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PROGNOSE VON WOHNUNGS-
EINBRUCHEN MITHILFE VON
MACHINE-LEARNING-ALGORITHMEN

Daniel Haake

N Schliisselwdrter: Nachfolgedelikt — Wohnungseinbruchsdiebstahl —
Data Science — Machine-Learning — Tatzeitraum — kriminalgeografischer Raum

ZUSAMMENFASSUNG

Kann man mit Machine-Learning-Algorithmen prognostizieren, ob es nach einem er-
folgten Wohnungseinbruchdiebstahlin kurzer Zeit und in unmittelbarer Nahe zu Nach-
folgedelikten kommen wird? Dieser Frage geht der vorliegende Artikel anhand von
Daten aus Baden-Wiirttemberg nach. Dabei zieht er einen Vergleich mit der kommer-
ziellen Software PRECOBS, zu deren Einsatz eine Studie in Baden-Wirttemberg durch-
geflihrt wurde. Bisherige Losungen beschranken sich auf den urbanen Raum. Deshalb
wird zusatzlich untersucht, ob auch Prognosen fiir den landlichen Raum mdoglich sind.

N Keywords: near-repeat offence — theft by burglary of a dwelling — data science —
machine learning — time period of offence — criminal-geographical area

ABSTRACT

Is it possible to train models by means of machine learning algorithms, which may
then be used to predict whether near-repeat offences will be committed shortly after
a theft by burglary of a dwelling, and in the immediate vicinity of the burgled dwell-
ing? The article explores this question, based on data from Baden-Wiirttemberg. In this
context, a comparison can be made with the PRECOBS commercial software, because
a study has been conducted on the use of PRECOBS in Baden-Wiirttemberg. The solu-
tions found so far are restricted to urban areas. For that reason, the article additionally
examines whether predictions can also be made for rural areas.
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Einleitung

In der polizeilichen Arbeit ist Predictive Analytics, dort
als Predictive Policing bezeichnet, ein junges Gebiet.
Der damalige Chef der Polizei von Los Angeles, William
J. Bratton, stellte im Jahr 2008 der Offentlichkeit Ergeb-
nisse zur Vorhersage von Bandenkriminalitdt vor (Perry
und andere, 2013, hier: Seite 4). Diese besagten, dass
es besonders hdufig zu Gewalttaten zwischen Banden
kam, wenn eine Feierlichkeit einer Bande nicht polizei-
lich abgesichert wurde. Aus dieser Erkenntnis heraus
wurden solche Feierlichkeiten anschlieBend immer
polizeilich begleitet. William J. Bratton bezeichnete das
Vorgehen als einfache Form dervorausschauenden Poli-
zeiarbeit und pragte damit den Begriff des Predictive
Policing (Bratton, 2009, hier: Seite 1 f.).

Im Jahr 2011 begann die Firma PredPol mit der gleich-
namigen Software mittels mathematischer Konzepte aus
der seismologischen Forschung ,,Epizentren” von Eigen-
tums- und Gewaltdelikten zu berechnen (Twachtman,
2013). In Deutschland vertreibt das Institut fiir mus-
terbasierte Prognosetechnik (IfmPt) das Expertensys-
tem PRECOBS zur Prognose von Wohnungseinbriichen.
Aus Daten der Vergangenheit zu Wohnungseinbriichen
detektiert PRECOBS Gebiete, die besonders anfillig
dafiir sind. Kommt es in einem solchen Gebiet zu einem
Wohnungseinbruch und weist dieser zuvor definierte
Merkmale auf, die fiir eine Serientat sprechen (soge-
nannte Trigger), wird ein Alarm ausgegeben, dass mit
einer Nachfolgetat zu rechnen ist (Egger, 2015, hier:
Seite 3).

Auch deutsche Polizeibehérden versuchen, Predictive-
Policing-Losungen zu entwickeln, beispielsweise Ber-
lin mit KrimPro (Fiebig,2017), Nordrhein-Westfalen mit
SKALA und Hessen mit KLB-operativ (Krempl,2018).
Ahnlich der Trigger-Losung bei PRECOBS wird anhand
von sogenannten Scoring-Punkten zu Merkmalen einer
Tat bei Erreichen eines Schwellwerts eine Tat als Serien-
tat kenntlich gemacht (Heitmdiller,2017).

Bei der vorliegenden Arbeit soll prognostiziert werden,
ob nach einem erfolgten Wohnungseinbruch mit einer
Nachfolgetat zu rechnen ist. Zunachst werden krimino-
logische Theorien betrachtet, die bei der Prognose hilf-
reich sein konnen. Da die Merkmale einer Nachfolgetat
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nicht vorgegeben sind, sondern aus den Mustern in
den Daten erlernt werden sollen, kommt keine Trigger-
Losung zum Einsatz. Die Untersuchung beschrankt sich
nicht nur auf Gebiete, die in der Vergangenheit beson-
ders anféllig flir Wohnungseinbriiche waren, sondern
versucht, Muster in allen vorliegenden Daten zu finden.
Weiterhin wird untersucht, ob mit dieser Herangehens-
weise auch Prognosen fiir den landlichen Raum mdg-
lich sind. Bisher beschranken sich Prognosen auf den
urbanen Raum, so auch PRECOBS (Gerstner, 2017, hier:
Seite 25).

2

Kriminologische Theorien und Studien

Fur die Prognose von Wohnungseinbriichen ist es wich-
tig zu wissen, welche Faktoren eine Rolle spielen kon-
nen, dass es zu Wohnungseinbriichen kommt. Welche
Informationen sollte die Datengrundlage zum Training
der Machine-Learning-Modelle aufweisen, um Progno-
sen zu ermoglichen?

2.1 Hot-Spot-Theorie

Laut Definition des U.S. Department of Justice gibt es
Gebiete, in denen sich Kriminalitdt im Allgemeinen
hauft:

«A hot spot is an area that has a greater than average
number of criminal or disorder events, or an area where
people have a higher than average risk of victimization.»
(Eck und andere, 2005, hier: Seite 2)

Sherman und andere stellten 1989 fest, dass inner-
halb eines Jahres 50% der Notrufe, die bei der Polizei
von Minneapolis eingingen, sich auf lediglich 3% der
Adressen konzentrierten (Sherman und andere, 1989).
Im Jahr 1995 verglich Sherman die Kriminalkarrieren
von Taterinnen und Tatern mit der Frequenz, in der Straf-
taten an einem Ort stattfanden. Er kam zum Ergebnis,
dass kiinftige Straftaten sechsmal besser in Bezug auf
den Ort als auf den Tater vorhersagbar seien (Sherman,
1995).

In Bezug auf Wohnungseinbriiche kam eine Studie zum
Ergebnis, dassvorallem derNorden deruntersuchten Stadt
Cambridge eine hohe Anzahl von Wohnungseinbriichen
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aufwies und 53 % der Wohnungseinbriiche in einem Drit-
tel der Bezirke stattfanden (Bennett, 1995).

2.2 Repeat Victimization

Der Repeat Victimization nach weisen Personen ein
erhdhtes Risiko auf, nach einer erlittenen Straftat erneut
Opfer einer Straftat zu werden (Farrell/Pease, 1993,
hier: Seite 5 ff.). Statistisch belegt wurde das Phidnomen
1984 von Michael R. Gottfredson.

Er stellte fest, dass 31,9 % der befragten Personen min-
destens einmal und 14,1 % mindestens zweimal Opfer
einer Straftat wurden. N Tabelle 1

Tabelle 1
Geschatzter Grad der Viktimisierung

Alle Straftaten Wohnungseinbruchs-
diebstahl, Vandalis-

mus, Kfz-Kriminalit&t

O/O

Keine Viktimisierung 68,1 72,3
1 Viktimisierung 17,8 16,9
2 Viktimisierungen 6,2 5,0
3 Viktimisierungen 3,1 2,6
4 Viktimisierungen 1,8 1,3
5 Viktimisierungen 0,7 0,4
6 und mehr Viktimisierungen 2,2 1,5

Quelle: Gottfredson, 1984, Seite 41 (angepasst)

Daraus folgt, dass 44,2 % derjenigen, die Opfer einer
Straftat wurden, auch noch mindestens ein zweites Mal
Opfer wurden. N Tabelle 2

Tabelle 2
Reviktimisierung

Alle Straftaten Wohnungseinbruchs-
diebstahl, Vandalis-

mus, Kfz-Kriminalitat

O/O

1 Viktimisierung 55,8 61,0
Mehr als 1 Viktimisierung 44,2 39,0

Bei weiteren Untersuchungen konnte festgestellt wer-
den, dass lediglich 4% der Opfer von Straftaten auf
44% der stattgefundenen Straftaten entfielen (Pease/
Laycock, 1996).
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2.3 Near Repeat Victimization

Bei der Near Repeat Victimization wird untersucht, ob
nach einer erfolgten Straftat der Raum selbst einem
erhdhten Risiko ausgesetzt ist, dass es innerhalb eines
gewissen Umkreises und innerhalb einer gewissen Zeit
zu weiteren Straftaten kommt.

Empirisch untersucht wurde die Near-Repeat-Hypothese
im Jahr 2003 anhand von Wohnungseinbriichen in Bris-
bane, Australien (Townsley und andere, 2003, hier:
Seite 615). Dabei konnte nachgewiesen werden, dass
nach einem erfolgten Wohnungseinbruch innerhalb
von 200 Metern und zwei Monaten eine erh6hte Wahr-
scheinlichkeit fiir weitere Wohnungseinbriiche bestand
(Townsley und andere, 2003, hier: Seite 624 ff.). Anhand
von Daten zu Australien, den Niederlanden, Neuseeland,
dem Vereinigten Konigreich und den Vereinigten Staaten
wurde fiir mindestens 14 Tage und in einem Umkreis von
200 Metern ein erhohtes Risiko fiir weitere Wohnungs-
einbriiche nachgewiesen (Johnson und andere, 2007,
hier: Seite 206 ff.). Fiir Deutschland konnte bei einer Stu-
die im Landkreis Harburg in Niedersachsen ein erhohtes
Risiko fiir einen Umkreis von 200 Metern und eine Dauer
von sieben Tagen nachgewiesen werden (Gluba und
andere, 2015, hier: Seite 371 ff.).

2.4 Boost-Hypothese

Ein Erklarungsansatz fiir (Near) Repeat Victimization ist
die Boost-Hypothese, wonach Tater sehr oft in Hauser
einbrechen, in die sie bereits zuvor eingebrochen sind.
Dieses Vorgehen wird als ,,Boost* bezeichnet und mit
positiven Erfahrungen bei der ersten Tat erklart (Clarke
und andere, 2001, hier: Seite 120).

Bei einer Studie gaben Tater folgende Griinde fiir einen
wiederholten Einbruch in dasselbe Haus an: Einfach-
heit und Erfolg der Tatausfiihrung, Profitabilitdt, Erset-
zung des Diebesguts in der angegriffenen Wohnung und
nicht mitgenommene Gegenstande, fiir die es in der
Zwischenzeit Kaufer gab. Einige Tater fiihrten an, dass
Einbruch und anschlieende Flucht schneller auszu-
fuhren seien, wenn man den Ort bereits kennt (Ashton
und andere, 1998, hier: Seite 275 f.). Die Tadter konn-
ten durch einen Wohnungseinbruch bereits die Umge-
bung mit ihren Fluchtmoglichkeiten, ortlichen Beson-
derheiten, Einsehbarkeit der Tatobjekte und anderen
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Uberwachungsmaéglichkeiten auskundschaften, was die
Ausfiihrung eines weiteren Wohnungseinbruchs in der
Umgebung vereinfacht (Gluba und andere, 2015, hier:
Seite 369). Das ldsst vermuten, dass der kriminalgeo-
grafische Raum fiir das Vorliegen von Near Repeats
einen entscheidenden Faktor darstellt.

Bestatigt wurde die Boost-Hypothese bei einer Unter-
suchung, wie oft es sich um dieselben Tater handelte,
wenn es zur (Near) Repeat Victimization kam (Bernasco,
2008, hier: Seite 411).

Dabei konnte festgestellt werden: Je geringer die Zeit-
spanne und die Entfernung zwischen Erst- und Zweittat
sind, desto wahrscheinlicher ist eine Tatausfiihrung der
beiden Taten durch dieselben Tater. N Tabelle 3

Tabelle 3
Auftreten von (Near) Repeat Victimization

2.6 Rational-Choice-Theorie

Der Rational-Choice-Theorie zufolge handelt es sich
beim Menschen um ein rational handelndes Wesen, das
Kosten und Nutzen seines Handelns abwagt (Hill, 2002,
hier: Seite 50). Andere Definitionen unterteilen den Fak-
tor Kosten feiner in Risiko und Kosten. Die Gefahr, ent-
deckt und damit strafrechtlich belangt zu werden, wird
dabei separat als Risiko betrachtet. Als Nutzen von Woh-
nungseinbrecherinnen und -einbrechern kommen zum
einen das gestohlene Gut, aber auch der Adrenalin-Kick
oder die Anerkennung einer Gruppe von Gleichaltrigen
infrage. Kosten konnen die Zeit, Ausgaben, um zum
Tatobjekt zu gelangen, und der Aufwand fiir den Ver-
kauf der gestohlenen Giiter sein (Bernasco und andere,
2015, hier: Seite 121).

2.7 Routine-Activity-Theorie

Zeitliche Raumliche Distanz
Distanz
bis bis bis bis bis bis bis . . .. . .. .
om |100m |200m |300m |200m [1000m |25 km Gemdfl der Routine-Activity-Theorie miissen fiir das
) . Zustandekommen von Straftaten drei Faktoren vorliegen
Anteil derselben Tater in % . .
. (Cohen/Felson, 1979, hier: Seite 588):
Bis 7 Tage 98 90 83 78 72 46 5
Bis 15 Tage 95 85 77 70 64 37 4 > mindestens ein motivierter Tater,
Bis 31 Tage 94 80 68 58 52 28 3 in al . h Tatobiek
Bis 62 Tage o4 - 55 " 37 18 , > ein als geeignet angesehenes Tatobjekt,
Bis 92 Tage 91 64 46 36 30 14 1 > das Fehlen von Schutzmechanismen.
Bis 9 Jahre 62 13 8 5 4 2 0

Quelle: Bernasco, 2008, Seite 419 (libersetzt)

2.5 Flag-Hypothese

Der Flag-Hypothese nach besitzt das Objekt selbst Eigen-
schaften, die es fiir Tater fiir einen Einbruch als attraktiv
markieren (Johnson, 2008, hier: Seite 217). Dies kdnnen
Einstiegs- und Fluchtwege, aber auch das Nicht-Vorhan-
densein von Uberwachungsméglichkeiten sein (Gluba
und andere, 2015, hier: Seite 369).

In einer Untersuchung konnte festgestellt werden, dass
die Erreichbarkeit von vor allem stark befahrenen Stra-
Ben einen Einfluss daraufhat, ob ein Wohnhaus fiir einen
Einbruch ausgewahlt wird. Daraus wurde geschlossen,
dass rdumliche Eigenschaften in die Entscheidung von
Tatern einflieen, in welches Wohnhaus sie einbrechen
werden (Beavon und andere, 1994, hier: Seite 138).
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Untersucht wurde, wie sich Verdnderungen in den
Lebensgewohnheiten der Bevilkerung, den Routine-
aktivitdten wie dem Nachgehen nach Arbeit, das Be-
reitstellen von Nahrung und Unterkunft, aber auch
soziale Interaktion, Freizeit und Sexualitdt auf das Vor-
handensein von Kriminalitat auswirken. Die Theorie
geht davon aus, dass sich nach dem Zweiten Weltkrieg
die Lebensgewohnheiten gedndert haben. So waren
vor allem Frauen nun hdufiger berufstdtig, wodurch
Wohnhduser tagsiiber 6fter unbewacht waren und zu-
dem die soziale Kontrolle fehlte (Cohen/Felson, 1979,
hier: Seite 593 ff.).

Wenn Schutzmechanismen fehlen, sind motivierte Tater
bei Vorhandensein eines geeigneten Tatobjekts eher
gewillt, einen Wohnungseinbruch zu begehen. Demnach
treffen Tdter vor der Tatausiibung eine fiir sie rationale
Entscheidung (Gluba, 2014, hier: Seite 4).
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3

Datenvorverarbeitung

Das Landeskriminalamt des Landes Baden-Wiirttemberg
hat Daten von Wohnungseinbriichen zur Verfligung
gestellt, die in der Zeit vom 1. Januar 2010 bis zum
8. Januar 2018 bei der Polizei des Landes Baden-Wiirt-
temberg angezeigt wurden. Es liegen Informationen vor
zum Tatort, zum Tatzeitraum und ob es ein vollendeter
oder versuchter Wohnungseinbruch war. Zusatzlich sind
Informationen zur Tatortlichkeit (zum Beispiel Einfami-
lienhaus, Reihenhaus, und so weiter), zum Zugang ins
Tatobjekt, zur Begehungsweise, zum Tatmittel und zum
erlangten Gut vorhanden.

Hinzufiigen zusdtzlicher Informationen

Weitere Daten ergdnzten die vorhandenen, zum Beispiel
zeitliche Informationen. Bekannt ist lediglich der unge-
fahre Tatzeitraum des Wohnungseinbruchsdiebstahls,
da Tater meist nicht auf frischer Tat gestellt werden und
daher der genaue Tatzeitpunkt nicht bekannt ist. Viel-
mehr ist bekannt, wann ganz sicher der Wohnungsein-
bruchsdiebstahl noch nicht passiert ist und wann er
anschliefend festgestellt wurde. Als Tatzeitpunkt wurde
der Mittelwert aus dem bekannten Tatzeitraum berech-
net. Anhand dieses Tatzeitpunkts wurde zu jedem
Wohnungseinbruch festgestellt, ob es sich um einen
Ferien- oder Feiertag handelt und in welchem Monat, an
welchem Wochentag und zu welcher Stunde des Tages
der Wohnungseinbruch stattgefunden hat.

Wie aus den kriminologischen Studien hervorgeht, kann
der kriminalgeografische Raum einen Einfluss darauf
haben, ob es zu weiteren Wohnungseinbriichen in einer
Gegend kommt. Ergdnzt wurden daher Merkmale, die
Fluchtmoglichkeiten und Entdeckungsrisiko widerspie-
geln konnten. Das sind beispielsweise die Entfernungen
zu Autobahnanschlussstellen, Polizeistationen, Res-
taurants, Cafés, Biergdrten, Bars, Discos, Backereien,
Bahnhofen, Bushaltestellen, StraBenbahnhaltestellen,
Taxistdanden, Kindergarten, Schulen, Hochschulen, Ein-
kaufszentren, Supermarkten und Lebensmittelldden.
Um den Urbanisierungsgrad abbilden zu kénnen, wurde
berechnet, wie viele der genannten Objekte inner-
halb einer Flache von 1 km2 um den Tatort vorhanden
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sind. Untersuchungen ergaben, dass auch die Anzahl
von Kreuzungen einen Einfluss hat. Daher wurde auch
berechnet, wie viele Kreuzungen das Strafennetz inner-
halb einer Flache von 1 km2 um jeden Tatort aufweist.

Auch die Entfernung zu einer Landes- und Staatsgrenze
wurde fiir jeden vorhandenen Wohnungseinbruch be-
rechnet und als Merkmal fiir das Training der Modelle
aufgenommen. Da die Zustandigkeit der Polizei den
Bundeslandern obliegt, konnte ein Zeitverzug in der
Verstandigung einer anderen Polizeibehdrde die Flucht-
moglichkeiten verbessern.

Fir die Beriicksichtigung der Hot-Spot-Theorie wurde
berechnet, wie viele Taten es zu jedem Wohnungsein-
bruch im Umkreis von 1 km2 in den vergangenen 0 bis 3,
3 bis 7, 7 bis 28 und 28 bis 365 Tagen gegeben hat.

4

Datenanalyse

4.1 Nachfolgedelikte in
Bezug auf Raum und Zeit

Zur Untersuchung der Near-Repeat-Theorie fiir Baden-
Wiirttemberg wurde berechnet, wie hoch der prozentuale
Anteil an Nachfolgetaten fiir unterschiedlich gewdahlte
raumliche und zeitliche Intervalle ist. ™ Tabelle 4

Tabelle 4
Nachfolgedelikte in Baden-Wiirttemberg
Zeitliche Rdaumliche Distanz
Distanz
100 m ‘ZOOm ‘ 300 m ‘AOOm ‘SOOm ‘600m
%
2 Tage 7,1 9,1 10,8 12,2 13,4 14,6
3 Tage 7,5 9,8 11,9 13,6 15,2 16,7
5 Tage 8,0 11,0 13,6 15,9 18,1 20,1
7 Tage 8,5 11,9 15,1 18,0 20,6 23,1
10 Tage 9,0 13,2 17,1 20,5 23,8 26,8

Wie zu erwarten, steigt der Anteil an Nachfolgedelikten,
je groBer das zeitliche Intervall und der geografische
Raum sind. Der Anteil an Nachfolgedelikten steigt nicht
so stark an, wie durch den Anstieg des zeitlichen und
raumlichen Intervalls zu erwarten ware.
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Betrachtet man das zeitliche Intervall von zwei Tagen, ist
zu erkennen, dass sich der Anteil an Nachfolgedelikten
nur etwas mehrals verdoppelt, obwohl der geografische
Raum beim rdumlichen Intervall von 600 Metern 36-mal
groBBerist als beim Intervall von 100 Metern (Kreisflache
A =1 - r2). Beurteilt man das Intervall von 100 Metern,
stellt man fest, dass der Anteil an Nachfolgedelikten
im Vergleich von zwei zu zehn Tagen lediglich um rund
27 % steigt, obwohl das zeitliche Intervall fiinfmal so
grof3 ist.

Fiir ein besseres Verstandnis, wie stark die Abweichung
von einem zu erwartenden und dem tatsachlichen Anteil
an Nachfolgedelikten gegeben ist, werden die Werte des
rdumlichen und zeitlichen Intervalls normalisiert. Als Nor-
malwerte angenommen werden fiir das zeitliche Intervall
zehn Tage und fiir das rdumliche Intervall 600 Meter.

In Bezug auf Raum und Zeit kommt es innerhalb von
100 Metern und zwei Tagen fast 48-mal haufiger zu
Nachfolgedelikten als innerhalb von 600 Metern und
zehn Tagen. Je geringer der rdumliche und zeitliche
Abstand zu einem Wohnungseinbruch ist, desto hoher
ist das Risiko fiir eine Nachfolgetat. Dies bestatigt die
Near-Repeat-Theorie fiir das Bundesland Baden-Wiirt-
temberg. N Tabelle 5

Tabelle 5

Normalisierte Haufigkeit von Nachfolgedelikten
in Baden-Wiirttemberg

Zeitliche Rdaumliche Distanz
Distanz
100 m ‘ 200 m ‘ 300 m ‘AOOm ‘ 500 m ‘600m
2 Tage 47,69 15,28 8,06 5,12 3,60 2,72
3 Tage 33,58 10,97 5,92 3,81 2,72 2,08
5 Tage 21,49 7,39 4,06 2,67 1,95 1,50
7 Tage 16,31 5,71 3,22 2,16 1,58 1,23
10 Tage 12,09 4,43 2,55 1,72 1,28 1,00

4.2 Korrelation zwischen
Merkmalen und Klassenlabel

Um einen ersten Eindruck zu bekommen, welche Merk-
male gut fiir die Prognose von Wohnungseinbriichen
geeignet sein konnen, wird der Korrelationskoeffizi-
ent zwischen den Merkmalen und dem Klassenlabel
(boolescher Wert fiir das Auftreten einer Nachfolgetat
innerhalb von sieben Tagen und 500 m Umkreis) berech-
net. Der Hochstwert liegt bei knapp unter 0,25. Eine sehr
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starke Korrelation liegt daher fiir keines der Merkmale
vor. Die groften Korrelationswerte sind fiir die Anzahl
an Wohnungseinbriichen in der Vergangenheit um
einen Tatort gegeben. Dabei ist der Wert umso hoher,
je geringer der zeitliche und der rdumliche Abstand zur
urspriinglichen Tat sind.

Nachfolgend korrelieren die den kriminalgeografischen
Raum beschreibenden Merkmale am stdrksten. Dabei
steigt der Korrelationskoeffizient sowohl bei Erhéhung
der Entfernung als auch des zeitlichen Abstands um die
Tat. Die Merkmale, die die Anzahl von ausgewdhlten
Orten im Umkreis angeben, weisen dabei eine positive
Korrelation auf, wohingegen die Entfernung zu den aus-
gewdhlten Orten eine negative Korrelation aufweist. Je
urbaner der Tatort ist, desto starker ist die Korrelation in
Bezug auf eine stattfindende Nachfolgetat.

Die Merkmale zur Begehungsweise, zum erlangten Gut,
zur Tatortlichkeit und zum Zugang zum Tatobjekt weisen
keine Korrelation auf. Zeitliche Faktoren und die Entfer-
nung zu einem Bundesland oder einer Staatsgrenze wei-
sen ebenfalls keine Korrelation auf.

Die Korrelationskoeffizienten spiegeln lediglich die linea-
ren Abhdngigkeiten zwischen den Merkmalen und dem
Klassenlabel wider. Merkmale kénnen im Zusammen-
hang mit anderen Merkmalen auch das Auftreten von
Nachfolgedelikten beeinflussen, auch wenn sie keine
lineare Abhédngigkeit mit dem Klassenlabel aufweisen.
Da Merkmale, die allein keine lineare Abhangigkeit zu
den Klassenlabeln aufweisen, dennoch mit anderen
Merkmalen zusammen das Auftreten von Nachfolgede-
likten beeinflussen konnten, wird bei der Untersuchung
nicht ausschlieBlich auf die korrelierenden Merkmale
zuriickgegriffen. Die Korrelation stellt jedoch einen ers-
ten Anhaltspunkt dar.

4.3 Training von Machine-Learning-
Modellen

Mit dem uberwachten Lernen (englisch: supervised
learning), dem uniiberwachten Lernen (englisch: un-
supervised learning) und dem Verstarkungslernen (eng-
lisch: reinforcement learning) gibt es hauptsachlich
drei verschiedene Formen des maschinellen Lernens
(Raschka/Mirjalili, 2017, hier: Seite 2). Ziel ist, zu
prognostizieren, ob nach einer erfolgten Tat mit einer
weiteren Tat zu rechnen ist. Es handelt sich dabei um
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eine Frage des liberwachten Lernens im Sinne einer
Klassifikation, da die Zielwerte zu jedem Datenvektor
bekannt sind (boolescher Wert fiir das Auftreten einer
Nachfolgetat). Es wird versucht, Muster jeder einzelnen
Klasse zu identifizieren und fiir unbekannte Datenvek-
toren eine Klasse zu prognostizieren. Mathematisch
ausgedriickt ist das Ziel des iiberwachten Lernens das
Finden einer deterministischen Funktion, die als Trenne-
bene zwischen den Klassen dient. Auf neue Datenvekto-
ren angewendet soll die deterministische Funktion die
Zugehorigkeit zu einer Klasse liefern, wobei die Funktion
eine moglichst geringe Fehlerrate aufweisen soll. Bei
der Arbeit wurden die Machine-Learning-Algorithmen
Support Vector Machines, Neuronale Netze, Random
Forest, XGBoost und ein Soft-Voting dieser Modelle ver-
wendet.

In praktischen Anwendungsféllen sind Daten oftmals
verrauscht. Die Lernalgorithmen kénnen Muster im Rau-
schen erkennen, die nicht reproduzierbar sind. Das Ziel
muss es sein, das Signal und nicht das Rauschen der
Daten zu finden (Silver, 2013). N Grafik 1

Grafik 1
Signal und Rauschen

Die schwarze Linie zeigt das eigentliche Signal in den Daten, die griine Linie erkennt Musterim

Rauschen selbst, was zu Overfitting fiihrt (EliteDataScience, 2017)
2021-0155
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Mittels Hyperparametertuning bei den Lernalgorithmen
wird versucht, das Musterin den Daten zu erkennen, also
ein Overfitting zu vermeiden. Einfache Modelle generali-
sieren im Allgemeinen besser. Zu einfache Modelle kén-
nen jedoch das Muster nicht erkennen und es kommt
zum Underfitting (Géron, 2017, hier: Seite 28). Fiir das
Tuning wurde die Datenmenge in Trainings- und Validie-
rungsmengen unterteilt und eine zuséatzliche Testmenge
zuriickgehalten. Das Modell wird anhand der Trainings-
menge trainiert. Die Anpassung der Hyperparameter
erfolgt auf Basis der Ergebnisse, die das Modell auf den
Validierungsmengen erzielt. Erst zum Schluss wird ein
einziges Mal das endgiiltige Modell auf die Testmenge
angewendet. Dadurch ist eine Abschdatzung moglich,
wie das Modell auf unbekannte Daten funktioniert, da
die Testmenge weder fiir das Training noch fiir die Vali-
dierung genutzt wurde. Das Vorgehen wird auch als
holdout validation bezeichnet (Raschka/Mirjalili, 2017,
hier: Seite 190). Zur Anwendung kam eine 5-fold cross
validation mit einem time series split. Dadurch liegen
sowohl die jeweiligen Validierungsdaten als auch der
Testdatensatz in Bezug auf die Trainingsdaten immer in
der Zukunft. So wéare es auch beim Einsatz eines trainier-
ten Modells in der Realitdt, was ermdglicht, auf neue,
unbekannte Daten abzuschatzen.

Optimiert werden die Modelle anhand des F;/,-Measu-
res, einer Spezialform des Fg-Measures. Dabei werden
sowohl die Metriken Precision und Recall betrachtet,
wobei ein grofierer Fokus auf die Precision gelegt wird.
Ein Recall-Wert von 1, also dass jede tatsachlich einge-
tretene Nachfolgetat erkannt wird, ist auch ohne Pro-
gnosesoftware moglich, indem man immer von einer
Nachfolgetat ausgeht. Das ist fiir die polizeiliche Praxis
kein gangbarer Weg, da nicht nach jeder erfolgten Tat
polizeiliche Mafinahmen fiir den Bereich tiber mehrere
Tage durchgefiihrt werden konnen. Nicht umsonst gilt
das Sprichwort aus der Einsatzlehre: ,,Wer alles schiitzt,
schitzt nichts.“ (Thust, 2013) Viel wertvoller fiir die
polizeiliche Praxis ist eine Software, die Alarme von
zu erwartenden Nachfolgedelikten mit einer moglichst
hohen Precision ausgibt. So ist es moglich, polizei-
liche MaBBnahmen gezielt dort durchzufiihren, wo auch
tatsdachlich mit einer hohen Wahrscheinlichkeit von
Delikten zu rechnen ist. Das erhdht auch die Akzeptanz
bei den Beamtinnen und Beamten, die fiir den Erfolg
einer Software mitentscheidend ist. Eine hohe Precision
ist daher zielfiihrend, weshalb fiir die Optimierung der
Modelle der F;/,-Score herangezogen wird.
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PRECOBS wurde in der Zeit vom 30. Oktober 2015 bis
zum 30. April 2016 von der Polizei des Landes Baden-
Wiirttemberg in den Prdsidien Karlsruhe und Stuttgart
getestet (Gerstner, 2017, hier: Seite 17). Zwar werden
die Alarme fiir sieben Tage und 500 Meter ausgegeben.
Dennoch wurde bei der Untersuchung gemessen, ob es
innerhalb von sieben Tagen und 600 Metern zu einer
Nachfolgetat gekommen ist. Aus der Untersuchung geht
hervor, dass dabei eine Genauigkeit der Alarme in Bezug
auf den erweiterten Raum von 600 Metern von 24,8 %
erzielt werden konnte (Gerstner, 2017, hier: Seite 48).
Werte fiir den Recall wurden nicht verdffentlicht und kon-
nen deshalb nicht verglichen werden. Fiir die Vergleich-
barkeit mit PRECOBS werden die Modelle in diesem Arti-
kel mit dem Zielvektor trainiert, der angibt, ob es nach
einer Tat innerhalb von sieben Tagen und 500 Metern
zu einer Nachfolgetat gekommen ist. AbschlieBend wird
anhand des Testsets betrachtet, ob es dann innerhalb
von 600 Metern zu einer Nachfolgetat gekommen ist.

StandardmaRig wird ab einem Schwellenwert von 50 %
Wahrscheinlichkeit, dass ein Datenvektorzu einerKlasse
gehort, diese Klasse fiir den jeweiligen Datenvektor
prognostiziert. Uber die Anderung des Schwellenwerts
kann der sogenannte Precision-Recall-Tradeoff gesteuert
werden. Durch Erhéhung des Schwellenwerts kann der
Wert fiir die Precision erhoht werden, bei gleichzeitigem
Herabsinken des Wertes fiir den Recall, und umgekehrt.
Zielist es nun, den Schwellenwert so zu wahlen, dass es
eine gewisse Anzahl an Alarmen gibt, die gut durch die
Polizei mit Einsatzmafinahmen begleitet werden kdnnen
und zu einer moglichst hohen Precision fiihren. Damit
sich die Polizei gezielt auf Einsdtze mit einer hohen
Erfolgsaussicht konzentrieren kann, wird eine hohere
Precision gegeniiber einer hoheren Anzahl von Alar-
men préferiert. Ein perfekt funktionierendes System mit
einer Precision von 1 und einem Recall von 1 wiirde so
viele Alarme ausgeben, wie es Nachfolgetaten gibt. Bei
10000 Wohnungseinbriichen wiirde ein perfekt funk-
tionierendes System, das fiir zwei Tage und 100 Meter
trainiert wurde, rund 710 Alarme auswerfen, ein System,
das fiir zehn Tage und 600 Meter trainiert wurde, rund
2680 Alarme (siehe Tabelle 4). Als geeignete Anzahl an
Alarmen wird ein Wert von 500 bis 1 000 je 10000 Woh-
nungseinbriichen angenommen. Daher wird der Schwel-
lenwert des besten Modells so eingestellt, dass einer-
seits ungefdhr 500, andererseits ungefdhr 1 000 Alarme
zu erwarten sind.
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4.4 Ergebnisse

Zundchst wurde mithilfe aller bekannten Merkmale zu
den Wohnungseinbriichen trainiert. Die Korrelations-
koeffizienten zeigten lineare Abhangigkeiten nur fiir
eine Teilmenge der Merkmale, sodass auch mit ver-
schiedenen Subsets an Merkmalen trainiert wurde.
Tatsdchlich wurden die besten Ergebnisse erzielt, wenn
lediglich drei Merkmale fiir das Training genutzt wur-
den: die Anzahl der den kriminalgeografischen Raum
beschreibenden Merkmale, die Anzahl der Delikte in der
Vergangenheit und die Anzahl der Strafenkreuzungen
innerhalb einer Flache von einem Quadratkilometer.

Dargestellt werden hier die je Algorithmus besten Ergeb-
nisse, ausgewdhlt nach dem jeweils hdchsten Fy/,-Mea-
sure anhand der Ergebnisse auf den Validierungsmen-
gen nach erfolgtem Training mittels cross validation mit
time series split. Beim Training mit dem Klassenlabel fiir
sieben Tage und 500 Meter konnte beim Random Forest
mit angepasstem Schwellenwert auf dem Validierungs-
set eine Precision von knapp iiber 50 % und beim Test-
set von knapp tber 40% erreicht werden. N Tabelle 6
Sowohl stabilere als auch bessere Ergebnisse konnten
beim Training mittels XGBoost und dem neuronalen Netz
erreicht werden. So wurden Werte fiir die Precision zwi-
schen 52 und 57 % erzielt.

Tabelle 6

Angepasster Schwellenwert zur Ausgabe von ungefdhr
500 Alarmen fiir sieben Tage und 500 Meter

Algorithmus Validierungsmenge Testmenge

Alarme | Preci- | Recall |Alarme | Preci- | Recall

sion sion

Random Forest 572 0,507 0,130 464 0,409 0,109
XGBoost 673 0,547 0,164 427 0,519 0,127
Neuronales Netz 567 0,572 0,145 514 0,516 0,152
Support Vector Machine 518 0,600 0,139 345 0,553 0,109
Soft Voting 557 0,590 0,147 346 0,542 0,107

Fiir eine bessere Vergleichbarkeit mit den von PRECOBS
erzielten Ergebnissen wird mit den fiir sieben Tage und
500 Meter trainierten Modellen tberpriift, ob es inner-
halb von sieben Tagen und 600 Metern zu Nachfolge-
delikten gekommen ist. N Tabelle 7 zeigt, dass der
Anteil an stattgefundenen Nachfolgedelikten um drei
bis sechs Prozentpunkte steigt. Besonders hoch ist hier-
bei der Anteil beim Modell des neuronalen Netzes, wo
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Tabelle 7

Korrekte Alarme innerhalb von sieben Tagen und 600 Metern
bei auf sieben Tage und 500 Meter trainierten Modellenl?

Tabelle 9

Korrekte Alarme innerhalb von sieben Tagen und 600 Metern
bei auf sieben Tage und 500 Meter trainierten Modellenl?

Algorithmus Validierungsmenge Testmenge Algorithmus Validierungsmenge Testmenge

% %
Random Forest 53,7 43,6 Random Forest 49,9 44,3
XGBoost 58,0 55,5 XGBoost 54,8 50,0
Neuronales Netz 5989 57,5 Neuronales Netz 55,1 53
Support Vector Machine 62,4 58,5 Support Vector Machine 53,3 51,3
Soft Voting 61,7 57,5 Soft Voting 55,0 50,4

1 Beieinem angepassten Schwellenwert fiir ungefahr 500 Alarme.

Werte von 57,5 bis knapp 60 % erreicht werden konnen.
Die Precision ist daherim Vergleich zu den von PRECOBS
erreichten 24,8 % zwei- bis zweieinhalbmal so hoch.

Bei der Einstellung des Schwellenwerts auf ungefahr
1000 Alarme fallen alle Modelle bei der Testmenge unter
die Grenze von 1000 Alarmen. Hierbei verlieren sowohl
die Precision als auch der Recall einige Prozentpunkte.
Generell konnen fiir sieben Tage und 500 Meter auf der
Testmenge Werte von 41,1 bis 50% erreicht werden.
A Tabelle 8

Tabelle 8

Angepasster Schwellenwert fiir ungefahr 1000 Alarme
fiir sieben Tage und 500 Meter

Algorithmus Validierungsmenge Testmenge

Alarme | Preci- | Recall |Alarme | Preci- | Recall

sion sion

Random Forest 1116 0,470 0,234 921 0,411 0,216
XGBoost 1102 0,520 0,256 711 0,500 0,181
Neuronales Netz 1134 0,522 0,264 735 0,477 0,201
Support Vector Machine 1132 0,533 0,269 809 0,480 0,222
Soft Voting 1114 0,521 0,259 764 0,473 0,207

Fiir die Vergleichbarkeit mit PRECOBS wird auch bei
ungefahr 1000 Alarmen gepriift, wie oft es nach einem
Alarm innerhalb von sieben Tagen und 600 Metern zu
Nachfolgedelikten gekommen ware. Hierbei wurde fest-
gestellt, dass ein Anteil an korrekten Alarmen mit Werten
zwischen 44,3 und 51,3 % auf der Testmenge erreicht
werden kann. Auch bei der Einstellung des Schwellen-
werts auf 1000 zu erwartende Alarme kénnen so deut-
lich bessere Ergebnisse erzielt werden als bei PRECOBS
mit 24,8 %. N Tabelle 9
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1 Angepasster Schwellenwert fiir ungefdahr 1000 Alarme.

(Korrekte) Alarme wurden dabei nicht nur in Grostddten
ausgegeben, sondern auch in Neustadt, Triberg, Erolz-
heim, Rinnen, Walldiirn und Scherzheim. N Grafik 2
Es kann daher festgehalten werden, dass (korrekte) Pro-
gnosen sowohl fiir Grof3stadte als auch den landlicheren
Raum moglich sind.

Grafik 2

Alarme des neuronalen Netzes fiir sieben Tage und
500 Meter bei Einstellung des Schwellenwerts auf
ungefahr 1000 Alarme
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5

Fazit

Prognosen mithilfe von Machine-Learning-Algorithmen,
die vor einem zu erwartenden Wohnungseinbruchsdieb-
stahlinnerhalb von sieben Tagen und 500 Metern um das
urspriingliche Delikt warnen, kénnen mit einer Genauig-
keit von etwa 52 bis 55 % erzeugt werden (,,Precision®),
innerhalb von 600 Metern mit einer Genauigkeit von
rund 55 bis 58%. Bei einer Studie zum Einsatz von
PRECOBS in Baden-Wiirttemberg konnten Werte von
knapp 25% fiir die Precision nachgewiesen werden.
Die im vorliegenden Artikel beschriebenen Werte liegen
demnach weit dariiber und kdnnen teilweise mehr als
verdoppelt werden.

Prognosen von Wohnungseinbriichen waren, im Gegen-
satz zu PRECOBS und anderen bisher eingesetzten
Losungen, nicht nur fiir den urbanen, sondern auch
fiir den ldndlichen Raum méglich. Da taterspezifische
Merkmale zur Prognose von Wohnungseinbriichen nicht
betrachtet werden miissen, kénnen Prognosen unmit-
telbar nach Bekanntwerden eines Wohnungseinbruchs-
diebstahls ohne Zeitverzug bei der Polizei erzeugt wer-
den. Je weiter eine Tat zuriickliegt, desto geringer wird
das Risiko von Nachfolgedelikten, weshalb polizeiliche
Manahmen umgehend durchgefiihrt werden sollten. 11l
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