprift werden.
Dementsprechend ist die Zielsetzung, einen Prototyp zu erstellen, der mittels Machine Learning
die Steuerung von Aktoren durchfihrt, sobald es Anzeichen gibt, dass ein Ereignis eintreten wird.
Dieses Machine Learning Modell wird fir einen Prototypen vorbereitet, und anhand von Daten
aus einem Smart Home genutzt. Daraus ergibt sich folgende Forschungsfrage flr diese Arbeit:

,Wie und in welchem Umfang kann Machine Learning zur praemptiven Steuerung in
ein Smart Home integriert werden?*

Dazu soll ein konkreter Prozess zur methodischen Vorgehensweise erarbeitet werden. Dies soll
es ermdglichen, dass mittels Data-Science-Ansatz Machine Learning Modelle fir einen
Prototypen evaluiert werden. Dabei wird auch auf die Wahl eines Datensatzes geachtet, der fir
das Training der Machine Learning Algorithmen genutzt wird. Aus den zuvor genannten Punkten
und der genannten Forschungsfrage lassen sich folgende Arbeitshypothesen ableiten, welche in
dieser Arbeit gepruft werden sollen:

Ho: Eine praemptive Smart Home Steuerung kann nicht mittels Machine Learning umgesetzt
werden.

H1: Eine praemptive Smart Home Steuerung kann mittels Machine Learning umgesetzt werden.

1.3 Vorgehensweise

Einleitend wird eine Literaturrecherche durchgefiihrt, um bereits vorhandenes Wissen zu sichten
und Grundlagen fir diese Arbeit zu schaffen. Der Fokus liegt hierbei auf den Bereichen Smart
Home, Smart Services und Machine Learning. Zusatzlich werden die grundlegenden
Zusammenhange zwischen Smart Home und Smart Services geprift.

Zum methodischen Vorgehen wird einleitend betrachtet, wie Softwareentwicklung im empirischen
Kontext zu verstehen ist, und in welcher Betrachtung dazu diese Arbeit definiert werden kann.
Zusatzlich wird flr das methodische Vorgehen ein Prozess definiert. Im Zuge dieses Prozesses
wird ein konkreter Datensatz erarbeitet, der flr das eigentliche Training der Machine Learning
Modelle genutzt wird. Betreffend der Machine Learning Modelle wird anhand der Daten geprift,
welche vergleichbaren Datensatze bereits in Forschungen eingesetzt werden. Dies dient dazu,
um die zuvor definierten Arbeitshypothesen zu prufen.

Mit diesem methodischen Vorgehen soll konkret abgebildet werden, wie ein Prototyp in der
empirischen Softwareentwicklung erarbeitet werden kann. AbschlieRend sollen die Ergebnisse
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der Machine Learning Modelle aufgezeigt werden. Somit soll das Ziel dieser Arbeit mittels eines
Proof-Of-Concept die Prifung der Hypothese und der Forschungsfrage sein.

1.4 Struktur

In dieser Arbeit werden in Kapitel 2 die Grundlagen und Definitionen genannt. Danach wird in
Kapitel 3 das Untersuchungsdesign erldutert. Dabei wird einerseits auf die empirische
Softwareentwicklung eingegangen, andererseits wird das konkrete methodischen Vorgehen
beschrieben. Hierbei wird ein Prozess definiert, der sich mit den Themen zur Datenauswahl und
den passenden Machine Learning Modellen befasst. In diesem Kapitel werden auch
Informationen Uber genutzte Hardware, Tools und Software, sowie deren Versionen gelistet. In
der Empirik (siehe Kapitel 4) werden die Ergebnisse der Datenaufbereitung und eine Analyse
dieser aufgezeigt. Zusatzlich werden die Resultate der gewahlten Machine Learning Modelle
vorgestellt, sowie miteinander verglichen. Im letzten Kapitel 5 wird das Ergebnis dieser Arbeit
zusammengefasst.
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2 GRUNDLAGEN UND DEFINITIONEN

Nachfolgend wird ein grundlegendes Verstandnis fur Themen, die in Zusammenhang zu dieser
Arbeit stehen, erlautert. Dabei werden das Ubiquitous Computing, Smart Home, Smart Service
und Machine Learning definiert. Ein besonderer Fokus wird auf den grundlegenden
Zusammenhang zwischen den Themen Smart Home und Smart Service gelegt. Dieser ist ein
wesentliches Element fur die Relevanz dieser Arbeit.

2.1 Ubiquitous Computing

“The most profound technologies are those that disappear. They weave themselves into the fabric of

everyday life until they are indistinguishable from it.” (Weiser, 1991, S. 94)

Als Ubiquitous Computing wird die Allgegenwartigkeit von Systemen bezeichnet. Wobei diese
eine selbstverstandliche Verwendung von datenverarbeitenden Elementen hat. Das Konzept des
Ubiquitous Computing wurde 1991 von Weiser erstmals erwahnt. Das Pervasive Computing kann
als Synonym dafiir genannt werden. Zum Ubiquitous Computing zahlen Trendfaktoren wie
Wearables, Cloud Computing und das Internet of Things (loT), aber auch Smart Environments
und Smart Cities. Aus dem Ubiquitous Computing gehen weitere Felder (siehe Abbildung 1)
hervor, wobei zum Beispiel folgende genannt werden kénnen: Pervasive Data Science, Digitale
Landwirtschaft und weitere (Brumitt et al., 2000; Cambra Baseca et al., 2019; Davies & Clinch,
2017; Forman & Zahorjan, 1994; Satyanarayanan, 2001).

Dieses Konzept kann auch als ubicomp bezeichnet werden. Wichtige Eigenschaften fir den
Erfolg des Ubiquitous Computing sind vor allem die Einfachheit der Verwendung, die Transparenz
und die Mobilitat. Unter Transparenz wird verstanden, dass die Benutzer/innen nicht mehr
bewusst wahrnehmen, dass gerade ein computergestlitztes System verwendet wird. Auch ein
Kontextbewusstsein des Systems ist von Relevanz. Dieses Kontextbewusstsein sorgt dafir, dass
den Benutzer/innen immer relevante Informationen zur Verfliigung gestellt werden kénnen. Wobei
diese relevanten Informationen immer im Zusammenhangmit den von Benutzer/innen
ausgefihrten Tatigkeiten stehen. (Carvalho et al., 2017; Carvalho et al., 2018; Meyer et al., 2017;
Ocegueda-Miramontes et al., 2019; Papaioannou et al., 2016; Temdee & Prasad, 2018)
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Abbildung 1: Zusammenhénge des Ubiquitous Computing laut Springer Gabler (vgl. Lackes & Siepermann)

2.2 Smart Home

“How smart does the bed in your house have to be before you are afraid to go to sleep at night?”
(Gold, zitiert nach Gibbs, 2000, S. 40)

Smart Homes sind ein Anwendungsgebiet von Ubiquitous Computing beziehungsweise
Pervasive Computing (Alam et al., 2012). Ein zentrales Element ist ein Netzwerk aus Sensoren
und Aktoren. Die Sensoren erfassen durchgehend Daten und senden diese zu einem zentralen
Computer. Dieser wiederum steuert basierend auf den erfassten Daten oder durch Interaktion
der Anwendenden die Aktoren (siehe Abbildung 2) (Lashkari et al., 2019).
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Abbildung 2: Generelle Cloud-Architektur eines Smart Home (in Anlehnung an Mocrii et al., 2018, S. 84)

Die Verknipfung und der Informationsaustausch der Sensoren und Aktoren tUber das Netzwerk
ermdglichen den Bewohner/innen neue Funktionen, welche zuvor noch nicht méglich waren, oder
eine Steigerung von Effektivitat und Effizienz von bestehenden Funktionen (Balta-Ozkan et al.,
2014). Balta-Ozkan et al. (2014) nennen als Beispiel fir neue Funktionen: Betreutes Wohnen.
Silva et al. (2012) nennen hierbei konkret als Beispiel die Feststellung, ob ein alterer Bewohner/in
allein, ist und sich nicht wohl fuhlt. Fir die Verbesserung von Funktionen nennen Balta-Ozkan et
al. (2014) das ferngesteuerte Ein- und Ausschalten von Sicherheitssystemen. Silva et al. (2012)
nennen das Einschalten von Beleuchtungselementen, wenn eine Person einen Raum betritt. Des
Weiteren gliedern Balta-Ozkan et al. (2014) diese Funktionen in folgende drei breite,
ubergreifende, aber miteinander verbundene Kategorien (siehe Abbildung 3):

= Energieverbrauch und -management
= Sicherheit

» Lifestyle-Support
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Abbildung 3: Typen eines Smart Home Services (vgl. Balta-Ozkan et al., 2013, S. 362)
2.21 Definition des Smart Home

“Several definitions of Smart Homes highlight that its concept is to connect sensors, appliances and
devices through a communications network, in order to remotely monitor, access or control the residential
environment.” (Fabi et al., 2017, S. 760)

Seit den ersten Anwendungen von Sensoren in Wohnraumen in den 1960er Jahren wurden
immer wieder Bezeichnungen und Definitionen fir Smart Homes definiert, wobei deren Inhalt teils
variiert und in ihrem Umfang unterschiedlich breit gefachert ist. Strese et al. (2010) stellten
ebenfalls fest, dass es noch keine allgemein anerkannte Begriffsbestimmung fir Smarte Home
gibt. In der Literatur gibt es einige Uberschneidungen und aufbauende Betrachtungen zum Smart
Home.

Bereits Scott (2007) weist auf den entscheidenden Unterschied von einem Zuhause zu einem
Smart Home hin. Denn erst durch die Vernetzung einzelner intelligenter Komponenten erreicht
ein Zuhause das, was im Grundverstandnis ein Smart Home ist. Exemplarisch kann genannt
werden, dass die Nutzung eines Smart Meter allein noch kein Smart Home ausmacht. (Scott,
2007) Erst, wenn einzelne Komponenten innerhalb des Netzwerkes miteinander in Interaktion
treten, und so fiir den Kund/innen einen Synergieeffekt schaffen, kann das im Wesentlichen als
Smart Home verstanden werden.

Um ein Verstandnis zum Smart Home zu ermdglichen, wurden die Werke von Lutolf (1992), van
Berlo und Allen (1999), Winkler (2002), van Berlo (2002), King (2003), Harper (2003), Li Jiang et
al. (2004), van Berlo (2005), Satpathy (2006), Briere und Hurley (2007), Scott (2007), Taylor et
al. (2007), Strese et al. (2010), Silva et al. (2012), Alam et al. (2012), Balta-Ozkan et al. (2014),
Suryadevara und Mukhopadhyay (2015), Fabi et al. (2017) und Ali und Awad (2018) eingesehen.
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Anhand dieser Durchsicht der genannten Werke, konnten gewisse wiederkehrende Themen
erkannt werden.

Als ein wiederkehrendes Thema beschaftigen sich einige Autoren mit der Thematik, wo das Smart
Home generell zum Einsatz kommt. Als weiteres Thema zur Definition eines Smart Homes konnte
die Beschreibung dessen erfasst werden, was konkret in einem Smart Home enthalten ist. Dabei
liegt der Fokus teilweise auf den Komponenten selbst und teilweise auf deren erweiterten
Eigenschaften, beispielsweise das proaktive Handeln. Als wesentliches Thema in den Werken
wird auch der erfasste Mehrwert genannt, den ein Smart Home liefern kann. Neben den
definitionsschaffenden  Werken wurden auch jene identifiziert, die sich auf eine
zusammenfassende Rolle konzentrieren, vorangegangene Literatur erfassen und deren Inhalte
kombinieren, um eine erweiterte Sicht auf das Smart Home und dessen Verstandnis zu gewinnen.

Als Beispiel, wo ein Smart Home zum Einsatz kommt, nennt Lutolf (1992) als Anwendungsbereich
das Zuhause des Menschen. Hier weiten van Berlo und Allen (1999) den Bereich auf die Arbeits-
und Wohnumgebung aus. Strese et al. (2010) definieren flir den Anwendungsbereich des Smart
Homes ein privat genutztes Heim, wobei explizit Wohnhauser und Wohnungen genannt werden.
Fur den Anwendungsbereich werden diverse Synonyme wie Connected Home, Elektronisches
Haus, Intelligentes Wohnen, Smart House, Smart Environment, Home of the Future, Smart Living,
Aware Home genannt (Strese et al., 2010). Silva et al. (2012) versuchen den Anwendungsbereich
des Smart Homes allgemein als wohnliche Umgebung zu definieren. Somit zeigt sich in der
Literatur, dass das Smart Home primar im privaten Wohnbereich angewendet wird, jedoch auch
Ideen fiir das Arbeitsumfeld in diesem Kontext bestehen. Des Weiteren zeigt sich, dass es fir
den Anwendungsbereich des Smart Homes einige Synonyme gibt.

Betreffend des Bereichs, welcher sich konkret mit dem befasst, was in einem Smart Home
enthalten ist, zeigt sich, dass die Komponenten oder Dienste im Grunde Uber ein gemeinsames
Kommunikationssystem in einen Wohnraum integriert werden (Lutolf, 1992). Dies wurde von van
Berlo und Allen (1999) zusatzlich betreffend der Technologie, die die automatische Steuerung
der Gerate und Systeme umfasst, definiert. Fur King (2003) hingegen ist die Verbindung von
wichtigen elektrischen Geraten innerhalb eines Wohnraums in einem Kommunikationsnetzwerk
relevant. Laut Harper (2003) ist es erforderlich, dass ein Wohnraum mit Computer- und
Informationstechnologie ausgestattet wird, und dessen Verwaltung innerhalb des Zuhauses
sowie daruber hinaus eine Verbindung zur AulRenwelt aufweist. Flir Satpathy (2006) erstreckt
sich die Funktionalitit des Smart Homes als ein Netzwerk, in dem alle mechanischen und
digitalen Gerate miteinander verbunden sind. Diesen Gedanken nennen auch Briere und Hurley
(2007) als Zusammenschluss von Geraten und Fahigkeiten auf Basis der Heimvernetzung.
Denselben Ansatz verfolgen auch Strese et al. (2010), indem sie eine Vernetzung von
Haushaltstechnik, Konsumelektronik und Kommunikationseinrichtungen beschreiben. Alam et al.
(2012) greifen die Definition von King (2003) auf und erganzen, dass fur ein Smart Home ein
internes Netzwerk, eine intelligente Steuerung und eine Automatisierung der Produkte und
Dienste in und um den Wohnraum erforderlich ist, um als Umgebungsintelligenz,
Hausfernsteuerung oder Hausautomatisierung genutzt werden zu kénnen. Dieselbe Betrachtung
haben Silva et al. (2012), dass ein Smart Home Uber eine Umgebungsintelligenz und eine
automatische Steuerung verfugt. Erweitert betrachten Alam et al. (2012) das Smart Home in ihrer

8
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Definition als eine Anwendung des Ubiquitous Computings. Winkler (2002) geht ebenfalls weiter,
und nennt die proaktive Eigenschaft vom Smart Home, mit der es seine Umgebung verandert.
Auch Harper (2003) nennt die Fahigkeit vom Smart Home, die Bedlrfnisse der Bewohner/innen
zu antizipieren und auf diese zu reagieren. Fir Strese et al. (2010) sind die Orientierung an den
Bedurfnissen der Bewohner/innen wesentlich, um Gegenstanden Intelligenz zu verleihen. Somit
kann erfasst werden, dass der Umfang der Komponenten, die in einem Smart Home enthalten
sind, variiert. Das Wesen des Smart Homes jedoch ein Netzwerk dieser Komponenten
voraussetzt, um ein Kommunikationssystem zu schaffen. Innerhalb dieses Netzwerks kdénnen
dann die einzelnen Komponenten interagieren. Im Laufe der Zeit wurden verschiedene
Definitionen genannt: Von einer simplen Kommunikation fir eine Steuerung, Uber eine
Fernwartung, Uber eine Hausautomatisierung, bis hin zu einer Umgebungsintelligenz. Daher
scheint der Umfang vom Smart Home mit den steigenden Mdglichkeiten zu wachen.

Das Thema, welches sich vermehrt mit dem Mehrwert des Smart Homes beschéftigt, zeigt, dass
eingehend King (2003) den Mehrwert auf die Fernsteuerung, Uberwachung oder den Zugriff
konzentriert, wobei die Fernsteuerung innerhalb des Wohnraums und auch dariber hinaus
erfolgen kann. Bereits Lutolf (1992) nennt den Mehrwert eines Smart Homes. Laut ihm wird damit
ein wirtschaftlicher, sicherer und komfortabler Betrieb gewahrleistet und beinhaltet ein hohes Mal}
an intelligenter Funktionalitdt und Flexibilitdt. Betreffend Komfort greift Winkler (2002) den
Mehrwert auf, um flr Benutzer/innen eines Smart Homes Dienstleistungen anzubieten, die einen
unabhangigen Lebensstil férdern. Harper (2003) nennt neben dem Komfort zusatzlich die
Bequemlichkeit, Sicherheit und die Unterhaltung der Bewohner/innen. Von Satpathy (2006) wird
der Mehrwert eines unabhangigen und komfortablen Lebensstils genannt, dessen Netzwerk
einen interaktiven Raum als Kommunikation mit den Benutzer/innen schafft. Nach Taylor et al.
(2007) liegt der Mehrwert im Angebot von Diensten, die den Bedirfnissen der Bewohner/innen
entsprechen. Der Ansatz von Strese et al. (2010) besagt, dass durch die Vemnetzung der
Gegenstande Mehrwert, der Uber den einzelnen Nutzen der Gegenstande hinausgeht,
geschaffen wird, indem neue Assistenzfunktionen und Dienste bereitstehen. Fir Alam et al.
(2012) liegt der Mehrwert in den kontextbezogenen, automatisierten oder unterstiitzenden
Diensten, die den Benutzer/innen zur Verfligung stehen. Diese Betrachtung teilen auch Silva et
al. (2012), indem auf das Verhalten von Bewohner/innen reagiert wird und ihnen unterschiedliche
Funktionen bereitgestellt werden.

Es zeigt sich somit, dass die Werke einen Mehrwert durch ein Smart Home einerseits mit der
Fernsteuerung, Uberwachung, dem Zugriff von Komponenten, und durch die
Interaktionsmoglichkeiten mit Benutzer/innen sehen. Ebenfalls zeigen sie den Mehrwert von
Komfort, Funktion und Flexibilitat, beispielsweise die bequemen, sicheren und
unterhaltungswertstiftenden Eigenschaften des Smart Homes. Diese Eigenschaften kdnnen auch
mittels Dienstleistungen unterstrichen werden, die durch die Technologien ermoglicht werden,
und mittels Smart Home angeboten werden kénnen. Denn in diesem Zusammenhang wird der
eigentliche Synergieeffekt, der durch die Kombination einzelner Komponenten im Smart Home
genutzt werden kann, deutlich. Dieser Synergieeffekt wird auch die Moéglichkeit gestarkt, dass
durch Informationen, die anhand von Komponenten gesammelt werden konnen, auf das
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Verhalten von Benutzer/innen reagiert werden kann, um den zuvor genannten proaktiven Ansatz
von Winkler (2002) aufzugreifen.

Wie einleitend genannt, gibt es neben den bisher definitionsschaffenden Werken auch jene, die
ihren Fokus auf eine zusammenfassende Rolle legen. Diese versuchen aus einzelnen
Definitionen und Erkenntnissen eine inhaltliche Kombination zu schaffen, um die Sicht auf Smart
Home weiter zu scharfen. Li Jiang et al. (2004) verweisen gesamt fur eine Definition des Smart
Homes auf King (2003). Die Basis des Mehrwerts, weist auf die zentrale Rolle des Netzwerks
innerhalb des Smart Homes hin. Die Smart Homes Foundation hat in Zusammenarbeit mit van
Berlo (2005) die Ansatze von Winkler (2002) und van Berlo (2002) aufgegriffen und verdichtet,
wobei die proaktive Eigenschaft des Smart Homes nicht explizit aufgegriffen wird. Sie legen
jedoch Wert auf die integrierte Kombination von Technologie und Dienstleistungen, um durch die
Heimvernetzung die Lebensqualitdt zu steigern (van Berlo, 2005). Balta-Ozkan et al. (2014)
haben aufbauend auf die Definition von King (2003) und dem Mehrwertverstandnis von Taylor et
al. (2007) das Smart Home und das Verstandnis der Wohnform spezifiziert, sowie die Gerate, die
sich in einem Smart Home wiederfinden ausdefiniert. Zusatzlich haben Balta-Ozkan et al. (2014)
den Gedanken von Li Jiang et al. (2004), betreffend dem Grundverstandnis nach King (2003) und
der erweiterten Betrachtung des Netzwerks als zentrales Element, aufgegriffen. Ali und Awad
(2018) versuchen die bestehende Literatur zum Thema der Definition vom Smart Home zu
erfassen, und verweisen mitunter auf die Definition von Fabi et al. (2017). Sie nutzen das
Verstandnis von Suryadevara und Mukhopadhyay (2015) betreffend der Dienste innerhalb einer
smarten Umgebung. Des Weiteren greifen sie das Verstandnis fir die Komponenten und dem
damit schaffbaren Mehrwert von Harper (2003) auf. Durch die Betrachtung von einzelnen
Komponenten innerhalb des Smart Services als Umweltdienste, kann anhand der Abbildung 4
veranschaulicht werden, inwiefern ein Smart Home als Vernetzung einzelner Umweltdienste
verstanden wird.
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Abbildung 4: Ein Beispiel fiir die kontrollierten Umweltdienste eines Smart Home (in Anlehnung an Ali & Awad, 2018,
S. 3

Die Definition eines Smart Homes befindet sich noch in der Entstehung. Aus den bestehenden
Definitionen kann jedoch abgeleitet werden, dass sich der Begriff des Smart Homes mit der
ortlichen Komponente beschaftigt. Des Weiteren wird fir diese ortliche Komponente im engeren
und erweiterten Sinne definiert, was diese Komponente beinhaltet und der erreichte Mehrwert
wird ebenso aufgezeigt. Wesentlich ist, dass Smart Home von den Begriffen Smart Building oder
Intelligentes Gebaude abzugrenzen ist. In der Regel sind darunter mehrere Bauten zu verstehen,
die raumlich getrennt sind. Zusatzlich weist deren Charakter einen betriebswirtschaftlichen Fokus
auf, und bendtigt daher andere Schwerpunkte als das Smart Home fiir Privatbenutzer/innen.
(Strese et al., 2010)

2.2.2 Geschichte und Zukunft des Smart Homes

Harper (2003) nennt als wichtigste Neuerungen in unserer Lebensweise, die Smart Homes
ermoglicht haben, die Einfuhrung von Elektrizitat und Informationstechnologien. Strengers (2014)
nennt als erste Beispiele die Homes of Tomorrow der 1930er, welche damals noch nie
dagewesene Ausmalle an Luxus, Entspannung und Genuss prasentiert haben. Harper (2003)
nennt hingen, dass die Urspriinge mindestens bis in die 1960er Jahre reichen, als sogenannte
Wired-Homes aufkamen.
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Die American Association of House Builders (zitiert nach Harper, 2003) verwendete als Erstes
den Begriff Smart Home im Jahr 1984. Im selben Jahr griindete die National Association of Home
Builders eine Interessensgruppe mit dem selben Namen und dem Ziel, die Verwendung der
ndtigen Technologien in Neubauten voranzutreiben (zitiert nach Harper, 2003).

Derzeit ist das Smart Home in dessen Form noch in Entwicklung, da auch die Erwartungen der
Benutzer/innen an die Technologien im Alltag kontinuierlich wachsen (Mennicken et al., 2014). In
der Vergangenheit war eine reine Erkennung von Bewohner/innen und deren individuellen
Einstellungen, beispielsweise fir Licht oder Warme, ausreichend (Harper, 2003). Dennoch zeigen
Strese et al. (2010) bereits auf, dass sich das Smart Home in Zukunft starker vernetzen wird
(siehe Abbildung 5). Dabei sind Einflisse innerhalb des Eigenheims, anderen Umgebungen,
sowie im mobilen Alltag bedacht. Dieser Gedanke basiert darauf, dass der Alltag des Menschen
starker vernetzt ist, und auch sein Komfort dadurch von Ubergreifenden Informationen profitieren
kann (Strese et al., 2010).

Seamless Smart Services...
...in den eigenen 4 Wianden

Konsumelektronik

Unterhaltung

Kommunikation
Hobby Information

Komfort Al

Smart
Klima Home

...in anderen 4 Wanden ...unterwegs

Gesundheit

Reinigung Monitoring

Sauberkeit .
Energie

Lifestyle Versorgung

Sicherheit

Abbildung 5: Die weitere Entwicklung fiihrt schliellich zur Konvergenz der Dienste. (vgl. Strese et al., 2010, S. 9)
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Statista prognostiziert bis 2025 eine durchschnittliche jahrliche Wachstumsrate des Umsatzes mit
Smart Homes von 16,1% auf Uber 195 Milliarden USD (siehe Abbildung 6). Die
Marktdurchdringung wird hierbei voraussichtlich 21,3% betragen, das entspricht in etwa 481
Millionen Haushalte (siehe Abbildung 7). Auch Strese et al. (2010) erwarten bis 2030, dass sich
die Nutzung von Smart Home im Alltag steigern wird und der damit verbundene Komfort wachst.

Daher zeigt sich bereits, dass das Smart Home Segment zwar noch im Wachstum ist, jedoch als
grober Ausblick zu erwarten ist, dass ein Smart Home den Menschen der Zukunft aktiv begleiten
wird. Ein Smart Home wird in der Zukunft ein Teil des Alltags jedes Individuums werden.

Revenue

250.000 35,00%

33,67%

30,00%
500,000 195.295
174.620
25,00%
154.824
‘A 150.000
) 20,00%
C
2 115.460
€ 100.000 ! 15,00%
C .
= 79.991
61.703 10,00%
46.162
50.000
5,00%
0 0,00%

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

mmmm Revenue in million USS e Revenue Growth in percent

Abbildung 6: Umsatz mit Smart Homes weltweit (in Anlehnung an Statista, 2020)
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==@==Smart Homes in millions ==@==Penetration Rate in percent
Abbildung 7: Anzahl Smart Homes weltweit (in Anlehnung an Statista, 2020)
2.2.3 Komponenten des Smart Homes

Das Smart Home Netzwerk besteht aus zwei Elementen: einer ,physischen® Verbindung der
Komponenten — meistens eine kabelgebundene Verbindung oder ein Funksignal — und einer
gemeinsamen Sprache, Uber welche die Daten mit dem zentralen Computer und den anderen
Komponenten ausgetauscht werden kénnen. (Balta-Ozkan et al., 2014) Robles und Kim (2010)
gruppieren zusatzlich noch die Komponenten des Smart Homes in folgende zwei Kategorien:

=  Empfanger

= Sender
Als Empfanger bezeichnen Robles und Kim (2010) alle Apparate und Gerate, die gesteuert
werden sollen. Strese et al. (2010) beschreiben die Klassifizierungen der beiden Empfanger
detaillierter. Als Apparate werden Komponenten der Hausautomatisierung bezeichnet (siehe

Tabelle 1), und als Gerate Produkte und Dienste, welche direkt auf die Bewohner/innen bezogen
sind (siehe Tabelle 2).

Fir Sender wiederum nennen Robles und Kim (2010) direkt als Beispiel Fernsteuerungen und
Tastenfelder. Des Weiteren kann in dieser Kategorie auch ein Hausenergie-Management-
System, beispielsweise von Lobaccaro et al. (2016), genannt werden (siehe Tabelle 3).
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Teilsysteme
Heizung
Luftung/Klima
Sanitar
Elektrik

Energiemanagement
Licht
Zutritt

Uberwachung

Notfall

Metering

Umfeld

Produkte und Dienste

Heizungsanlage, Temperaturregelung, integrierte Wetterstation
Zu- und Abluftregelung, Schadstoffableitung, Ventilation

Trink-, Brauch-, Abwasser; Installation, Armaturen

Installation; Verteilung

Lastverteilung und -prognose, eventuell Eigenversorgung durch
alternative Energien

Beleuchtung, Lichtmanagement/Szenarien, Storen/Rollos
Zutrittskontrolle, Klingelanlage, Schlésser, Anwesenheits- und
Bewegungserfassung

Technische Alarme: Feuer, Rauch, Gas; Intrusion:
Glasbruchmelder, Video; Babyphon, Urlaubswachschutz, ...
Sprinkleranlagen, unabhangige Stromversorgung,
Fluchtwegsystem

Verbrauchszahler fir Strom, Gas, Wasser, Warme;
Energiedienstleistungen wie Fernablesen, genaue tagesaktuelle
Abrechnung (auch bei stark differenzierten Tarifen)
Grinflachen-/Gartenberegnung, -diingung

Tabelle 1: Komponenten der Heimautomatisierung (in Anlehnung an Strese et al., 2010, S. 8)

Teilsysteme
Kommunikation

Konsumelektronik

Hausgerite

Gesundheit/Pflege

Heimlogistik

Hobby

Mobilitat

Produkte und Dienste

Mobil- und Festnetztelefon, Antennenanlage/Kabel/
Sattelitenempfang, LAN, WAN, Inter-/Intranet

TV, Video, Audio, IKT mit PC, Internet, Teledienste, Kamera, ...
Klhlschrank, Waschmaschine, Trockner, Spilmaschine,
Staubsauger, Serviceroboter; Hausgeratemonitoring, -diagnostik
und -fernbedienung

Medizinische Diagnostik und Vorsorge, Vitalparametermessung
(zum Beispiel intelligentes WC, vernetzte Waage,
Blutdruckmessgerat), Kranken-/Alten-/Behindertenbetreuung,
Sturzerkennung, Aktivitdtsmonitoring

Einkaufs- und Speiseplanung, Lieferservice; hausliche Dienste

(elektronische) Spiele; elektrische Eisenbahn, Haustierversorgung,
Aquarienmanagement

PKW mit Diagnostik/telemedizinischer Uberwachung,
Navigationssystem fir local based services, Info-
/Entertainmentangebote; e-Mobile als Teil des
Energiemanagementsystems (,rollende Batterie“) im Smart Home

Tabelle 2: Direkt auf die Bewohner/innen bezogene Produkte (in Anlehnung an Strese et al., 2010, S. 9)
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Kategorie

Steuergerate

Grafische
Benutzeroberflachen

Ermdglichende
Technologien

Technologie

Zentralisiert

Gerat/Anlage-Ebene

On-Board (automatisiert
auf Gerateebene)

Home Energy Display
(HED)

Web-Dashboard / Portal

Smartphone Applikation

Andere (z.B. TV)

Erfassen

Kommunikation

Kommunikationsprotokolle

Beschreibung

Es ermdglicht die Kommunikation mit
mehreren Geraten in der hauslichen
Umgebung. Die Benutzer kénnen sie
von einem einzigen Standort aus und oft
uber mehrere Eingénge verwalten

Benutzer steuert ein einzelnes Gerat
oder Funktion und autonome Steuerung

Steuerungsfunktionalitat im Gerat
integriert

Freistehendes In-Home-Display; oft
tragbar

Online-Oberflache, die von jedem
internetfahigen Gerat aus zuganglich ist

Geratespezifische Oberflachen flr
iPhones, Android-Telefone und andere

Erfassen von dynamischen Variablen
innerhalb der hauslichen Umgebung

Physikalische Gerate, die zur
Unterstutzung des Netzwerks
erforderlich sind

Standards, die es einzelnen Knoten
innerhalb eines Netzwerks ermdglichen,
zu kommunizieren

Beispiele

Hausautomatisierungssysteme;
Lichtsteuerungssysteme flr das ganze Haus
Steuerungssysteme;

Sicherheitssysteme

Beleuchtungssteuerung mit Bewegungsmeldern,
Dimmern, Fernbedienungen, Zeitplanung;
Thermostate;

Intelligente Steckdosen;

Intelligente Steckdosenleisten

Intelligente Gerate, die z. B. auf das Stromnetz
reagieren; Burogerate Energiemanagement;
Intelligente GlUhbirnen

Viele auf dem Markt befindliche HEDs verfligen
Uber kompatible Web-Dashboards oder kénnen mit
Freeware von Drittanbietern verbunden werden;
Versorgungsunternehmen, die intelligente Zahler
implementieren, stellen ihren Kunden oft Web-
Dashboards zur Verfiigung

Aktuelle Produkte ziehen typischerweise
Informationen von einer Hausenergieanzeige und
erzeugen verarbeitete Daten;
Multimedia-Ansatze umfassen Kombinationen aus
Display/Web/Telefon-Feedback

Intelligente Zahler;

Temperatursensoren;

Anwesenheitssensoren

Gateways;

Reichweitenverlangerer;

Home Area Networks

Insteon; Z-wave; ZigBee;
Andere

Tabelle 3: Beischreibung und Beispiele flir Hausenergie-Management-Systeme (in Anlehnung an Lobaccaro et al., 2016, S. 13ff)
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Es gibt eine grofle Anzahl unterschiedlicher Protokolle mithilfe derer die Komponenten
miteinander kommunizieren kénnen. Lobaccaro et al. (2016) nennen zum Beispiel folgende
kabellose Protokolle, welche damals die weitverbreitetsten waren:

* 6LoWPAN

= Bluetooth

= DASH7

= EnOcean Technology
= GSM

= MyriaNed

= NeuRFon™ Netform

» RFID

= UWB

*  Wi-Fi

= WLAN

= Z-Wave
= ZigBee

Als relevanteste kabelgebundene Protokolle nennen Mendes et al. (2015) folgende:

= Home Plug

= X10

= Insteon

* |TU G.hn
= MoCA

= M-Bus

= KNX

= LonWorks

Diese Protokolle sind meist nicht interoperabel, was bedeutet, dass wenn von den Komponenten
nicht ein gemeinsames Protokoll unterstitzt wird, ein Gateway zum Einsatz kommen muss. Solch
ein Gateway ist in der Lage, die Kommunikation durch Ubersetzen (iber mehrere Protokolle
hinweg zu ermoglichen (Mendes et al., 2015). Die Abbildung 8 zeigt ein beispielhaftes Framework
eines Home Area Netzwerkes.
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Abbildung 8: Zugriff auf Smart Home Geréte (iber ein globales Netzwerk (in Anlehnung an Espinilla, Medina & Nugent,
2018, S. 7287)

2.2.4 Herausforderungen des Smart Homes

Bereits 1998 wurde explizit darauf hingewiesen, dass die Smart Home Industrie einige Kriterien
erfillen muss, bevor die Konsumenten eine Kaufbereitschaft flir diese Produkte aufweisen
(Barlow & Gann, 1998). Dabei wurde 1999 erlautert, dass die Verbreitung von Smart Home
langsam sein wird, da es diverse Herausforderungen und Hindernisse gibt. Einerseits wurden
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Hindemisse in finanzieller, technischer und planungsseitiger Hinsicht erkannt, andererseits einem
fehlenden Verstandnis fur die Kundenanforderungen. (Gann et al., 1999) Im Wesentlichen kann
fur diese Herausforderungen erfasst werden, dass zuerst die realen Kundenbediirfnisse erkannt
werden missen. Die daraus entwickelten Lésungen mussen auf drei Ebenen operieren: Als Basis
eine generische Technologie, auf die kompatible kontextspezifische Systeme erganzt werden
kénnen, und eine Ebene fir personalisiete Systeme. Zusatzlich lassen sich die
Herausforderungen  Funktionalitdt, einfache Nutzung, Leistbarkeit, Zuverlassigkeit,
Wartungsfreundlich, Flexibilitdt, Adaptierbarkeit, Upgrade-Fahigkeit, sowie Replizierbarkeit und
einfache Installation nennen. (Harper, 2003)

Fir die finanziellen Herausforderungen, wobei ein Smart Home leistbar fiir die Konsumenten sein
soll, ist festzuhalten, dass die initiale Anschaffung flir Konsumenten hoch ist. Dadurch wird der
Marktfokus bereits auf die mittlere und obere Einkommensschicht beschrankt (Balta-Ozkan et al.,
2014; Gann et al.,, 1999). Zusatzlich werden Smart Homes teilweise nur von technikaffinen
Menschen wahrgenommen (Balta-Ozkan et al.,, 2014). Generell missen die potenziellen
Kund/innen erst von den Vorteilen Uberzeugt werden, um eine Kaufbereitschaft zu schaffen
(Harper, 2003). Neben der Argumentation der Anschaffungskosten flr ein Smart Home ist auch
die Relevanzbegriindung ein wichtiger Faktor, den Unternehmen Uberwinden missen. Hierzu
kénnen Energie- und Kosteneinsparungen durch Smart Home Technologien ein wichtiges
Potential zur Uberzeugung der potenziellen Kund/innen sein. (Balta-Ozkan et al., 2014)

In diesem Kontext kann auch der Umweltschutz gesehen werden, welcher durch eine effizientere
Nutzung bestehender Ressourcen entsteht. Dies zeigt sich mitunter durch Verhaltensanderungen
von Haushalten, indem unter anderem Waschetrockner seltener genutzt werden und der
Energieverbrauch im Haushalt gerne genauer Uber In-Home-Display-Gerate tberwacht wird.
Somit zeigt sich bereits im Verhalten von potenziellen Kund/innen, dass der Vorteil im Monitoring
des Energiebedarfs durch Smart Home gedeckt werden kann. Jedoch ist hierbei essenziell, dass
die Smart Home Technologie eine Vertrauensbasis schafft, denn Personen stehen dem Smart
Home teilweise noch skeptisch gegeniiber. Eine Einstiegsbarriere fur die Anschaffung von Smart
Home Technologie kann auch die fehlende Bereitschaft, die bestehende Haushaltsroutine zu
andern, sein. Trotz Umweltbewusstsein, ist dennoch der Preis ein gréleres
Entscheidungskriterium fiir die Anschaffung eines Smart Homes. (Balta-Ozkan et al., 2014)
Generell lasst sich die Wichtigkeit des finanziellen Faktors einer Smart Home Technologie
hervorheben, da deren Gewichtung oft héher liegt, als der Komfort und die Kompatibilitat der
Technologien. Je nach Argumentation kann jedoch der finanzielle Aspekt eine untergeordnete
Rolle einnehmen. (Park et al.,, 2018) Die Kaufbereitschaft kann durch die transparente
Informationsbereitstellung von verursachtem versus eingespartem Energieverbrauch, welcher als
Echtzeitiberwachung bereitgestellt wird, geférdert werden. Ebenfalls ist das Wesen der
Kund/innen relevant, denn Personen, die nicht gentigend Wert auf die Zukunft legen, werden die
Anschaffungskosten eines Smart Homes nicht mit spaterer Einsparung durch Energieeffizienz
akzeptieren konnen. (Balta-Ozkan et al., 2014) Die Kommunikation des Vorteils im
Energiemanagement zeigt sich als eine kurzfristige Perspektive, die kommuniziert werden kann.
Hingegen ist die 6kologische Nachhaltigkeit die langfristige Perspektive. (Marikyan et al., 2019)
Neben Energiekosten kdnnen sich auch die Aufwande fir Installation und Wartung von Smart
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Home Technologien als Einstiegsbarrieren flr potenzielle Kund/innen erweisen (Balta-Ozkan et
al., 2014).

Far die genannten Haushalte zeichnet sich vermehrt ab, dass Smart Home als Anschaffung fur
zuklnftige Hauseigentimer in die Planung einbezogen wird. Denn die Kosten flr die Integration
von Smart Home Technologien sind bei bereits bestehenden Haushalten eine wahrgenommene
Barriere. Der Aufwand und die Kosten fiir diese Anderungen miissen erst mit den Vorteilen durch
die dadurch ermdglichte Nutzung von Smart Home Technologien argumentiert werden.
Andererseits sehen Personen, die eine Immobilie lediglich mieten eine Barriere darin, dass sie
keine baulichen Veranderungen vornehmen kdnnen, um Smart Home Technologien zu nutzen.
(Balta-Ozkan et al., 2014) Es zeichnete sich dazu bereits ab, dass ein modulares Smart Home
System eine Option liefert, wodurch Kund/innen diese Technologien stufenweise erwerben
kénnen (Harper, 2003). Dieser modulare Ansatz zeigte sich exemplarisch beim Apple iPhone als
erfolgsbringend, indem durch diesen modularen Ansatz jeder Aspekt vom Geréat sicherstellt, dass
jede Funktion des Smartphones am neuesten Stand war und in der Nutzung klar strukturiert ist
(Holroyd et al., 2010).

Somit lasst sich bei den finanziellen Herausforderungen sagen, dass diese sich aus den
Anschaffungs-, Installations-, Wartungs- und gegebenenfalls Umbaukosten zusammensetzen.
Das Wesen der finanziellen Herausforderungen selbst wird initial als zu hoch empfunden, und es
mussen flur die potenziellen Kund/innen Vorteile aufgezeigt werden, um den Kostenfaktor zu
begriinden. Erst, wenn die Vorteile und eine damit verbundene Kosten-Nutzen-Rechnung fir die
Kund/innen sich als positiv erweist, kann diese Herausforderung iberwunden werden. Dabei sind
Vorteile, wie Energiemanagement, Nachhaltigkeit und Nutzungsvorteile sowohl fiir nicht
technikaffine Personen, als auch fir bereits bestehende Haushalte, hervorzuheben. Das
Verstandnis fir die Vorteile selbst ist auch ein essenzielles Element, um die finanziellen
Aufwande begrinden zu kénnen, denn wenn die Vorteile nur flir technikaffine Personen
nachvollziehbar sind, schrankt sich die Kaufbereitschaft auf einen kleinen Markt ein. Es ist auch
davon auszugehen, dass die potenziellen Kund/innen ausreichend Liquiditat innehaben missen,
dies gilt lediglich fur die mittlere und obere Einkommensschicht. (Balta-Ozkan et al., 2014; Gann
et al., 1999)

2.3 Smart Services

Einleitend ist der Unterschied zwischen Dienstleistungen, und wie diese in der Vergangenheit
verstanden und genutzt wurden, und dem Smart Service, welches streng genommen ebenfalls
eine Dienstleistung ist, festzuhalten (Allmendinger & Lombreglia, 2005). Die Entstehung von
Smart Services beruht auch auf einem der Megatrends der heutigen Zeit, der Digitalen
Transformation. Im Zuge der Digitalen Transformation werden auch Konzepte zum Internet-of-
Things und der Industrie 4.0 genannt. Diese beschaftigen sich mit der Ausstattung von Sensorik
bei Produkten und Geraten, wodurch mittels Datenverarbeitung Smarte Services entwickelt
werden kénnen. (Bullinger, 2015) Acatech - Deutsche Akademie fur Technikwissenschaften
(2015) haben fur die Entwicklung der Smart Services mit einem Smart Space, der rein auf einer
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technischen Infrastruktur basiert, begonnen, und dadurch den Weg hin zu einem Smart Service,
wie es mittlerweile als praemptive Handlungsform genutzt wird, aufgezeigt (siehe Abbildung 9).

(" Innovationsorientierte Rahmenbedingungen )
- (Smart Talent )ﬁ

(Smart Se rvices)

Software-definierte Plattformen
Vernetzte physische Plattformen
Technische Infrastruktur

S v

Abbildung 9: Ebenen integrierter Smart Service-Plattformen (vgl. Acatech - Deutsche Akademie fiir
Technikwissenschaften, 2015, S. 17)

Smart Services zadhlen zu den praemptiven als auch zu reaktiven oder gar proaktiven
Handlungsformen. Die praemptive Handlungsform beruht auf der Tatsache, dass Daten als
Feldforschung gesammelt werden, und anhand dieser Informationen Uber zuklinftig eintretende
Ereignisse gewonnen werden kdnnen. Somit kann eine Tatigkeit bereits vor Eintreten des
Ereignisses ausgefiihrt werden, um das Ereignis selbst zu vermeiden. Beispielhaft kann ein
Smart Service fir Druckerpatronen und -papier genannt werden. Das Unternehmen, das den
Drucker an seine Kund/innen verleint, hat auch ein Service inkludiert, durch das der
Verbrauchsverlauf von Patronen und Papier aufgezeichnet wird, um individuell fir jede/n
Kund/innen eine Nachlieferung rechtzeitig erfolgen zu lassen. Damit haben Kund/innen nie zu
wenig oder zu viel Verbrauchsartikel vor Ort, wodurch nur flr den tatsachlichen Bedarf Kosten
anfallen. Weitere Beispiele auf deren Basis ein Smart Service beruht sind: eine Maschine, die
kurz vor dem Wartungsmodus steht; Vorrate von Materialen bei Kund/innen, die zur Neige gehen;
eine Maschine, die kurz vor dem Ausfall steht; eine Lieferung, die sich verzdgert hat; und viele
weitere Beispiele. Damit schaffen Smart Services als praemptive Handlungen eine neue Art von
Wert. Dieser Wert liegt darin, unerwlnschte Ereignisse zu vermeiden und somit negative
Uberraschungen aus dem Alltag zu entfernen. (Allmendinger & Lombreglia, 2005) Somit
beschreiben Smart Services ein Leistungsangebot, das auf Daten basiert und individuell
konfiguriert werden kann (Bullinger et al., 2017).

Solch ein Leistungsangebot kann von Unternehmen mittels Dienstleistung oder einem digitalen
Dienst und Produkten erbracht werden (Acatech - Deutsche Akademie flr
Technikwissenschaften, 2015). Mittels der praemptiven Handlungsform kénnen Unternehmen auf
eine neue Art Forschung und Entwicklung betreiben, beziehungsweise das implizite Feedback,
anhand gesammelter Daten, nutzen. Smart Services tragen Sorge, dass Leistungen und
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Nutzungsverhaltensweisen so transparent wie méglich werden und Bedlrfnisse der Kund/innen
greifbarer machen, um die optimale Lésung entwickeln und zusatzlichen Mehrwert schaffen zu
konnen. (Allmendinger & Lombreglia, 2005) Das Einsetzen von Sensoren und das Vernetzen von
Geraten, Maschinen und Produktionen an sich ist der urspringliche Mehrwert im Vergleich zu
vorangegangen Vorgehen und somit die treibende Kraft der Digitalisierung (Bullinger et al., 2017).
Beim Smart Service liegt der Fokus jedoch auf dem Sammeln von Informationen und diese
zielfihrend auszuwerten, zu kombinieren und in einen Mehrwert fir Kund/innen zu verwandeln
(Ganz et al., 2016).

Das Sammeln der Daten mittels Smart Services erfolgt grundlegend Uber Machine Learning,
denn Menschen kdnnten diese Masse an Information nicht in Echtzeit verarbeiten. Dabei werden
zuverlassige und auf Geschwindigkeit optimierte Mikroprozessoren eingesetzt, welche Daten
erfassen und verarbeiten. (Allmendinger & Lombreglia, 2005) Diese Sensoren liefern, durch
Vernetzung von einzelnen Geraten und Maschinen, bis hin zur Vernetzung ganzer Produktionen,
erhebliche Potentiale im Dienstleistungssektor, indem aus der gesammelten Information Smart
Services entwickelt werden (Bullinger, 2015). Mittels dieser Mikroprozessoren kdnnen in
Nanosekunden Milliarden an Informationen erfasst, ausgetauscht und miteinander vernetzt
werden, um sich gegenseitig anhand des Datenzustand zu steuern. Diese Ablaufe werden als
Hintergrundaktivitaten ausgefuhrt, denn im alltaglichen Leben sollten diese nicht direkt far
Menschen einzusehen sein. (Allmendinger & Lombreglia, 2005) In diesen Hintergrundaktivitaten
werden in integrierten Plattformen unstrukturierte Datenmassen in strukturierte Datensatze
transformiert. Durch diese Strukturierung koénnen Leistungsangebote spezifisch auf die
Bedirfnisse zugeschnitten erstellt werden. Diese speziellen Plattformen weisen den Charakter
der Digitalen Transformation selbst auf, denn hier erfolgt die Betrachtung nicht mehr in der
Hersteller- sondern in der Kundenperspektive. (Bullinger et al., 2017) Diese
Hintergrundaktivitaten liefern auch im Bedarfsfall zusatzliche Information flr Entscheidungen des
Managements (Allmendinger & Lombreglia, 2005).

In vielen Unternehmen werden bereits seit Jahrzenten Sensoren, Controller und
Mikroprozessoren kontinuierlich aufgebaut, um eine elektronische Intelligenz in den hergestellten
Objekten zu integrieren. Dieses Vorgehen flhrt dazu, dass ein Grofdteil der elektronischen und
elektromechanischen Gerate bereits Uber Datenverarbeitungsfunktionen verfligt. Beispielhaft
kénnen Autos, Smartphones, aber auch Kaffeemaschinen, Spielzeug und weitere Gerate
genannt werden. Viele dieser datenverarbeitenden Funktionen beruhen auf Informationen Utber
den Status des Gerats, eine Historie der Nutzung und der Leistungsauslastung Uber den
Nutzungszeitraum. Selbst wenn ein Gerat aktuell noch nicht jedes Detail Gberwacht, kann diese
Fahigkeit einfach mittels Hardware und/oder Software, je nach Anforderung des Herstellers,
erganzt werden. (Allmendinger & Lombreglia, 2005)

Es zeigt sich, dass Smart Services folgende Anwendungen erfillen kénnen:
= Status
= Diagnose

= Aufristungen
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= Kontrolle und Automatisierung

= Profil erstellen und Verhaltenstracking

= Nachschub und Handel

= Standort lokalisieren und Logistik
(Allmendinger & Lombreglia, 2005)

Beim Status konnen der bereits genannte Betrieb, die Leistungsauslastung und die Nutzung
Uberwacht werden. Diagnoseanwendungen sorgen daflir, dass Gerate sich selbst optimieren
kénnen, oder dem Menschen ermdglichen, einen Service, im Sinne der Uberwachung,
Fehlerbehebung oder Reparatur auszufuhren. Das Aufristen dient einer Upgrade-Anwendung,
um die Leistung zu verbessern. Dabei kbnnen Versionskontrollen, veraltete Technologien und
das Ausfallen von Geraten verhindert werden. Bei der Kontrolle und Automatisierung tragen
Anwendungen zum Steuern und Automatisieren daflir Sorge, dass Aktivitaten koordiniert und
ausgefuhrt werden. Die Anwendungen fur Profilerstellung und Verhaltenstracking Uberwachen
Standorte und deren individuelle Aspekte, eine Kultur, die Leistung, das Nutzen und den Verkauf
von Geraten. Dadurch kdnnen individueller und vorausschauender Ergebnisse fur einzelne
Kund/innen bereitgestellt werden. Die Anwendung fur Nachschub und Handeln befasst sich mit
der Verbrauchstuberwachung und dem Kaufverhalten. Diese Anwendungen sind spezialisiert auf
das Ausflihren von Transaktionen, beispielsweise dem Nachbestellen. Bei der Anwendung zum
Lokalisieren eines Standortes und der Logistik, dienen Smart Services als Unterstlitzung fir das
Service-Support-System eines Gerats. Bei dieser Anwendung werden ebenfalls Logistikvorgange
und Vertriebsaktivitaten mit erfasst. (Allmendinger & Lombreglia, 2005)

Dennoch sehen viele Unternehmen noch immer die einzelnen Objekte als individuelle
Informationstrager und weniger deren Vernetzungspotential (Allmendinger & Lombreglia, 2005).
Mittels dem Synergieeffekt, der aus mehreren Geraten in Kombination miteinander gewonnen
werden kann, konnten Unternehmen zusatzliche Informationen gewinnen, um den Mehrwert
durch Smart Services weiter zu steigern. Denn Uber Unternehmensgrenzen hinweg konnten
Leistungsangebote starker auf die Kund/innen zugeschnitten werden. Diese Tatsache sorgt auch
fur einen héheren Bedarf an Agilitat der Losungen. (Bullinger et al., 2017)

Im Wesentlichen zeigt sich, dass die praemptive Handlungsform als eine weitere Stufe vom
urspringlichen Smart Space entstanden ist, und durch Weiterentwicklung dieser Domane durch
Unternehmen und Wissenschaft den heutigen Stand des Smart Services erreicht hat. Smart
Services sind somit erweiterte Moglichkeiten, um die Bedirfnisse der Kund/innen zu decken.
Hierbei werden groRe Mengen an Daten genutzt, um einen Mehrwert aus den Informationen zu
sammeln und sich des eigentlichen Ansatzes der praemptiven Handlungsform zu Nutze zu
machen, um Lésungen bereitzustellen, bevor sich die Kund/innen Uber deren Bedarf gewahr ist.
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2.4 Machine Learning

JArtificial intelligence is the study of the computations that make it possible to perceive, reason, and act.”
(Winston, 1993, S. 5)

Machine Learning ist ein Gebiet der Informatik (Chowdhury et al., 2017). Im Speziellen kann es
der kunstlichen Intelligenz, oder auch Artificial Intelligence (Al) genannt, zugeordnet werden.
Wobei Data Science, vor allem Data Mining und Machine Learning als Verfahren, zum Auswerten
grolier Datenmengen gesehen werden. Des Weiteren wird Data Science in Kombination mit
statistischen Methoden auch fur Business Analytics genutzt. (Haneke et al., 2019)

Statistik unterscheidet sich von Machine Learning durch beispielsweise das Datenvolumen, da
durch Machine Learning tendenziell Millionen von Daten verarbeitet werden kénnen (Chollet,
2018). Machine Learning ist somit selbst, vereinfacht gesagt, eine Form der kinstlichen
Intelligenz, die es den Software-Entwicklern ermdéglicht, Programme auf einfachere Weise zu
schreiben. Sie konzentriert sich auf die Entwicklung von Programmen, die es ermdglichen
neuartige Daten zu klassifizieren und zu interpretieren. (Chowdhury et al., 2017) Daher befasst
sich Machine Learning mit einer gesammelten Datenmenge und versucht anhand dieser ein
Modell zu entwickeln (Burkov, 2019). Das Ziel des Programmes ist es, die Methoden zu verstehen
und ihnen zu folgen, indem Methoden und Algorithmen verwendet werden, die diese Aufgabe
automatisch und ohne menschliche Hilfe erledigen (Chowdhury et al., 2017). Im Grunde kann
Machine Learning als Mechanismus zur Mustersuche und zum Intelligenzaufbau von Maschinen
gesehen werden (Gollapudi & Laxmikanth, 2016). Durch Machine Learning wird also eher trainiert
als explizit eine Losung programmiert (Chollet, 2018). Samuel (1959) definierte, dass Computer
die Fahigkeit besitzen, von sich selbst ohne explizite Programmierung zu lernen. Dies ermdglichte
immer komplexere Muster und auch versteckte Datenmuster zu erkennen (Chowdhury et al.,
2017). Dennoch ist es wesentlich, dass im Lernprozess auch der Bedarf nach Daten, Zeit und
dem erforderlichen Platz beachtet wird (Gollapudi & Laxmikanth, 2016). Mittlerweile kénnen sich
Modelle automatisch an grélkere und komplexe Datensatze anpassen, um unterschiedliche
Szenarien in Echtzeit abzubilden und so die datengestiitzte Entscheidungsfindung zu starken.
Machine Learning befindet sich weiterhin in einer Verbesserung und Innovation durch die
Forschung und der Wirtschaft, um dessen Effizienz zu steigern. (Chowdhury et al., 2017) Daher
sollte ein Ziel von Machine Learning Algorithmen sein, dass diese auf eine mdglichst breite
Lernproblematik angewendet werden kénnen (Gollapudi & Laxmikanth, 2016).

Machine Learning wird derzeit bereits in vielen Domanen eingesetzt. Netflix setzt Machine
Learning ein, um die maximal mogliche Qualitat des Streams der Benutzer/innen wahrend des
laufenden Streamings vorherzusagen und entsprechend die Datenraten anzupassen (Chaitanya
Ekanadham, 2018). Ebenfalls profitiert das Transportsystem von Machine Learning, da Muster
von Verkehrssituationen besser in Echtzeit analysiert werden, um die Effizienz der
Verkehrssystemablaufe zu verbessern oder zukunftige Trends zu erkennen, und des Weiteren
auch, um Rettungseinsatze optimierter gestalten zu kénnen. Machine Learning findet auch bei
autonomen Fahrzeugen Einsatz, da Uber die Sensorik des Fortbewegungsmittels Daten
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gesammelt und durch Machine Learning analysiert werden, um so Steuerungsentscheidungen
zu treffen. (Chowdhury et al., 2017)

Eine erste Definition fur kinstliche Intelligenz wurde bereits 1955 auf einer Konferenz in
Darthmouth genannt (McCarthy et al.,, 1955). Es wurden bereits komplexe Algorithmen zur
Mustererkennung, mitunter fur kinstliche Intelligenz, erfunden, bevor sich der Begriff Machine
Learning selbst als eigenes Gebiet geformt hat (Chowdhury et al., 2017). Hierbei wurde 1959 von
Arthur Samuel das Machine Learning als ein Forschungsgebiet definiert, das Computern die
Fahigkeit verleiht, zu lernen, ohne explizit programmiert zu werden. Dabei stellte er
Programmierungsmethoden vor, bei denen sich das Programm verhalt wie ein Lernprozess,
vergleichbar mit denen von Menschen oder Tieren. (Knuth, 1990) Aufgrund von, zur damaligen
Zeit, nicht Gberwindbaren Problemen, beispielsweise die Hardwarelimitierung, wurde das Thema
der kinstlichen Intelligenz im sogenannten ,Al-Winter der 1980er-Jahre pausiert. Derzeit ist die
kinstliche Intelligenz wieder ein aktuelles Thema, mitunter durch starkere Rechenleistung, neuer
Ansatze in der Forschung und das Phanomen Big-Data, welches durch die Datenflut des 21.
Jahrhunderts erforderlich wurde. (Haneke et al., 2019) Daher umfasst Machine Learning ein
breites Spektrum, wobei deren Uberblick, Elemente, komplementére Felder, Subfelder,
Problemkategorien sowie die dafir erforderlichen Technologien, Werkzeuge und Frameworks
beachtet werden mussen (Gollapudi & Laxmikanth, 2016).

Aufgrund der breiten Mdglichkeiten der kinstlichen Intelligenz ist eine konkrete Definition
herausfordernd, wobei der Ansatz von Winston (1993) betreffend der Wahrnehmung,
Schlussfolgerung und Handlungsermoglichung durch Berechnungsverfahren eine Basiserklarung
dazu sein kann (Winston, 1993). Gollapudi und Laxmikanth (2016) haben sich ebenso mit den
mdglichen Definitionen flir Machine Learning befasst. Dabei stellten sie fest, dass diese
Definitionen algorithmisch, statistisch oder mathematisch betrachtet werden. Machine Learning
kann also vereinfacht als Lésung fiir praktische Aufgaben betrachtet werden (Burkov, 2019). Zum
Verstandnis der Komplexitat, die mit Machine Learning einhergeht, kann Abbildung 10 einen
Uberblick verschaffen.
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Abbildung 10: Machine Learning Schliisselaspekte und Semantik (vgl. Gollapudi & Laxmikanth, 2016, S. 2)

Machine Learning versucht im allgemeinen Rohdaten zu betrachten, und diese in einer
natzlicheren Reprasentation darzustellen (Chollet, 2018). Dabei werden Rohdaten bereits
unterschieden nach gelabelt und ungelabelt (Gollapudi & Laxmikanth, 2016). Diese
Kategorisierung, oder auch Clustering genannt, versucht Daten in eine logische Gruppierung
aufzuteilen (Russell & Norvig, 2012). Beispielhaft kdnnen Fotos nach deren Darstellung gruppiert
werden, ob ein Tier, Baum oder Hochschule darauf abgebildet sind (Gollapudi & Laxmikanth,
2016). Haufig werden gelabelte Daten als binare Klassifizierung erkannt. Dafiir kann als Beispiel
genannt werden, ob die Fahrgeschwindigkeit eines Autos Uber oder nicht iber dem Verkehrslimit
lag. (Chowdhury et al., 2017) Fur solche Klassifizierungen wurden in den letzten 50 Jahren bereits
Erfahrungen gesammelt, um zu erkennen, wieviele Trainingspunkte ein Algorithmus bendtigt, um
einen mdglichst genauen Klassifikator zu lernen (Sammut & Webb, 2017). In Abbildung 11
werden gelabelte Daten gezeigt. Diese werden flr eine deutlichere Reprasentation in Abbildung
12 exemplarisch als neue Unterteilung der Daten dargestellt (Chollet, 2018). Anhand dieser
Beispiele zeigt sich bereits der Zugang inklusiver Klassifizierter Daten, wobei die Rohdaten
bereits klar einzelnen Klassen zugewiesen sind und als Ausgabe nach einer sinnvollen Aufteilung
dazu gesucht wird (Russell & Norvig, 2012). Hingegen ist in Abbildung 13 eine Mischform aus
gelabelten und ungelabelten Daten dargestellt (Gollapudi & Laxmikanth, 2016). Generell ist es
einfacher, ungelabelte Daten zu beschaffen, da fir die Klassifizierung von Daten im Vorhinein
Aufwand betrieben werden muss (Sammut & Webb, 2017).
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Abbildung 11: Exemplarische Rohdaten mit Labeling
(vgl. Chollet, 2018, S. 7)
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Abbildung 12: Exemplarisches Ergebnis zur besseren
Représentation von gelabelten Daten (vgl.
Chollet, 2018, S. 7)

Abbildung 13: Darstellung einer Mischform aus gelabelten und ungelabelten Daten (in Anlehnung an Gollapudi &

Laxmikanth, 2016, S. 8)

Fir die nitzlicheren Reprasentation von Daten werden verschiedene Algorithmen genutzt
(Chollet, 2018). Algorithmen zielen darauf ab, dass sie durch Lernen eine Regel aufstellen
kénnen, die mdglichst genau zutrifft (Gollapudi & Laxmikanth, 2016). Diese Algorithmen sind
spezifisch flir unterschiedliche Anwendungsgebiete zielfiihrend (Russell & Norvig, 2012).
Machine Learning kann in einzelne Subfelder unterteilt werden, die sich mit unterschiedlichen
Typen von Algorithmen befassen, wie von Gollapudi und Laxmikanth (2016) genannt und in

Abbildung 14 veranschaulicht.
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Abbildung 14: Subfelder des Machine Learning (vgl. Gollapudi & Laxmikanth, 2016, S. 21)

Beim Supervised Learning wird mit einer bekannten Erwartung an die Ausgabe gearbeitet
(Chowdhury et al., 2017). Algorithmen dieses Subfeldes befassen sich mit der Beziehung
zwischen Eingabe und Ausgabe. Beziehungen zwischen diesen beiden Attributen werden
spekulativ vom Algorithmus verwendet, um fiir neue Eingabedaten eine Aussage zu deren
Ausgabedaten zu liefern (Gollapudi & Laxmikanth, 2016). Beispielhaft kann genannt werden,
dass Bremsaktionen flr einen Bus anhand von erfassten Stoppsituationen erlernt werden, und
dies auf zuklnftige Szenarien, in denen ebenfalls Stoppsituationen erkannt werden, angewendet
werden (Russell & Norvig, 2012). Der Schlissel in diesen Algorithmen liegt somit im Mapping
zwischen der Eingabe und der Ausgabe (Gollapudi & Laxmikanth, 2016). Aus diesem Grund
werden fir Algorithmen dieses Subfelds Daten vorab klassifiziert, um eben stopprelevante
Situationen vorab zu markieren, damit diese dann im Lernprozess fir neue Datensatze
identifiziert werden kénnen (Chowdhury et al., 2017).

Beim Unsupervised Learning gibt es keine definierte Zielvorgabe flir die Ausgabe (Gollapudi &
Laxmikanth, 2016). Hierbei wird anhand der Eingabedaten geprift, welche Logik draus erkannt
werden kann (Russell & Norvig, 2012). Dies befasst sich mit Fragen, die generell flr zielfihrende
Cluster nétig sind (Burkov, 2019). Es sollen bei diesen Algorithmen versteckte Muster in den
Daten erkannt werden, um daraus ein Modell fur ein Clustering oder eine Assoziierung zu
erfassen (Chowdhury et al., 2017). Es soll somit die Struktur in den Eingabedaten selbst gepruft
werden, um deren Attribute zu entschliisseln und mogliche Zusammenhange oder Ahnliches zu
erfassen. Daher werden fur die Algorithmen in diesem Subfeld Daten ohne vorhergehende
Klassifizierung genutzt (Gollapudi & Laxmikanth, 2016).

Beim Semi-Supervised Learning erfolgt eine Mischform der zuvor genannten beiden Subfelder
(Gollapudi & Laxmikanth, 2016). Die Daten sind zum Teil klassifiziert, zum Teil ohne Cluster
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(Burkov, 2019). Es kann auch angenommen werden, dass das vorhandene Clustering nicht
zwingend korrekt ist (Russell & Norvig, 2012). Beispielhaft kann genannt werden, dass Personen
nach ihrem Alter gefragt werden, und ein Foto von ihnen gemacht wird, um anhand der Bilder
einen Algorithmus zu trainieren, und das Alter von Personen zu errechnen. Es kann sein, dass
Personen in der Befragung ein korrektes oder ein falsches Alter genannt haben. Daher ist es
wichtig, dass in solchen Fallen, in denen die Glaubwurdigkeit der vorhandenen Cluster nicht
gegeben ist, auf eine Semi-Supervised Learning zuriickgegriffen wird, um solche Falle erfassen
zu kénnen (Russell & Norvig, 2012). Diese Art des Lernens bezieht seine Motivation bereits mehr
aus der menschlichen Lernmethode (Gollapudi & Laxmikanth, 2016).

Reinforcement Learning nutzt den menschlichen Zugang, dass durch Belohnung und Bestrafung
das Lernen optimiert werden kann (Gollapudi & Laxmikanth, 2016). In diesem Subfeld wird davon
ausgegangen, dass eine Umgebung definiert wird, innerhalb der das maschinelle Lernen erfolgt
(Burkov, 2019). Dies kann beispielhaft so verstanden werden, dass Taxifahrer/innen am
Tagesende einen Verlust in ihrer Abrechnung haben, somit einen Fehler in ihren Berechnungen
hatten (Russell & Norvig, 2012). Ahnliches zeigt sich, wenn Kleinkinder fiir positive Ereignisse
gelobt werden, um dies zur Gewohnheit werden zu lassen (Gollapudi & Laxmikanth, 2016).
Besonders Logistikfragen konnen mit Reinforcement Learning behandelt werden, da das
langfristige Ziel wesentlich ist (Burkov, 2019). Somit werden Daten mit positiven und negativen
Verstarkern versehen, wobei dem Algorithmus selbst Gberlassen ist, welche Kombination aus
Verstarkern ihn am Ende zu bestmdéglichen Ausgaben bringt (Gollapudi & Laxmikanth, 2016).

Das letzte Subfeld behandelt das Deep Learning. Hierbei wird maschinelles Lernen und Al
vereint, wobei es sich um eine Weiterentwicklung von kilinstlichen neuronalen Netzwerken
handelt, die mit groRen Datenmengen umgehen kénnen (Gollapudi & Laxmikanth, 2016). In
diesen Algorithmen werden durch Aufeinanderschichten von Daten eine reprasentative
Aussagekraft gewonnen (Chollet, 2018). Es werden somit aus allgemeinen Daten praktische
Ausgaben abgeleitet (Gollapudi & Laxmikanth, 2016). Durch dieses Vorgehen wird versucht
herausragende Kennwerte aus den Daten zu erfassen und den Datensatz auf wesentliche
Merkmale zu reduzieren (Chollet, 2018). Deep Learning befasst sich mit komplexen neuronalen
Netzen, um daraus Ldsungen fiir Probleme zu erarbeiten (Gollapudi & Laxmikanth, 2016).
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2.5 Grundlegende Zusammenhange zwischen Smart Home und Smart

Service

9

“Merely being convenient was not sufficient for automation to be considered “smart”.
(Mennicken & Huang, 2012, S. 152)

Anhand der Erlauterungen zum Smart Service (siehe Abschnitt 2.3) und dem Wesen des Smart
Homes (siehe Abschnitt 2.2) zeigt sich, dass es in deren beiden Vorgehen Uberschneidungen
gibt. Der primare Ansatz des Smart Homes ist, dass Hausautomatisierung ermdglicht wird
(Mennicken et al., 2014). Dieser Ansatz deckt sich mit den Urspriingen des Smart Services in
dessen Form als Smart Spaces. Bei deren Vorgehen eine reaktive Handlungsform vorherrschend
war (Acatech - Deutsche Akademie fur Technikwissenschaften, 2015). Dennoch schien im
Unternehmenskontext ein reines reaktives Vorgehen nicht ausreichend, wodurch mittels Sensorik
einerseits begonnen wurde ein groRes Volumen an Daten zu sammeln, sowie diese Daten zu
nutzen. Mitunter durch den Einsatz von Machine Learning (Allmendinger & Lombreglia, 2005).
Durch diese Umsetzung kénnen mittlerweile praemptive Handlungsformen, sogenannte Smart
Services, den Bedarf in Unternehmen besser decken (Acatech - Deutsche Akademie flr
Technikwissenschaften, 2015; Allmendinger & Lombreglia, 2005). Somit zeigt sich bereits im
Kontext zu Unternehmen, dass eine praemptive Handlungsform existiert und auf den aktuellen
Megatrend, der Digitalen Transformation aufbaut.

Gegenuber der weiterentwickelten Form flir Smart Services im Unternehmenskontext zeigt sich
bei Smart Home, dass dessen Verstandnis gestreut ist. Viele Menschen verstehen unter einem
Fernzugriff auf das Eigenheim bereits ein Smart Home, auch wenn nicht einmal der
Automatisierungszustand darin involviert ist. Seitens der Forschung wird jedoch genannt, dass
fur die Definition ,Smart“ ein System auch auf seine Benutzer/innen reagieren soll und autonom
in hochentwickelter Weise anpasst sein soll. (Mennicken et al., 2014) In erweiterter Form sollte
auch Uber die reine Automatisierung eines Smart Homes hinausgegangen werden. Dabei ist das
Ziel des Systems, die ihm verfigbaren Daten, selbstlernen zu nutzen (Risteska Stojkoska &
Trivodaliev, 2017) Dies kann als Prozess verstanden werden, indem ein System die Aktionen von
Benutzer/innen Uberwacht und daraus Muster zur Vorhersage der Aktionen in der Umgebung
sucht , und das Interagieren mit beziehungsweise anhand dieser (Harper, 2003). Diese
Vorstellung stellt eine erweiterte Form zu der urspringlichen reinen Automatisierung des Alltags
dar, indem Aktionen flir Benutzer/innen automatisch ausgefiihrt werden (Mennicken et al., 2014).
Daraus konnen auch personalisierte Empfehlungen fliir Bewohner/innen erstellt werden (Risteska
Stojkoska & Trivodaliev, 2017). Urspringlich war somit eine Erkennung der Einstellungen je
Benutzer/in ausreichend, zum Beispiel der Helligkeits- und Warmegrad von Licht (Harper, 2003).
Es entwickeln sich jedoch auch die Erwartungen der Benutzer/innen weiter. Diese Entwicklung
entsteht dadurch, dass Technologien immer mehr Mdglichkeiten zur Erleichterung im Alltag
aufweisen. Daher wird auch die Vorstellung an das, was ein Smart Home ausmacht, kontinuierlich
erweitert (Mennicken et al., 2014). Bereits Balta-Ozkan et al. (2014) benannten ein Smart Home
als Kommunikationsnetzwerk, dass in einem Zuhause verschiedene Sensoren, Gerate und

Haushaltsgegensténde verbindet, und neben der Uberwachung und Steuerung auch Dienste zur
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Deckung der Bedurfnisse der Bewohner/innen ermdglicht. Das Ziel ist also es zu ermoglichen,
dass ein Smart Home Tatigkeiten besser ausfiihren kann als ein Mensch. Andernfalls wird die
Beschreibung Smart nicht als passend empfunden (Mennicken & Huang, 2012). Um diesen
Schritt zu ermdglichen, kann Machine Learning zur Verbesserung der reinen Automatisierung
beitragen (Gram-Hanssen & Darby, 2018). Machine Learning Algorithmen selbst kébnnen auch
als hochentwickelte autonome Lernmodelle angesehen werden (Gollapudi & Laxmikanth, 2016).
Dabei sollen Machine Learning Algorithmen genutzt werden, um eine Vorhersage zu
ermoglichen, die ein autonomes Steuern mdglich machen (Mennicken & Huang, 2012). Ein Smart
Home soll sich, wie auch in der Forschung genannt, zu einem hochentwickelten und autonomen
System verandern. Diese Entwicklung soll Uber eine reine Automatisierung hinausgehen
(Mennicken et al., 2014).

Es gilt somit, dass sich das Smart Home von einer reinen Automatisierung hin zu einem
autonomen und hochentwickelten System erweitern soll. Daher scheint ein dhnliches Vorgehen,
wie es bereits bei Smart Services genutzt wird, mittels praemptiver Steuerung im
Unternehmensbezug, naheliegend zu sein. Aufgrund des Zusammenhangs von Smart Service
und Smart Homes und dem weiteren Fortschritt des Smart Spaces zu einem Smart Service,
scheint der Zugang naheliegend, die bereits im Smart Service eingesetzten Methoden ebenfalls
fur ein Smart Home zu nutzen. Im Konkreten geht es um das Einsetzen von Machine Learning
Algorithmen zur prdemptiven Steuerung auch im Kontext zum Smart Home.
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3 UNTERSUCHUNGSDESIGN

Im Nachfolgenden wird einerseits ein Ziel fur empirische Softwareentwicklung in der
Wirtschaftsinformatik aufgezeigt, andererseits wird das Vorgehen im Detail beschrieben. Es wird
aulBerdem die Forschungsentscheidungsstruktur erarbeitet, wobei sich konkret das Prototyping
als Methode fur diese Arbeit zeigt. Hierzu wird auf den Cross Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM) zurtckgegriffen, der methodisch um weitere Einflusse anderer Modelle, die
teils spezifisch fur Machine Learning sind, erweitert wird. AbschlieBend wird protokolliert, mit
welcher Hardware, Tools und Software in dieser Arbeit vorgegangen wurde.

Ziel dieses Kapitels ist es, ein methodisches Verstandnis flr das Vorgehen zu entwickeln. Dabei
wird auf eine empirische Herangehensweise in der Softwareentwicklung geachtet und auch die
Phasen des definierten Vorgehens erlautert. Anhand dieses Vorgehensmodell werden im
nachfolgenden Kapitel die Ergebnisse dazu aufgezeigt.

3.1 Ziel empirischer Softwareentwicklung

Die Entscheidungsstruktur zur Wahl eines Untersuchungsdesign in der empirischen
Softwareentwicklung ist besonders herausfordernd (Wohlin & Aurum, 2015).

Die Wirtschaftsinformatik findet sich in der Real-, Ingenieur- und Formalwissenschaft wieder
(Schoder et al., 2009-2011). Aufgrund dieser breiten Facherung der Méglichkeiten flir Forschung
in der Wirtschaftsinformatik, zeigt sich, dass es wesentlich ist, eine passende Wahl fir die
Methode seines Untersuchungsdesigns zu wahlen (Wohlin & Aurum, 2015). Mithilfe eines Fokus
auf die passende Methode, erscheint anhand dieser auch die Wahl der Werkzeuge zielfihrender
(Wohlin & Aurum, 2015). Daher ist es wichtig, sich vorab mit den Optionen zu befassen. Hierbei
zeigt sich nach Wilde und Hess (2006), dass die Methoden nach ihrem Formalisierungsgrad und
Paradigma zugewiesen werden kénnen, wie in Abbildung 15 veranschaulicht.
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Abbildung 15: Einordnung der Methoden im Portfolio der Wirtschaftsinformatik (vgl. Wilde & Hess, 2006, S. 14)

Fur die Methoden der Wirtschaftsinformatik kann Gbergeordnet gesagt werden, dass diese aus
den Komponenten Prozess, Realitatsabbildung und der Analyse bestehen. Zum einen weisen
Verhaltenswissenschaften eine Gliederung von Forschungsdesign, Operationalisierung/
Erhebung und Analyse auf, zum anderen bestehen die konstruktivistischen Methoden in der
Wirtschaftsinformatik aus den folgenden drei typischen Komponenten:

= Vorgehensmodell
= Modellierungsregeln
= Analyse

(Wilde & Hess, 2006)

Nach der Untersuchung der Forschungsmethoden von Wilde und Hess (2007) zeigt sich, dass
die Wirtschaftsinformatik einen konstruktiv-qualitativen Schwerpunkt hat. Aus diesem Grund
wurde der Fokus fur diese Arbeit auf den Quadranten rechts unten in der Abbildung 15 gelegt.
Hierbei ist wesentlich zu nennen, dass bereits im Abschnitt 2.5 ein Zusammenhang zwischen
Smart Homes und Smart Service, welcher auch mittels Machine Learning gelést werden kann,
genannt wurde. Diese praemptiven Handlungsformen des Smart Services gilt es daher zu prifen,
und somit auch, ob der Machine Learning Ansatz der Smart Services auch fir Smart Homes
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angewendet werden kann. Dabei wurde geprift, welche vergleichbaren Vorgehen zur
Modellierung bereits genutzt wurden, und deren Ansatz wurde auf das Machine Learning flr
Smart Home angewendet. Im Abschnitt 2.5 wurde die Annahme eines Zusammenhangs
zwischen Smart Homes und Smart Services getroffen. Es galt daher diese getroffene Annahme
zu prufen, indem ein allgemeines Argument fur die Integration einer prdemptiven Steuerung in
einem Smart Home getroffen werden kann. Somit fokussiert sich diese Arbeit auf die
Beantwortung der folgenden Forschungsfrage:

,Wie und in welchem Umfang kann Machine Learning zur praemptiven Steuerung in
ein Smart Home integriert werden?“

Aus dieser Forschungsfrage lassen sich folgende Arbeitshypothesen ableiten:

Ho: Eine praemptive Smart Home Steuerung kann nicht mittels Machine Learning umgesetzt
werden.

H1: Eine praemptive Smart Home Steuerung kann mittels Machine Learning umgesetzt werden.

Aufgrund dieser Fragestellung war es relevant fir diese Arbeit ein Proof-Of-Concept zu erstellen.
Anhand dieser Betrachtung zeigte sich, dass die eingehend definierte Forschungsfrage und die
daflir definierten Arbeitshypothesen einen deduktiven Ansatz erfordern, und damit konkret die
Entwicklung und den Test von Prototypen. Daher wurde geprift, nach welchen
Entscheidungskriterien in der Forschung vorzugehen ist (siehe Abbildung 16). Anhand des
bereits definierten deduktiven Ansatzes wurde auch eine Basisrecherche, betreffend der
Ergebnisse, zugrunde gelegt. Da es zu prifen galt inwiefern Machine Learning zur praemptiven
Steuerung in ein Smart Home integriert werden kann, wurde ein explorativer Zweck angestrebt.

Da fir den Machine Learning Ansatz Daten erforderlich waren, wurden hierflr Archivdaten
genutzt. Mit diesen Daten wurde ein Artefakt als neues Modell zur préemptiven Steuerung eines
Smart Homes geschaffen, das anhand von Requirements in Form von Use Cases abgebildet
wurde. Innerhalb des Machine Learning Algorithmus konnte von einer thematischen Analyse
ausgegangen werden, da der Charakter von Machine Learning Algorithmen ein selbstlernender
ist. Mithilfe des Modells, welches durch den Algorithmus erstellt werden konnte, wurde die
statistische Analyse der Ergebnisse des Algorithmus betrieben. Fir dieses wissenschaftliche
Vorgehen wurde angestrebt, dass speziell fir Data Science und Machine Learning spezifische
Prozesselemente herangezogen wurden, um den Fokus auf die Beantwortung der
Forschungsfrage zu sichemn.
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Abbildung 16: Forschungsentscheidungsstruktur (in Anlehnung an Wohlin & Aurum, 2015, S. 1431)

3.2 Methodik

Fir das Vorgehen in dieser Arbeit wurde ein Prozess zur Entwicklung eines Machine Learning
Algorithmus definiert. Als Ziel galt es, damit die Forschungsfrage zu beantworten. Es wurde
darauf geachtet, dass die Methode des Design Science Ansatzes bericksichtigt wird. Daher
wurde als Prozesskern auf die Phasen des CRISP-DM als Referenzmodell aufgebaut. Dessen
Phasen befassen sich mit dem Geschaftsverstandnis, Datenverstandnis, Datenvorbereitung,
Modellierung, Auswertung und dem Einsatz (Chapman et al., 2000).

In dieser Arbeit liegt der Fokus auf der Entwicklung eines Prototyps, wodurch die Phase “Einsatz”
nicht umgesetzt wird. Dieses Grundmodell nach CIRSP-DM (siehe Abbildung 17) wurde um
Einfliusse, die konkret auf Machine Learning und/oder Deep Learning zugeschnitten sind,
erweitert (siehe Abbildung 18). Dabei wurden Methoden und Werkzeuge von Gollapudi und
Laxmikanth (2016), Chowdhury et al. (2017), Zheng (2015) und spezifisch flr die Daten auch von
Fayyad et al. (1996) genutzt, da von Haneke et al. (2019) den Knowledge Discovery in Databases
(KDD) Prozess von Fayyad et al. (1996) als Teilelemnt von Al sehen.
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Abbildung 17: CRISP-DM Referenzmodell (in Anlehnung an Chapman et al., 2000, S. 13)

Im CRISP-DM Referenzmodell wurde flir das Geschaftsverstandnis genannt, dass die
Projektobjekte und Requirements bekannt sein missen (Chapman et al., 2000). Erweitert dazu
wurde auch beachtet, dass die Problemstellung vorab definiert ist. Mit diesem Grundwissen
wurde in der nachsten Phase, dem Datenverstandnis, dann bereits eine Zielperspektive fir
Rohdaten genutzt. (Chowdhury et al., 2017) Diese Rohdaten waren historische Daten, also
bestehende Informationen der Vergangenheit (Zheng, 2015) und damit Archivdaten nach Wohlin
und Aurum (2015).

In dieser Phase sollte ein Verstandnis fiir den Datensatz und dessen maégliche Qualitatsthemen
geschaffen werden (Chapman et al., 2000). Dies wurde bereits im KDD-Prozess erfasst, da auch
dort ein Verstandnis fur die Daten anhand der Anforderungen der Domane zu prifen ist, um mit
dem Fokus auf passende Zieldaten zu gelangen (Fayyad et al., 1996). Die passenden Zieldaten
sind eine Grundvoraussetzung fur die weiteren Phasen (Chowdhury et al., 2017).

Diese Daten wurden in der Datenvorbereitung soweit aufbereitet, dass diese fir eine weitere
Modellierung bereit waren (Chapman et al., 2000). Besonders waren dabei mdgliche fehlende
Informationen, wie auch mdgliches Rauschen in den Daten zu betrachten (Fayyad et al., 1996).
Zudem wurden die Daten in erforderliche Segmente zerlegt, damit diese im Modell fur
unterschiedliche Anwendungen genutzt werden konnten (Zheng, 2015). Hierbei wurden die
Daten konkret in Trainingsdaten und Validierungsdaten gesplittet (Chollet, 2018; Gollapudi &
Laxmikanth, 2016; Zheng, 2015).

Die folgende Phase war bereits die Modellierung und die Wahl zum passenden Modell (Chapman
et al., 2000). Dies war somit die eigentliche thematische Analyse, die auf quantitative Daten
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angewendet wurde (Wohlin & Aurum, 2015). Hierbei erfolgte zuerst eine konkrete Auswahl fur
den anzuwendenden Machine Learning Algorithmus (Chowdhury et al., 2017). Dabei wurde,
aufgrund der gewahlten Daten und dem erforderlichen Ziel, anhand der Forschungsfrage Deep
Learning Algorithmen genutzt (Chollet, 2018). Hierbei wurden die Algorithmen Long Short-Term
Memory (LSTM) und Bidirectional Long Short-Term Memory (BLSTM) angewendet (Alahi et al.,
2016; Chhetri et al., 2020; Géron, 2018; Hua et al., 2019; Wang et al., 2017; Zou et al., 2020).

Mit diesen Algorithmen wurde das eigentliche Training anhand der zugehérigen Daten
durchgefihrt, um ein Modell als Output zu erlangen (Gollapudi & Laxmikanth, 2016). Dabei
wurden die Daten anhand des Machine Learning Modells von Zheng (2015) verarbeitet. Dazu
wurde das erstellte Modell mit dem zuvor definierten Validierungsdatensatz getestet (Gollapudi
& Laxmikanth, 2016). Konkret wurde hierbei die Hold-Out Validierung genutzt (Zheng, 2015). Ziel
dieser Phase war es, ein mdglichst valides Modell zu erlangen (Chapman et al., 2000; Fayyad et
al., 1996).

Mit der nachsten Phase wurde das erstellte und auf Validitat geprufte Modell evaluiert (Chapman
et al., 2000). In dieser Phase wurden statistische Analysen auf Mixed-Methods genutzt (Wohlin
& Aurum, 2015). Hier wurde das finale Modell interpretiert, dabei konnte auch eine Visualisierung
vom Modell und dessen Daten prasentiert werden (Fayyad et al., 1996).

Aus diesen Erweiterungen der Phasen nach CRISP-DM kann die folgende Mindmap (siehe
Abbildung 18) gebildet werden.
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Abbildung 18: CRISP-DM Referenzmodell erweitert mit den zusétzlichen Methoden und Werkzeugen (in Anlehnung

an Chapman et al., 2000, S. 13)

3.2.1 Geschiftsverstandnis

Ein einleitendes Verstandnis flr das gestellte Problem ist ein wichtiger erster Schritt (Chowdhury

et al.,
Projektobjekte und die Erfolgskriterien anhand von Requirements

2017). Nach CRISP-DM st es erforderlich, dass als Output das Hintergrundwissen, die

bekannt sind (Chapman et al.,

2000). Ein ahnlicher Zugang wurde bereits beim klassischen KDD Prozess genannt. Hier wurde
festgehalten, dass eingehend ein Verstandnis flir die Domane des Anwendungsbereichs

sichergestellt sein muss und das relevantes Vorwissen zu entwickeln ist (Fayyad et al.,

Als Problemverstandnis zeigte sich hierbei der Bedarf zur
Forschungsfrage:

1996).
Klarung der nachfolgenden

,Wie und in welchem Umfang kann Machine Learning zur praemptiven Steuerung in

ein Smart Home integriert werden?“
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In diesem Fall wurde somit exploratives Data Science betrieben. Hierfir war ein maschineller
Algorithmus zur Losungserkennung erforderlich. Mit diesem Grundgedanken der Problemstellung
war es erforderlich, sich eingehend mit dem theoretischen Hintergrund, wie im Kapitel 2 erlautert,
zu befassen. Hierbei konnten Machine Learning Algorithmen erkannt werden, die je nach
Anwendungsgebiet und Use Cases variieren. Aus diesem Grund mussten diese Themen einer
detaillierten Betrachtung unterzogen werden. Dabei zeigte sich, dass fur das Smart Home
verschiedene Anwendungsgebiete bestehen (siehe Abbildung 19). Darin werden auch
beispielsweise Anwendungsfalle rund um Gesundheit und Erndhrung genannt (Bundesverband
Informationswirtschaft [BITKOM], 2008).
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Abbildung 19: Modellierung und mégliche Anwendungsfelder (in Anlehnung an BITKOM, 2008, S. 12)

Fir Machine Learning Algorithmen ist es als Vorwissen erforderlich zu verstehen, was die
konkreten Requirements sind (Chowdhury et al., 2017). Daher wurden im Zuge des Vorgehens
einzelne Use Cases definiert. Diese werden im Nachfolgenden beschrieben. Mit einem Use Case
kann die Fragestellung zum Typ des Problems gestellt werden. Hierbei geht es darum, ob es um
eine Klassifizierung von Daten, oder mdglicherweise eine binare Betrachtung geht. (Chollet,
2018)

Anhand dieser Use Cases kann erfasst werden, welche Vorhersage durch den Machine Learning
Algorithmus getroffen werden soll (Chollet, 2018; Chowdhury et al., 2017). Hierfur ist es
erforderlich zu verstehen, mit welchen Daten als Input und Output zu rechnen ist (Chollet, 2018).
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Mit dem Vorwissen, dass der Use Case sich mit Planzeiten zum Einschalten befasste, war somit
vorab von einem Inputdatensatz mit Zeitserien auszugehen, der fur die weiteren Phasen
spezifiziert wurde.

Betreffend der Requirements an ein Smart Home zeigt sich anhand von Studien, dass
Bewohner/innen den Fokus auf Alltagserleichterung, steigenden Komfort und Energieeffizienz
legen (Begleitforschung Mittelstand-Digital, 2016). Automatisierung des Alltags ist bereits bei
Benutzer/innen vorhanden, hierbei zeigt sich in Deutschland, dass rund 18% angeben, ihre
Schalter und Steckdosen, 10% ihre Heizung und 9% ihre Jalousien vernetzt haben (Deloitte
Deutschland, 2018). Diese Themen entsprechen nach Marikyan et al. (2019) Smart Home
Funktionen fir die Kategorie Komfort.

Anhand dieser Recherche zeigt sich, dass die Mdglichkeiten eines Smart Homes breit gefachert
sind, die Frage zu praemptiver Steuerung allerdings noch zu klaren ist.

Aus diesem Grund wurden im Rahmen dieser Arbeit Use Cases, aufbauend auf die
Automatisierungsthemen, deren Umsetzung eine praemptive Steuerung erfordern, identifiziert.
Hierbei handelt es sich um eine beispielhafte Liste. Tatsachliche Use Cases, welche im Feld
angewendet werden sollen, hangen von Parametern, wie zum Beispiel der Art der im Smart Home
verbauten Sensoren, den durch diese erfassten Daten, den verfigbaren Ressourcen flr die
Erstellung des Machine Learning Models, den persénlichen Anforderungen der Bewohner/innen,
et cetera ab (Chowdhury et al., 2017).

Use Case 1

Passend zum Terminplan, Verkehrslage und benétigter Zeit fir Morgen-Routine, soll morgens
die Verdunklung automatisch gedffnet werden. (Begleitforschung Mittelstand-Digital, 2016;
BITKOM, 2008; Deloitte Deutschland, 2018; Marikyan et al., 2019)

Use Case 2

Die Begrinung und Hauspflanzen sollen, je nach deren individuellem Bedarf und der
Vergangenheit, aktuell und zukinftig vorherrschenden Wetterlage bewassert werden.
(Begleitforschung Mittelstand-Digital, 2016; BITKOM, 2008; Marikyan et al., 2019)

Use Case 3

Die Heizung soll so gesteuert werden, dass wenn bendtigt ausreichend Warme vorhanden ist,
jedoch Wohnraume nicht durchgehend beheizt werden. (Begleitforschung Mittelstand-Digital,
2016; BITKOM, 2008; Marikyan et al., 2019)

Use Case 4

Die Kaffeemaschine soll zu einem Zeitpunkt eingeschalten werden, so dass der Kaffee fertig ist,
wenn das Frihstucksritual begonnen wird. (Begleitforschung Mittelstand-Digital, 2016; Marikyan
etal., 2019)

Aufgrund der starken Abhangigkeit vom Prototyp und den daflr nétigen Daten, die wiederum von
den Requirements abhangen, wurde im Zuge dieser Arbeit konkret der Use Case 4 behandelt.
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Aufbauend auf diese Grundlage als Geschéaftsverstdndnis konnte zielgerichtet in den
nachfolgenden Phasen fir diesen Use Case geforscht werden.

3.2.2 Datenverstiandnis

In dieser Phase soll das Vorwissen aus dem Geschéaftsverstandnis genutzt werden, um Zieldaten
zu finden (Chowdhury et al., 2017). Hierfur gibt es unterschiedliche Moglichkeiten, wobei Daten
zum Beispiel aus einer Umgebung mittels Sensoren initial gesammelt werden kdnnen, Interviews,
Umfragen oder aus bereits bestehenden Daten aus Forschungsarchiven genutzt werden kdnnen
(Wilde & Hess, 2006).

Jedenfalls ist der erste Zielwert dieser Phase, dass Rohdaten gesammelt werden (Chowdhury et
al., 2017). Seitens Zheng (2015) wird fur das Training von Machine Learning Algorithmen darauf
verwiesen, dass historische Daten genutzt werden sollten. Auch schon im KDD Prozess wurde
genannt, dass ein Zieldatensatz festgelegt werden muss (Fayyad et al., 1996).

Wenn dieser Zieldatensatz definiert wurde, ist es ein wichtiger Schritt sich mit diesem zu befassen
(Chapman et al., 2000). Denn fir Machine Learning Algorithmen kénnen die Qualitat, der Typ
und die GréRe von Datensatzen wichtige Faktoren sein, um effizient eine genaue Vorhersage
treffen zu kénnen (Chowdhury et al., 2017). Hierbei kann auch erforderlich sein, die mdglichen
Datensatze vorab zu sichten, gegebenenfalls auch unterstitzt durch verfigbare Tools (Chapman
et al., 2000).

Im Zuge dieser Vorabsichtung der Datensatze ist es wesentlich, dass fir Machine Learning
Algorithmen auch Verfligbarkeit, Ressourcen und Zeit beachtet werden (Chowdhury et al., 2017).
Die Ressourcen sind im Besondern auch beziiglich der verfligbaren Hardware wesentlich. Neben
diesen Anforderungen ist auch eine Betrachtung von mdglichen statistischen Werten relevant,
um den Aufbau des Zieldatensatzes zu erfassen, dabei konnen Werte wie Mittelwert, Median,
Modus, Varianzen, Standardabweichungen, Histogramme, Streudiagramme und Boxplots
aufgezeigt werden (Chowdhury et al., 2017).

Mit diesen theoretischen Informationen erfolgte dann die Auswahl und Schaffung eines
Verstandnisses fur den Datensatz. In der vorherigen Phase wurde festgehalten, welche
konkreten Use Cases mit Machine Learning zur praemptiven Steuerung in ein Smart Home
integriert werden sollten. Aufgrund dessen wurde in dieser Phase geprift, welche Daten hierflr
herangezogen werden koénnen. Es wurde mittels einer Recherche, anhand definierter
Schlagwdrter, nach einem passenden Datensatz fir diese Use Cases gesucht.

Es wurden unterschiedliche Datensatze gefunden und jene, die im Zuge dieser Arbeit zuganglich
waren, wurden auch gesichtet, wie nachfolgend gelistet:

» Multi-sensor dataset of human activities in a smart home environment (Chimamiwa, 2020)
= UCAmI Cup 2018 dataset (Espinilla, Medina & Nugent, 2018)

= Historie des Smart Homes vom Autor dieser Arbeit
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Dazu wurden die Datensétze vorweg in Microsoft® Excel und RStudio® betrachtet, um innerhalb
dieser den erforderlichen Zieldatensatz zu finden. Bei letzterem Datensatz zeigte sich, dass
dieser aufgrund des kleineren Volumens an Daten weniger Aussagekraft geliefert hatte.

Nachfolgend wurden die verbleibenden beiden Datensatze verglichen. Hierbei wurde als
Zieldatensatz der zweite gewahlt. Dies erfolgte, da bei Machine Learning Algorithmen auch die
Hardware fur solche Unterfangen ausgelegt sein muss. Der erste Datensatz hat inhaltlich
ahnliche Werte geliefert wie der zweite, jedoch war bereits in der ersten Sichtung des ersten
Datensatzes das Laden dieses zeitlich herausfordernd. Daher wurde aufgrund der GréRRe des
ersten Datensatzes davon abgesehen, diesen mit der verfigbaren Hardware in einem Machine
Learning Algorithmus einzusetzen, da diese die anfallenden Datenmengen schlichtweg nicht
bewaltigen konnte.

Somit konnte innerhalb dieser Phase der gewinschte Zieldatensatz von UCAmI Cup 2018
dataset (Espinilla, Medina & Nugent, 2018) eruiert werden und wird im Nachfolgenden als
Zieldatensatz benannt. Dieser stellt somit die Basis flir den zu entwickelnden Machine Learning
Algorithmus dar.

Anhand der Zusatzinformationen laut Espinilla, Medina und Nugent (2018) Uber den gewahlten
Zieldatensatz zeigt sich, dass es sich hierbei um eine Laborumgebung handelt, welche eine
normale Wohnung reprasentieren soll. Diese Wohnung hat eine GréRRe von circa 25m?, mit 5,5m
Lange und 4,6m Breite. Diese Wohnung wurde in finf Regionen eingeteilt, welche aus Eingang,
Kiche, Arbeitsplatz, Wohnzimmer und Schlafzimmer bestehen.

Der Wohnraum wurde sensorisch ausgestattet, um umfangreiche Daten sammeln zu kénnen.
Generell wurde fir dieses Unterfangen openHAB zur Datenerfassung eingesetzt. Fir das
Erfassen der Daten wurden 30 bindre Sensoren (siehe Abbildung 20 und Tabelle 4), 15
Annaherungssensoren (siehe Abbildung 21 und Tabelle 5), intelligenter Boden (siehe Abbildung
22) und Beschleunigungssensoren eingesetzt. Der intelligente Boden bestand gesamt aus 40
Teilelementen in der Wohnung, wobei jedes Element jeweils aus 8 Sensoren bestand. Fir die
Erfassung der Beschleunigungsdaten und der Annadherungsdaten trug der Proband “Mario” eine
Smartwatch.

Im Zuge der vorangehenden Betrachtung des gewahlten Datensatzes zeigte sich, dass die Daten
bereits in Trainings- und Validierungsdaten geteilt waren. Innerhalb dieser beiden Teile lagen die
Daten in einzelnen Dateien verteilt vor. Dabei wurden die Dateien einerseits je Tag erstellt. Die
Tage waren zusatzlich in die drei Zeitsegmente Vormittag, Mittag und Nachmittag unterteilt. Da
hier fortlaufende Messdaten von mehreren unterschiedlichen Sensoren vorliegen, handelte es
sich um multivariate Zeitserien. Anderseits waren die Dateien je Kategorie aufgeteilt. Diese
Kategorien setzten sich zusammen aus: Beschleunigung, Aktivitat, Bodensensor,
Annaherungssensoren und Sensoren (zum Beispiel: Tur auf/zu). Somit konnte festgestellt
werden, dass die Daten, wie nachfolgend gelistet, aufgesplittet vorliegen:

» Geteilt in Trainings- und Validierungsdaten
= JeTag

= Zeitsegment
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o Vormittag
o Mittag
o Nachmittag
= Kategorie
o Beschleunigung
o Aktivitat
o Bodensensor
o Annaherungssensoren
o Sensoren

Innerhalb dieser Dateien variierte die Struktur der vorliegenden Samples. Beispielsweise lasst
sich nennen, dass fir die Kategorie Beschleunigung ein Sample je Zeile aus dem Zeitstempel
und der Beschleunigung auf x-Achse, y-Achse und z-Achse bestand. Als zweites Beispiel kann
die Kategorie Bodensensor betrachtet werden, wobei ein Sample je Zeile aus dem Zeitstempel,
dem jeweiligen Quellsensor und dessen Messwerten bestand.
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Abbildung 20: Binére Sensoren im UJAmI Smart Lab (in Anlehnung an Martinez-Santiago et al., 2020, S. 230)
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gigzzr' Beschreibung gzzzgr' Beschreibung
MO1 Tar Co1 Medizinbox
TVO Fernseher C02 Fruchtplatte
SM1 Sensor Kiiche Bewegung C03 Geschirr

SM3 Bewegungssensor Bad C04 Topfe

SM4 Bewegungssensor Bett C05 Wasserflasche
SM5 Bewegungssensor Sofa Co7 Remote Xbox
D01 Kuhlschrank Cco8 Mall

D02 Mikrowelle C09 Wasserhahn
D03 Kleiderschrank C10 Tank

D05 Geschirrspller C12 Waschekorb
DQ7 Top WC C13 Pyjamalade
D08 Schrank C14 Bett

D09 Waschmaschine C15 Kichenabfluss
D10 Speisekammer S09 Drucksensor Sofa
HO1 Wasserkocher

Tabelle 4: Codes der bindren Sensoren im UJAmI Smart Lab
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Abbildung 21: Anndherungssensoren im UJAmI Smart Lab (in Anlehnung an Espinilla, Martinez, et al., 2018, S. 34640)

Annaherungs- Beschreibung Annaherungs- Beschreibung
sensor-Codes sensor-Codes

1 Buch 9 Mulleimer

2 Fernbedienung 10 Schranktur

3 Eingangstiir 11 Pyjamalade

4 Medizinbox 12 Bett

5 Essensregal 13 Wasserhahn

6 Klhlschrank 14 Zahnburste

7 Topfschrank 15 Waschekorb

8 Wasserflasche

Tabelle 5: Codes der Anndherungssensoren im UJAmI Smart Lab
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Abbildung 22: Intelligenter Boden im UJAmI Smart Lab (in Anlehnung an Espinilla, Medina & Nugent, 2018, S. 11)

3.2.3 Datenvorbereitung

Diese Phase stellt die Vorbereitung der Daten fir die Modellierung dar (Chapman et al., 2000).
Da Datensatze die Hauptlernquelle fir Machine Learning sind, ist dieses Vorbereiten ein
wesentlicher Schritt (Gollapudi & Laxmikanth, 2016). Dabei sollen die Daten gegebenenfalls
bereinigt, selektiert und transformiert werden (Chapman et al., 2000).

Speziell zu behandeln sind mdgliche unvollstandige Dateneintrage, oder auch ein Rauschen
innerhalb der Daten ist zu Gberprifen (Fayyad et al., 1996). Fur eine Datenvorbereitung kann das
Konstruieren durch Transformieren von Daten, das Beziehen neuer Attribute aus bestehenden
Daten und ein mégliches Kombinieren von Daten erforderlich sein (Chapman et al., 2000). Der
angestrebte Output dieser Phase ist ein flir das Machine Learning vorbereiteter Datensatz
(Chollet, 2018). Daher ist ein Verstandnis der Datentypen, ob kategorial, ordinal, nummerisch
oder spezielle Formen, erforderlich (Gollapudi & Laxmikanth, 2016). Besonders bei Zeitdaten
kann ein Formatieren wichtig sein (Chapman et al., 2000).

Bei der Datenvorbereitung wird auch spezifisch flir Machine Learning darauf geachtet, dass die
vorhandenen Daten in zwei Datensatze geteilt werden (siehe Abbildung 23), die als Trainings-
und Validierungsdaten benannt werden (Zheng, 2015). Bei den Trainingsdaten handelt es sich
um jene, die konkret im Machine Learning Algorithmus verarbeitet werden, um damit die Basis
eines Modells zu bilden (Gollapudi & Laxmikanth, 2016). Die Validierungsdaten dienen einem
Testing des erstellten Modells (Gollapudi & Laxmikanth, 2016; Zheng, 2015). Dazu wird gepruft,
wie stark die Vorhersage anhand des erstellten Modells auf die Validierungsdaten zutrifft
(Gollapudi & Laxmikanth, 2016).
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Abbildung 23: Evaluierungsworkflow fiir die Daten eines Machine Learning Models (in Anlehnung an Zheng, 2015,
S.2)

Bereits beim Datenverstandnis (Abschnitt 3.2.2) zeigte sich, dass die Daten vorweg in Trainings-
und Validierungsdaten geteilt waren. Innerhalb dieser Aufteilung lagen die Daten in einzelnen
Dateien verteilt vor. Daher war es in der Vorbereitung der Daten erforderlich, diese in eine Datei
fur Trainingsdaten und eine zweite Datei flr Validierungsdaten zusammenzufassen. Hierzu
wurden die einzelnen Dateien innerhalb der Splittung zwischen Trainings- und Validierungsdaten
im Text Editor Microsoft® Visual Studio Code in einem Jupyter Notebook mittels der
Programmiersprache python™ und der daflir nétigen Library pandas geladen.

Bereits bei diesem ersten Importschritt wurden die Datensatze nach der Kategorie gruppiert.
Somit konnte die Verteilung nach Tag und Zeitsegment bereits beim Importieren in die Kategorien
integriert werden. Daher lagen nach diesem Schritt die Datensatze nach den Kategorien
Beschleunigung, Aktivitat, Bodensensor, Anndherungssensoren und Sensoren gruppiert vor.

Innerhalb der Kategorien wurden die Daten transformiert. Dabei wurde die Datensatze, welche je
Messwerte eine eigene Zeile fir den jeweiligen Sensor enthalten haben, so pivotiert, dass jeder
Sensor als eigene Spalte enthalten war. Mdgliche fehlende Daten wurden in diesem Schritt mit
Not a Number (NaN) befillt. Speziell fir die Kategorie Annaherungssensoren wurden die
Messwerte fur die Received Signal Strength Indication (RSSI) fur Bluetooth Low Energy (BLE)
Sensoren durch Distanzklassen ersetzt. Hierbei wurde nach Bertuletti et al. (2016) vorgegangen
(siehe Tabelle 6).
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BLE RSSI Distanz
>-49,4 dBm 0,5m
2-61,3 dBm Tm

2 -64,9 dBm 2m
2-67,5 dBm 3m
<-67,5dBm 55m
NaN 15 m

Tabelle 6: Korrelation BLE RSSI Werte zu Distanz

Auch die Datensatze der Bodensensoren erforderten eine spezielle Transformation. Hierbei
wurden die Messwerte durch boolesche Werte ersetzt, indem geprift wurde, ob sich der
Messwert im Vergleich zum, zeitlich gesehen, vorhergehenden Messwert verandert hat.
Nachdem diese Transformation der Daten abgeschlossen war, musste flr die einzelnen Samples
je Kategorie ein einheitliches Zeitintervall erstellt werden. Dazu wurden alle Datensatze innerhalb
der jeweiligen Kategorie durch resampling auf ein einheitliches Intervall von finf Sekunden
gebracht.

Speziell flir die booleschen Variablen innerhalb der einzelnen Samples wurde geprift, ob
mindestens ein True-Wert vorkam, um dann das Sample gegebenenfalls auf True zu setzten. Bei
den quantitativen Messdaten wurden diese pro Intervallsample auf deren Mittelwert gesetzt.
Nachdem diese Vorbereitungen abgeschlossen waren, konnte das finale Ziel angestrebt werden,
die Datensatze gesamt in eine Datei zu speichern. In diesem Schritt wurden samtliche
verbleibende NaN Werte auf 0 gesetzt. Damit war das abschlieRende Ziel dieser Phase erreicht,
indem dieser gesamte Datenvorbereitungsprozess in einem csv-File fur Trainingsdaten und
einem zweiten csv-File fur Validierungsdaten gespeichert wurden, wobei sich zeigte, dass
samtliche Daten nun nummerisch interpretiert werden konnten.

3.2.4 Modellierung

In dieser Phase erfolgt die Modellierung, und es wird das passende Modell anhand der Daten
und den Requirements gewahlt (Chapman et al., 2000). Die passende Wahl eines Machine
Learning Algorithmus ist flr die Modellierung ein wesentlicher Schritt (Chowdhury et al., 2017).
Bereits Tarassenko (1998, zitiert nach Chowdhury et al., 2017, S. 287) nannte folgende Kriterien
als Basisentscheidung flr einen Machine Learning Algorithmus:

= Es gibt eine logische Verbindung zwischen einer Input- und einer Output-Variable.

» Die konkrete Funktion f(x) = y dieser Verbindung ist unbekannt, beziehungsweise kann
nicht mittels einfacher mathematischer Operatoren errechnet werden.

= Es gibt Daten, um Input und Output Variablen zu trainieren und um den Machine Learning
Algorithmus zu testen.

Bei Machine Learning Algorithmen werden haufig fir das Problem mehreren Ldsungen
bereitgestellt und es gilt dann, diesen einen Vertrauensgrad zuzuordnen. Somit ist die
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Ldsungsrelevanz von der Vertrauensbewertung abhangig. Damit zeigt dieser Data-Science-
Ansatz dass Machine Learning Algorithmen menschenahnliche Problemlésungsansatze haben,
indem Loésungen in ihrer Relevanz charakterisiert werden (Chowdhury et al., 2017). Aus diesem
Ansatz heraus ist eine Wahl von zwei Machine Learning Algorithmen, deren Ergebnisse
miteinander verglichen werden kdnnen, zielfUhrend.

Neben der Wahl der Machine Learning Algorithmen, ist auch eine konkrete Gestaltung der
Modellierung wichtig (Chapman et al., 2000). Denn anhand dieser Algorithmen erfolgt das
eigentliche Training, basierend auf dem gewahlten Zieldatensatz, der bereits flr das Training
vorab vorbereitet wurde, mit dem das Modell einen Output erzeugen kann (Gollapudi &
Laxmikanth, 2016). Zheng (2015) beschreibt hierfir einen Modellierungsprozess fur Machine
Learning Algorithmen. Durch den Modellierungsprozess von Zheng (2015) soll ein Prototyp
erstellt werden, der ein Proof-Of-Conept ermdglicht nach Wilde und Hess (2006).

Die Trainingsdaten und Validierungsdaten werden hierbei fur das Training der Machine Learning
Algorithmen genutzt (Gollapudi & Laxmikanth, 2016; Zheng, 2015). Um einen validen Prototypen
zu erreichen, ist innerhalb des Prototypentrainings (siehe Abbildung 24) darauf zu achten, dass
einerseits ein Hyperparameter Tuning durchzuflhren ist und andererseits eine Validierungen des
jeweiligen Modells erfolgt (Zheng, 2015).

Die konkreten Hyperparameter sind von der Wahl des jeweiligen Machine Learning Algorithmus
abhangig und haben einen direkten Einfluss auf das Ergebnis des Modells (Zheng, 2015). Die
Validierung dient als Sicherheit, dass es sich bei dem Modell um einen validen Output handelt
(Gollapudi & Laxmikanth, 2016). Fur die Validierung im Konkreten kénnen unterschiedliche
Vorgehen, abhangig vom Datensatz und dem Modell, genutzt werden (Chollet, 2018; Gollapudi
& Laxmikanth, 2016; Zheng, 2015). Beispielhaft kann dazu eine Hold-Out-Validierung, K-Cross-
Validierung oder Bootstrap und Jackknife durchgeflihrt werden (Zheng, 2015). Mit diesem
Vorgehen, kann in dieser Phase auf ein mdglichst valides Modell abgezielt werden (Chapman et
al., 2000; Fayyad et al., 1996).
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Abbildung 24: Prototypentraining zur Bildung eines Machine Learning Modells (vgl. Zheng, 2015, S. 4)

In dieser Phase wurde, anhand der erstellten Requirements, laut der Use Cases aus Abschnitt
3.2.1 und dem gewahlten Datensatz, der passende Machine Learning Algorithmus gewahlt. Fur
eine Vertrauenswirdigkeitskontrolle ist entschieden worden, dass zwei Machine Learning
Algorithmen durchgefihrt werden sollten, und deren Ergebnisse verglichen werden sollten.
Bereits im Datenverstandnis (sieche Abschnitt 3.2.2) wurde erkannt, dass es sich bei den
Messdaten um Zeitserien handelt. Da es sich bei diesem Datentyp um eine spezielle Form
handelt, waren diese ausschlaggebend flr die Wahl der Machine Learning Algorithmen. Hierbei
zeigte sich, dass in der Domane des Machine Learnings auf die Algorithmen innerhalb des Deep
Learning (siehe Abbildung 25) zuriickgegriffen werden muss (Chollet, 2018).

Artificial
intelligence

Machine
learning

Deep
learning

Abbildung 25: Deep Learning innerhalb von ML und Al (vgl. Chollet, 2018, S. 18)
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Betreffend der Zeitserien wurde bereits der LSTM als popularster Machine Learning Algorithmus
identifiziert (Alahi et al., 2016; Chhetri et al., 2020; Géron, 2018; Hua et al., 2019; Wang et al.,
2017; Zou et al., 2020). Bei LSTM handelt es sich um ein Recurrent Neural Network (RNN)
(Géron, 2018). Hierbei werden im Algorithmus anstelle von eindimensionalen Vektoren
zweidimensionale Matrizen verrechnet. Dies bietet den besonderen Vorteil, dass auch
vergangene Daten in der Berechnung bericksichtigt werden kdnnen (Géron, 2018). Eine solche
Berechnung wird als Forward Layer bezeichnet.

Fir einen Vergleich mit einem zweiten Algorithmus wurde hierzu der BLSTM als erweiterte Form
des LSTM genannt (Chhetri et al., 2020; Wartala, 2018; Zou et al., 2020). BLSTM wurde um einen
Backward Layer erweitert. In diesem befinden sich auch LSTM Zellen, allerdings mit umgekehrter
Verarbeitungsrichtung. Dies hat zum Effekt, dass im BLSTM Algorithmus auch zukunftige Daten
einen Einfluss auf das Ergebnis haben (Wartala, 2018).

Seitens der Theorie ist fir LSTM und BLSTM bei den Hyperparametern auf die Anzahl der
Epochen, Grofie von Batches und die Anzahl der Neuronen einzugehen (Zou et al., 2020). Eine
Epoche stellt einen gesamten Durchlauf eines Datensatzes dar. Nach jedem Durchlauf einer
Epoche passt der Algorithmus automatisch seine Variablen an, um f(x) = y zu optimieren
(Géron, 2018). Innerhalb jeder Epoche werden diese Parameter bereits auf Basis der
Batch-GroRe angepasst.

Die BatchGroRRe gibt hierbei an, wie viele Inputvektoren des Datensatzes verarbeitet werden
mussen, bevor die Variablen angepasst werden (Géron, 2018; Wartala, 2018). Bei der Anzahl
der Neuronen wiederum, handelt es sich um den Parameter fir die Konfiguration der zu
verwendenden Neuronen in dem jeweiligen Layer. Bei BLSTM bezieht sich die Anzahl der
Neuronen sowohl auf den Forward Layer als auch auf den Backward Layer (Rashid, 2017;
Wartala, 2018).

Basierend auf diesem Wissen wurde fiir beide Algorithmen flr die genannten Hyperparameter
eine Gittersuche mit Kreuzvalidierung eingesetzt. Dieses Vorgehen bestand aus 15 lterationen,
je Auspragung der einzelnen Parameter (Géron, 2018).

In dem Hyperparameter Tuning der beiden Machine Learning Algorithmen ist die Prifung der
Parameter mittels des Root Mean Square Error (RMSE) erfolgt. Der RMSE ist die
Standardabweichung der Residuen, wobei die Residuen die Differenz zwischen dem
vorhergesagten Wert und dem tatsachlichen Wert sind. Beim RMSE handelt es sich somit um
den durchschnittlichen Fehler des Models.

Die Auswahl des optimalen Wertes fir den Hyperparameter erfolgte Uber den RMSE-Wert mit
der geringsten Streuung (Wartala, 2018). Das Modell, das bereits durch das Hyperparameter
Tuning optimiert wurde, ist dann mittels der Hold-Out-Validierung tUberprift worden. Die Wahl der
Hold-Out-Validierung konnte bereits anhand der Angaben von Espinilla, Medina und Nugent
(2018) getroffen werden. Dabei wurde schon genannt, dass aufgrund des vorliegenden
Datensatzes eine Hold-Out-Validierung zu wahlen ist. Anhand dieses Modellprozesse konnte als
Ziel ein valides Vorhersagemodell fur beide Algorithmen angestrebt werden.
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3.2.5 Evaluierung

“How can | measure success for this project?”
(Zheng, 2015)

Diese Phase befasst sich mit der Evaluierung des erstellten und validierten Modells (Chapman
et al., 2000). Dazu ist es erforderlich, mdgliche statistische Werte eines Modells zu erfassen und
zu analysieren (Chapman et al., 2000; Fayyad et al., 1996).

AbschlieRend ist es das Ziel, die Ergebnisse eines Modells und dessen Daten zu prasentieren
(Fayyad et al., 1996). Hierzu kdnnen beispielsweise Boxplots eine gute Vergleichsmaoglichkeit
bieten (Chowdhury et al., 2017). Fir die Machine Learning Algorithmen LSTM und BLSTM wird
geprift, in welchem Verhaltnis deren Vorhersagen zu den tatsachlichen Werten stehen. Anhand
dieser Werte erfolgt ein Vergleich der jeweiligen Machine Learning Algorithmen, basierend auf
den Metriken Mean Squared Error (MSE), Pearson Korrelationskoeffizient (PCC), RMSE und R?
(siehe Tabelle 7). Ziel hierbei ist eine Interpretation zur jeweiligen Vertrauensbewertung der
Modelle.

Bezeichnung Formel
1
MSE ;Z;;l(xi —y:)?
X (=0 —y)
PCC VI G — 02 (v — 9)?
1 n 5
RMSE ;21-:1(%- —¥i)
sam es_l
- I TR Ol
sam; es_l —
ZELO Ples (¢ — ¥)?

Tabelle 7: Berechnung der eingesetzten Metriken

3.3 Informationen zur Hardware, Tools und Software

Zur Vollstandigkeit der Informationen des Vorgehens wurden auch die Details tber die Hardware,
Tools und Software, die flr diese Arbeit genutzt wurden, aufgelistet. Besonders fiir Tools und
Software, die zum Einsatz kamen, wurden auch relevante Informationen zu den Versionen
erganzt.

Hardware
» Betriebssystem: Microsoft® Windows 10 Pro 20H2 Build 19042
= CPU: Intel® Core™ i7-7700k

* GPU: Nvidia® GeForce® GTX 1080
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= RAM: 32 GB

Tools und Software

= python™ Version 3.8.5

= pip Version 20.1.1

= Libraries
o pandas Version 1.2.3
o keras Version 2.4.3
o matplotlib Version 3.3.4
o hb5py Version 2.10.0
o scipy Version 1.4.1
o six Version 1.15.0
o sklearn Version 0.0
o tensorflow Version 2.2.0
o absl-py Version 0.10.0
o tf-slim Version 1.1.0
o ml-metadata Version 0.26.0
o keras-tuner Version 1.0.2
o mock Version 4.0.3
o numpy Version 1.19.5
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4 |IMPLEMENTIERUNG UND VALIDIERUNG

Im nachfolgenden Kapitel wird einerseits auf die Aufbereitung und Analyse der Daten
eingegangen, andererseits auf die Analyse der erstellten Modelle. Hierzu wird auf die Erstellung
der Source Code Komponenten fur den Import der Daten eingegangen (Phasenerklarung dazu
in Abschnitt 3.2.2). Anhand dieser Daten wird die eingehende Bereinigung und Auswertung der
Rohdaten erlautert (wie im Abschnitt 3.2.3 theoretisch behandelt). Fir diese Rohdaten wird
zusatzlich eine statistische Interpretation prasentiert.

Aufbauend auf diese Phasen wird in der Phase zur Modellierung auf Source Code Komponenten,
der Erstellung und dem Vergleich der Maschine Learning Modelle eingegangen. Dieses wird zur
Evaluierung der Modelle durchgefihrt, um zu prifen, inwiefern Machine Learning zur
praemptiven Steuerung in ein Smart Home integriert werden kann.

Fir dieses Vorgehen wurde die Implementierung des Source Codes mit Jahresbeginn 2021
begonnen. Der gesamte Source Code wurde im Zeitraum von etwa 2,5 Monaten erstellt. Dazu
wurde auch die Validierung modellseitig und die Evaluierung der Ergebnisse gepruft. In den
folgenden Abschnitten werden Teile des Source Codes naher beschrieben und die Interpretation
dieser Ergebnisse behandelt.

4.1 Datenaufbereitung und -analyse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse zu den Phasen Datenverstandnis und -vorbereitung
erlautert. Zu diesem Zweck wurden bereits fir den Import der Rohdaten fir die Trainings- und
Validierungsdaten zwei separate Jupyter Notebooks erstellt. Zwar ist ein groer Teil des Source
Codes fur beide Datensatze ident, jedoch war es eine zielorientierte Entscheidung, diese in zwei
dedizierten Dateien zu implementieren. Diese Entscheidung wurde getroffen, da hierdurch die
Interpretation der Daten erleichtert werden sollte. Denn es wurden Graphen direkt im Source
Code erstellt. Hierbei wurde auf den positiven Aspekt von Jupyter Notebooks zurtickgegriffen,
dass dies inline angezeigt werden konnte.

Aufgrund dieser Aufteilung in zwei dedizierte Dateien herrscht im gesamten Vorgehen ein
Bewusstsein fir den jeweils bearbeiteten Datensatz. Der Source Code je Datei umfasst jeweils
in etwa 300 Zeilen Source Code. Dabei ist zu nennen, dass der Source Code zu gleichen Teilen
in Funktionen betreffend dem Datenverstandnis, zur statistischen Interpretation der Daten, und
den Funktionen zur Datenvorbereitung, zum Import und der Aufbereitung der Daten, aufgeteilt
werden kann.

Die statistische und graphische Auswertung der Datensatze zeigte, dass sich Trainings- und
Validierungsdaten sehr ahnlich sind. Aufgefallen ist hierbei, dass fehlerhafte oder fehlende Daten
ausschliellich im Validierungsdatensatz vorhanden waren. Hier kénnen zum Beispiel die
Sensoren C02 und D09 genannt werden. Diese waren im Trainingsdatensatz enthalten, im
Validierungsdatensatz fehlten diese jedoch vollstandig. Weiters fehlten bei einigen Datensatzen
der Annaherungssensoren die ID und die Objektbezeichnung. Bei den Annaherungssensoren ist
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der des Bettes hervorzuheben. Fir diesen gab es, im Verhaltnis zu den anderen Sensoren, sehr
viele RSSI Daten groRer als -67,5 dBm. Hierdurch wurden viele der vorhandenen Daten einer
Distanz von 5,5m zugeordnet (siehe Abbildung 26 und Abbildung 27). Die Daten der
verbleibenden Anndherungssensoren verteilten sich in etwa immer gleich. Es gab sehr viele
Daten kleiner als -67,5 dBm, und nur sehr wenige in den anderen Distanz-Klassifizierungen.
Beispielhaft werden hierfir in Abbildung 28, Abbildung 29, Abbildung 30 und Abbildung 31 die
Daten fur die Sensoren Schranktlir und Kihlschrank dargestellt.

Die Analyse der Bodensensoren erfolgte als Heatmap. Hierbei wurde die Anzahl der
Aktivierungen je Sensorelement als prozentualer Anteil der gesamten Daten der Bodensensoren
des jeweiligen Datensatzes dargestellt. Markant waren hier die Daten des Sensorelements 01,07.
Dieses eine Element verursachte in beiden Fallen nahezu 20% der Aktivierungen (siehe
Abbildung 32 und Abbildung 33). Im Vergleich mit Abbildung 22 zeigt sich, dass es sich hierbei
um das Sensorelement beim Eingang der Laborumgebung handelte.

Die Beschleunigungssensoren erfassten in beiden Datensatzen Werte von 20 und -20 m/s2. Bei
der Prifung der Boxplot-Diagramme fiel auf, dass die Z-Achse lediglich Ausreifer mit negativer
Beschleunigung aufweist, wahrend die X- und Y-Achse auch Ausreiler im positiven Bereich
aufweist (siehe Abbildung 34 und Abbildung 35). Daher wurde die Verteilung der Daten gepruft.
In Abbildung 36 und Abbildung 37 ist zu erkennen, dass die Daten primar im positiven Bereich
angesiedelt sind. Die konkrete physische Struktur der Smartwatch wurde im Zuge dieser Arbeit
nicht naher Gberprift, daher wurde die Verteilung in dieser Form zur Kenntnis genommen und
nicht weiter transformiert.

In der Aufbereitung der Daten wurden die erkannten Probleme des Datensatzes bereinigt und fiir
die Verarbeitung durch das Machine Learning Modell gespeichert. Als Ursache dafiir, dass primar
der Validierungsdatensatz fehlerbehaftet war, wurde die Tatsache festgestellt, dass der
Datensatz im Rahmen einer Konferenz verwendet wurde, damit Wissenschaftler/innen und
Experten/innen auf dem Gebiet des Machine Learning betreffend Aktivitatsklassifizierung ihre
Tools, Algorithmen und Wissen erproben und miteinander vergleichen konnten (Espinilla, Medina
& Nugent, 2018). Aus den aufbereiteten Daten ergaben sich 85 Features. Der Trainingsdatensatz
besteht aus 6326 Inputvektoren, der Validierungsdatensatz besteht aus 3087 Vektoren.
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Abbildung 28: Distanzklassen flir Anndherungssensor
Schranktiir im Validierungs Datensatz
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Abbildung 30: Distanzklassen fiir Anndherungssensor
Ktihlschrank im Validierungs Datensatz
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Abbildung 27: Distanzklassen fiir Anndherungssensor
Bett im Training Datensatz
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Abbildung 29: Distanzklassen fiir Anndherungssensor
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Abbildung 31: Distanzklassen fiir Anndherungssensor
Kilihlschrank im Training Datensatz
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Abbildung 32: Heatmap Aktivierungen der
Bodensensoren im Validierungs Datensatz
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Abbildung 34: Boxplot der Beschleunigungswerte im
Validierungs Datensatz
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Abbildung 36: Verteilung der Z-Achsen
Beschleunigungswerte im Validierungs
Datensatz

4.2 Modellanalyse

Bei diesem Abschnitt werden die Ergebnisse aus dem Vorgehen der Phasen Modellierung und
Evaluierung erlautert. Ebenfalls im Zuge des eigentlichen Trainings der Machine Learning
Modelle wurden mehrere Jupyter Notebooks implementiert. Dabei wurde auf eine klare
Abgrenzung im Source Code zwischen den Uberschneidenden Funktionen und den, je gewahltem
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Abbildung 35: Boxplot der Beschleunigungswerte im
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Modell, abweichenden, LSTM und BLSTM, geachtet. Dies resultiert auch aus der Tatsache, dass
die jeweilige Implementierung zwar in der Basis die gleichen Funktionen teilt, jedoch aufgrund
des jeweiligen Algorithmus des Modells im Verlauf des Source Codes abweicht. Beispielhaft
kénnen hier Funktionen fur die Erstellung der Vorhersagevektoren und die Berechnung des PCC
anhand der Realdaten und den Vorhersagevektoren genannt werden.

421 Hyperparameter Tuning

Das Hyperparameter Tuning wurde, wie bereits in Abschnitt 3.2.4 erwahnt, als Kreuzvalidierung,
speziell dem einmaligen Ablauf, durchgefihrt. Fur jeden Parameter wurden mehrere
Auspragungen festgelegt und anschlielend je 15 Modelle erstellt und validiert. Die verwendeten
Parameter und Wiederholungen basieren auf Erfahrungswerten des Autors.

Um den Vergleich zwischen den einzelnen Parametersets zu erleichtern, wurden diese graphisch
als Boxplot Diagramme und die maximal und minimal Werte als Tabelle dargestellt. Bei der
Darstellung als Boxplot wurden vorhandene Ausreil3er ausgeschlossen, um die Lesbarkeit der
Grafik zu erleichtern. Wahrend des Epochen Tunings wurde fur beide Algorithmen die Batch-
GrofRRe mit 4 und die Anzahl der Neuronen mit 1 festgelegt. Die nachfolgenden Werte wurden in
die bereits zuvor ermittelten Parameter eingesetzt.

Bei LSTM zeigt sich, dass eine Epoche mit einem RMSE von 0,061 bis 0,133 zur geringsten
Abweichung zwischen den tatsachlichen Werten und den vorhergesagten Werten flhrt. Die
Streuung ist jedoch relative hoch. 20 Epochen wiederum fiihren zu einem RMSE zwischen 0,226
und 0,268 (siehe Abbildung 38 und Tabelle 8). Die Wiederholbarkeit ist hier wesentlich hdher,
daher wurde mit 20 Epochen weiter getunt. Die Ergebnisse fiir die Batch-Grélen sind eindeutiger.
Eine Batch-GroRRe von 8 fihrt mit einer Differenz von 0,074 zwischen den hochsten und
niedrigsten bertcksichtigten RMSE zum besten Ergebnis (siehe Abbildung 39 und Tabelle 9).
AbschlieRend wurde, mit den zuvor genannten Parametern, die Anzahl der Neuronen fir das
LSTM Model geprift. Eine Anzahl von 10 Neuronen fiuhrte zwar zu einer Differenz der
aufgezeichneten RMSE von 0,089, jedoch wurde aufgrund der sehr geringen Abweichung und
der lediglich geringfligig schlechteren Wiederholbarkeit die Neuronen die Anzahl auf 7 festgelegt
(siehe Abbildung 40 und Tabelle 10).

Die Ergebnisse des Tunings des Epochen Parameters fir den BLSTM Algorithmus zeigen 50
Epochen als den optimalen Wert. Dieser fiihrte lediglich zu einer maximalen Differenz von 0,034
zwischen den RMSE (siehe Abbildung 41 und Tabelle 11). Die Batch-Grélie wurde basierend auf
den Ergebnissen des Tunings auf 8 festgelegt. Die anderen Auspragungen wiesen hier
mindestens die funffache Differenz auf (siehe Abbildung 42 und Tabelle 12). Die Ermittlung der
optimalen Anzahl der Neuronen zeigt, dass 7 Neuronen auf3erordentlich gut abschnitten. Die
Wiederholbarkeit lag hier bei einer maximalen Abweichung von 0,020. Die nachstbeste
Auspragung von 1 Neuron wies mit einer Differenz von 0,056 eine wesentlich hdhere
Ungenauigkeit auf (siehe Abbildung 43 und Tabelle 13).
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Abbildung 38: Ergebnis des LSTM Epochen Tunings Abbildung 39: Ergebnis des LSTM Batch-Grél3e
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Abbildung 40: Ergebnis des LTSM Neuronen Tunings

1 5 10 20 50 100
min. RMSE 0,061 0,086 0,222 0,226 0,194 0,203
max. RMSE 0,133 0,299 0,283 0,268 0,272 0,271
Differenz 0,071 0,213 0,061 0,041 0,079 0,068

Tabelle 8: Minimaler und maximaler RMSE fiir LSTM Epochen Hyperparameter Tuning

1 2 4 8
min. RMSE 0,155 0,177 0,163 0,191
max. RMSE 0,299 0,271 0,267 0,265
Differenz 0,145 0,094 0,104 0,074

Tabelle 9: Minimaler und maximaler RMSE fiir LSTM Batch-Gré3e Hyperparameter Tuning

1 2 3 4 5 6 7 8 9

10

min. RMSE 0,136 0,189 0,167 0,184 0,174 0,162 0,170 0,182 0,189
max. RMSE 0,268 0,316 0,285 0,299 0,302 0,281 0,267 0,292 0,288

0,183
0,272

Differenz 0,132 0,127 0,117 0,114 0,128 0,119 0,097 0,110 0,099

0,089

Tabelle 10: Minimaler und maximaler RMSE fiir LSTM Neuronen Anzahl Hyperparameter Tuning
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Abbildung 41: Ergebnis des BLSTM Epochen Tunings Abbildung 42: Ergebnis des BLSTM Batch-Grél3e
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Abbildung 43: Ergebnis des BLTSM Neuronen Tunings

1 5 10 20 50 100
min. RMSE 0,071 0,095 0,217 0,181 0,238 0,171
max. RMSE 0,163 0,316 0,298 0,284 0,272 0,294
Differenz 0,092 0,221 0,080 0,102 0,034 0,123

Tabelle 11 Minimaler und maximaler RMSE fiir BLSTM Epochen Hyperparameter Tuning

1 2 4
min. RMSE 0,139 0,164 0,188 0,246
max. RMSE 0,302 0,268 0,285 0,266
Differenz 0,162 0,104 0,097 0,020
Tabelle 12 Minimaler und maximaler RMSE fiir BLSTM Batch-Gré8e Hyperparameter Tuning
1 2 3 4 5 6 7 8 10
min. RMSE 0,214 0,181 0,190 0,182 0,208 0,195 0,211 0,244 0,198 0,185
max. RMSE 0,269 0,263 0,275 0,283 0,309 0,273 0,291 0,265 0,276 0,281
Differenz 0,056 0,082 0,085 0,101 0,101 0,078 0,080 0,020 0,078 0,096

Tabelle 13 Minimaler und maximaler RMSE fiir BLSTM Neuronen Anzahl Hyperparameter Tuning
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Somit konnten die erforderlichen Werte je Machine Learning Modell ermittelt werden, um das
eigentliche Training des jeweiligen Modells durchfiihren zu kénnen. Diese Werte werden beim
Training an den jeweiligen Algorithmus Ubergeben. Dadurch sollte ermdéglicht werden, dass die
Modelle beim Training mdglichst optimale Ergebnisse liefern. Optimal bedeutet in diesem Fall ein
hohes Zusammenhangsmal} zwischen tatsachlichen und vorhergesagten Werten, und geringe
Fehlerquoten. Die ausgewahlten Werte je Parameter werden in Tabelle 14 zusammengefasst.

Parameter LSTM BLSTM
Epochen 20 50
Batch-GroRe 8 8
Neuronen 7 8

Tabelle 14: Ergebnisse des Hyperparameter Tunings

4.2.2 Evaluierung der Modelle

Die Modelle wurden, wie in Listing 1 und Listing 2 dargestellt, implementiert. Die Hyperparameter
wurden hierbei als Variablen umgesetzt, damit diese im Bedarfsfall einfach geandert werden
kdénnen.

model = Sequential ()
model.add (LSTM (neurons, activation='relu', input shape=(
trainX.shape[l], trainX.shape[2]), return sequences=False))
model.add (Dense (1))
model.compile (optimizer="adam', loss='mse', metrics=['acc'])
history = model.fit (trainX, trainY, epochs=epochs, batch size=batch size,

validation split=0.1, verbose=1l, shuffle=False)

Listing 1: Implementierung des LSTM Modells

model = Sequential ()
model.add (Bidirectional (LSTM (neurons, activation='relu', input shape=(
trainX.shape[l], trainX.shape[2]), return sequences=False)))

model.add (Dense (1))
model.compile (optimizer="adam', loss='mse', metrics=['acc'])
history = model.fit(trainX, trainY, epochs=epochs, batch size=batch size,

validation split=0.1, verbose=1l, shuffle=False)

Listing 2: Implementierung des BLSTM Modells

Nach dem Trainieren der Modelle wurde fur diese eine Gegenlberstellung des sogenannten
Validation Loss und des Training Loss als Liniendiagramm je Algorithmus erstellt, um zu prufen,
ob ein Over- oder Underfitting vorliegt (siehe Abbildung 44 und Abbildung 45). Da anhand der
gesamten Liniendiagramme keine eindeutige Aussage getroffen werden konnte, wurde die
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Skalierung der Y-Achse so angepasst, dass die Ergebnisse eindeutig interpretiert werden
konnten (siehe Abbildung 46 und Abbildung 47).

Die Daten des BLSTM-Algorithmus zeigen, dass weder Over- noch Underfitting vorliegt. Die
Daten fur LSTM legen dies auch nahe, jedoch gibt es hierbei einen Ausreil3er. Hierdurch wurde
die Auswahl der Hyperparameter und die erstellten Modelle als reprasentativ bestatigt. Diese
Prifung war entscheidend, um weitere Evaluierungen der Modelle zur Kontrolle der
Arbeitshypothese durchfihren zu konnen. Im Falle, dass diese Ergebnisse keine
Reprasentativitat bestatigt hatten, ware ein weiterer Durchlauf des Hyperparameter Tuning
erforderlich gewesen. Wenn sich in weiterer Folge hierdurch keine Méglichkeit gezeigt hatte, ware
dies somit die Bestatigung der Arbeitshypothese Hy gewesen.

Da jedoch dieser Schritt die erstellten Modelle in ihrer Reprasentativitat bestatigt, konnte mit den
folgenden Analysen fortgefahren werden. Wie in Abschnitt 3.2.5 erlautert wurden die folgenden
Metriken fur den Vergleich der Algorithmen herangezogen:

= MSE
= PCC
= RMSE
s R2

Beide Algorithmen konnten die Problemstellung auRerordentlich gut bewaltigen. LSTM erreichte
sehr geringe MSE Werte von maximal 0,014 und minimal 0,002, die Standardabweichung lag
hierbei bei 0,003. Mit einem BLSTM Model sinken diese Werte wesentlich. Das BLSTM Model
wies hier einen maximalen Fehler von 0,004 und einer Standardabweichung von 0,002 auf (siehe
Abbildung 48).

Der Pearson Korrelationskoeffizient zeigt bei beiden Modellen eine starke lineare Abhangigkeit
der vorhergesagten Daten von den tatsachlich erfassten Werten. Die Mittelwerte der beiden lagen
hier sehr eng beieinander. Das BLSTM Modell erreichte einen Mittelwert von 0,989, wahrend das
LSTM Modell 0,982 erreichte. Die Standardabweichung des LSTM Modells war mit 0,011 im
Vergleich zu 0,003 des BLSTM Modells hoch. Absolut betrachtet, ist der Wert des LSTM
Algorithmus jedoch noch immer sehr gut (siehe Abbildung 49).

Wie die sehr kleinen MSE Ergebnisse bereits nahelegen, sind die RMSE Werte etwas hdher als
diese. Auch hier zeigt sich eine deutliche Uberlegenheit des BLSTM Modells. Mit einem
maximalen Fehler von 0,066 war dieser geringer als der Mittelwert des LSTM Algorithmus mit
0,073 bei dieser Metrik. Der LSTM Algorithmus erzielte hier einen maximalen Fehler von 0,117
(siehe Abbildung 50).

Auch die Daten des R? zeigen, dass die erstellten Modelle sehr gut zu den Daten passen. Beide
weisen im Mittel ein Bestimmtheitsmal} von 95,5% oder mehr auf. Die Schwankung ist bei den
LSTM-Modellen mit einer Standardabweichung von 3,2% jedoch mehr als viermal so hoch als die
0,7% der BLSTM-Modelle (siehe Abbildung 51).
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Abbildung 44: BLSTM Lernkurve
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Abbildung 46: Ausschnitt aus BLSTM Lernkurve
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Abbildung 48: MSE der gepriiften Modelle
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Abbildung 50: RMSE der gepriiften Modelle
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Abbildung 45: LSTM Lernkurve
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Abbildung 49: PCC der gepriiften Modelle
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Fur alle erhobenen Metriken hat sich gezeigt, dass der BLSTM Algorithmus bei dieser
Problemstellung dem LSTM Algorithmus teils deutlich Gberlegen ist. MSE, RMSE und R? weisen
eine wesentlich geringere Streuung auf, und sind aufderdem oftmals quantitativ besser. Beim
Trainieren der Modelle zeigte sich jedoch, dass das BLSTM Modell bezilglich der Ressourcen

anspruchsvoller ist. Wie bereits durch Chowdhury et al. (2017) genannt, ist auch Zeit eine
relevante Ressource. Aus diesem Grund gilt es zu erwahnen, dass eben das LSTM, gegenlber

dem BLSTM, zeiteffizienter im Training war (siehe Tabelle 15 und Tabelle 16).

Laufzeit MSE R? RMSE PCC
Mittelwert 69,53 s 0,006 94,5 % 0,073 0,982
Standardabweichung 1,36 s 0,003 3.2% 0,022 0,011
Minimum 66,98 s 0,002 86,9 % 0,047 0,948
25% 68,73 s 0,003 92,0 % 0,052 0,981
50% 69,75 s 0,005 95,6 % 0,067 0,985
75% 70,02 s 0,008 97.4 % 0,091 0,988
Maximum 73,01s 0,014 97,9 % 0,117 0,989

Tabelle 15: Metriken des LSTM Models

Laufzeit MSE R? RMSE PCC
Mittelwert 218,92 s 0,003 97,4 % 0,052 0,989
Standardabweichung 459s 0,001 0,7 % 0,007 0,003
Minimum 213,82 s 0,001 95,7 % 0,039 0,985
25% 216,01 s 0,002 96,9 % 0,047 0,986
50% 217,72 s 0,003 97,5 % 0,051 0,990
75% 221,29 s 0,003 97,8 % 0,056 0,992
Maximum 231,14 s 0,004 98,6 % 0,066 0,994

Tabelle 16: Metriken des BLSTM Models
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5 CONCLUSIO

Wie in Abschnitt 2.5 aufgezeigt, weisen Smart Services und Smart Homes wesentliche
Uberschneidungen auf. Der Begriff Smart Homes wird haufig bei Gedanken an
Heimautomatisierung verwendet, wobei es sich um eine reine proaktive oder reaktive
Handlungsform handelt. Das Konzept der proaktiven und reaktiven Handlung ist auch Teil der
Smart Spaces, welche als Ursprung von Smart Services gelten (Acatech - Deutsche Akademie
fur Technikwissenschaften, 2015).

Smart Services haben sich jedoch im Vergleich zum Smart Home schneller entwickelt. Daher
wurden bei diesen proaktive und reaktive Handlungsformen bereits durch praemptive
Mechanismen abgelést (Acatech - Deutsche Akademie fir Technikwissenschaften, 2015;
Allmendinger & Lombreglia, 2005). Ein zentraler Punkt hierfir ist die allumfassende
Datenerfassung. Die Fortschritte im Machine Learning Bereich erméglichten es Unternehmen,
auf Basis der erfassten Daten, ihren Kund/innen praemptive Dienstleistungen anzubieten.

Risteska Stojkoska und Trivodaliev (2017) sagen, dass in einem Smart Home die erfassten Daten
zum selbststandigen Lernen genutzt werden sollen. Auch wird in der Forschung festgelegt, dass
ein Smart Home sich autonom in hochentwickelter Form an dessen Bewohner/innen anpasst
(Mennicken et al., 2014). Hierdurch wurde die folgende Forschungsfrage erkannt:

»Wie und in welchem Umfang kann Machine Learning zur praemptiven Steuerung in
ein Smart Home integriert werden?*

Um das Vorgehen in dieser Arbeit besser festlegen zu kdnnen wurden auflerdem nachfolgende
Arbeitshypothesen aufgestellt.

Ho: Eine praemptive Smart Home Steuerung kann nicht mittels Machine Learning umgesetzt
werden.

H1: Eine praemptive Smart Home Steuerung kann mittels Machine Learning umgesetzt werden.

In der Festlegung der Vorgehensweise wurde dazu die empirische Softwareentwicklung
betrachtet, wobei als Vorgehensweise Prototyping identifiziert wurde. Hierbei wurde die
Umsetzung der Modelle auf ein reines Proof-of-Concept eingeschrankt.

Eine applikative Anwendung, im Sinne der Live-Evaluierung der Modelle, fand daher nicht statt.
Im weiteren Verlauf wurde das CRISP-DM Konzept um weitere Elemente von anderen
Umsetzungsmodellen fir Machine Learning Ansatze erweitert, und ein passender Datensatz zum
Trainieren und Validieren des angestrebten Machine Learning Models ermittelt. Bei der Ermittlung
des Datensatzes wurde eine erste Evaluierung der Datensatze durchgefuhrt. Hierbei hat sich
gezeigt, dass die mogliche GroRe des Datensatzes sehr stark durch die verfiugbare Hardware
eingeschrankt wird.

In der empirischen Umsetzung wurden die Daten des zuvor identifizierten Datensatzes im Detail
evaluiert, bereinigt und transformiert. Dies dient dem Zweck der Aufbereitung des Datensatzes
fur die Verarbeitung durch den Machine Learning Algorithmus. AnschlieRend wurden erste
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Conclusio

Ansatze der eruierten Algorithmen implementiert und die idealen Parameter fur diese uber
Hyperparameter Tuning erarbeitet. Zur Ermittlung der Ergebnisse wurden mehrere Machine
Learning Modelle erstellt und damit Vorhersagen auf Basis des Datensatzes erstellt. Mit diesen
Vorhersagen wurden statistische Merkmale dieser errechnet, welche den Vergleich der Machine
Learning Algorithmen ermdglichte.

Aufgrund dieser Vergleiche zeigte sich, dass die Modelle auf Basis des BLSTM Algorithmus
jenen, welche mit dem LSTM Algorithmus erstellt wurden, zumeist wesentlich Uberlegen sind.
Diese Qualitat in den Vorhersagen wird jedoch auf Kosten der zu investierenden Zeit beim
Training der Modelle erreicht. Im Vergleich der Modelle konnte weiters festgestellt werden, dass
die Arbeitshypothese Ho aufgrund der Ergebnisse verworfen werden kann.

Aus den Erkenntnissen der Vorevaluierung, der mdglichen Datensatze, und den Ergebnissen aus
dem Vergleich der erstellten Modelle, lasst sich klar feststellen, dass sich mittels Machine
Learning eine praemptive Steuerung eines Smart Homes erzielen Iasst.

Der Umfang der Méglichkeiten einer solchen Steuerung wird jedoch durch die verfliigbaren Daten
und Ressourcen eingeschrankt. Eine genaue Festlegung des méglichen Umfanges muss daher
im jeweiligen Fall individuell gepruft werden.
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