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Kurzfassung

Kurzfassung

In der vorliegenden Arbeit wird der Wettereinfluss auf das Verkehrsaufkommen und die
Verkehrslage auf Autobahnen untersucht. Fundierte Aussagen uber die zu erwartende
Verkehrslage sind die Grundlage, um mithilfe verkehrsplanerischer und betrieblicher
MaRnahmen sowie Information der Verkehrsteiinehmer die verkehrlichen Ablaufe zu
optimieren. Verkehrsmodelle erlauben es, diese fundierten Aussagen beziglich der zu
erwartenden Verkehrslage zu treffen. Die Verkehrslage wird durch das Verkehrsauf-
kommen und die Kapazitdt bzw. die Fahrzeit bestimmt. Fir eine adaquate
Modellierung der Verkehrslage ist es unabdingbar, die wesentlichen Einflussgréen
dieser KenngréRen zu beachten. Eine dieser EinflussgroRRen ist zweifelsohne das
Wetter: Niederschlag beeinflusst z. B. die Sichtweite und fiihrt zu einem veranderten
Fahrverhalten beziglich gewahlten Abstand und Geschwindigkeit und beeinflusst somit
Fahrzeit und Kapazitdt. Sonnenschein und angenehme Temperaturen fiihren an
Wochenenden zu vermehrten Ausfligen und beeinflussen folglich das Verkehrsauf-
kommen.

Die genannten Effekte wurden bisher mit verschiedensten statistischen Methoden
identifiziert, die sich ausschlieRlich auf Untersuchungen ausgesuchter Messquer-
schnitte oder Befragungen stiitzen. Es fehlen jedoch Aussagen zur rdumlichen Uber-
tragbarkeit dieser punktuellen Ergebnisse. Ansédtze zu einer Integration in die Ver-
kehrsmodellierung sind ebenfalls nicht vorhanden, sodass eine wetterabh&ngige Prog-
nose des Verkehrsaufkommens und der Verkehrslage derzeit nicht moglich ist. Ziel
dieser Arbeit ist es daher, den Einfluss des Wetters auf das Verkehrsaufkommen zu
quantifizieren und Methoden zu entwickeln, die eine wetterabhéngige Prognose der
Verkehrsstarke erméglichen. Darliber hinaus wird geprift, inwiefern eine Integration
des Wetters in Verkehrsmodelle deren Prognosequalitét verbessert. Im Gegensatz zu
den vorherigen Untersuchungen stiitzt sich die vorliegende Arbeit nicht nur auf
punktuelle Analysen, sondern auf eine groRrdumige empirische Datenbasis. Die
Datenbasis bezieht sich fast ausschlieRlich auf Autobahnen. Somit sind mit dieser
Datenbasis netzbezogene Analysen und Prognosen des Verkehrsaufkommens und der
Verkehrslage auf Autobahnen mdoglich. Das Untersuchungsgebiet befindet sich im
slidéstlichen Bayern zwischen Minchen, Salzburg und Kufstein und umfasst ca. 300
Autobahnkilometer. Fur die Untersuchungen stehen lokale Geschwindigkeits- und Ver-
kehrsstarkedaten aus ca. 100 Detektoren, lokale und regionale Wetterdaten sowie
Unfall- und Baustellendaten fur einen Zeitraum von vier Jahren zur Verfigung.
AuRerdem wurde an vier richtungsbezogenen Querschnitten tiber ein Jahr eine Voll-
erfassung der Kfz-Kennzeichen durchgefuhrt. Aus den Kennzeichendaten werden ab-
schnittsbezogene Fahrzeiten und Informationen zur Herkunft der Fahrzeuge abgeleitet.

Zunachst erfolgt die Untersuchung des Wettereinflusses und die Identifikation weiterer
EinflussgréRen auf das Verkehrsaufkommen mittels Regressions- und Clusteranalyse
sowie eine Auswertung der deutschlandweiten Haushaltsbefragung Mobilitét in
Deutschland. Dazu werden mittels einer deskriptiven Datenanalyse Hypothesen bezilig-
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lich méglicher Einflussfaktoren, u. a. Wochentag, Schulferien oder Feiertage, abge-
leitet, die mithilfe der benannten Methoden Uberprift werden. Als Datengrundlage
werden die lokalen Verkehrsstérkedaten und die Kennzeichendaten sowohl auf
Stunden- als auch auf Tagesebene herangezogen. Die Analyse liefert die folgenden
Erkenntnisse:

e Mit der Regressions- und Clusteranalyse kénnen als wesentliche Einflussfaktoren,
neben den Wochentagen, die Uberregionalen Urlaubsverkehre aus Deutschland und
den europaischen Nachbarlandern identifiziert werden. Vor allem an Freitagen und
Samstagen steigt das Tagesverkehrsaufkommen in den Winter- und Sommer-
monaten zum Teil um mehr als 50 %. Dabei treten auch auferhalb der Schulferien
Urlaubsverkehre mit signifikantem Einfluss auf das Tagesverkehrsaufkommen auf.

e Die Ergebnisse der Regressionsanalyse zeigen aulerdem einen signifikanten Ein-
fluss des Wetters auf das Tagesverkehrsaufkommen. Die qualitative und
quantitative Auspragung des Wettereinflusses ist dabei abhangig vom Wochentag,
der Tageszeit und der rdumlichen Lage der untersuchten Strecke in Bezug auf
Ballungsrdume und Gebiete mit hohem Freizeitwert. Besonders gutes Wetter fiihrt
tendenziell zu einem erhéhten Verkehrsaufkommen (bis zu +8 % des Tages-
verkehrsaufkommens) und schlechtes Wetter beeinflusst das Verkehrsaufkommen
negativ (bis zu -10 % des Tagesverkehrsaufkommens). Die Wettereffekte sind an
Samstagen und Sonntagen besonders ausgeprdgt und nehmen mit wachsender
Entfernung zum Ballungsraum ab.

o Mittels Clusteranalyse ist der Einfluss des Wetters auf das gesamte Tagesverkehrs-
aufkommen hingegen nicht nachweisbar. Die Clusteranalyse zeigt lediglich fiir die
separate Betrachtung des Regionalverkehrs einen Wettereinfluss auf den Verlauf
der stiindlichen Tagesganglinien.

e Die Auswertung der Haushaltsbetrachtung untermauert die Hypothese, dass vor
allem Freizeitverkehre vom Wetter beeinflusst werden. Die Anzahl der durch-
gefuhrten Freizeitwege mit dem PKW erhéht sich bei sehr gutem Wetter (bis +70%)
und verringert sich tendenziell bei schlechtem Wetter (bis -26 %). Auch hier ist der
Effekt an Samstagen und Sonntagen am deutlichsten ausgepragt. Auerdem steigt
die mittlere Reiseweite der mit dem PKW durchgefiihrten Freizeitwege bei sehr
gutem Wetter gegenlber durchschnittichem Wetter von 15,1 km auf 16,8 km an.
Bei schlechtem Wetter fallt die mittlere Reiseweite hingegen auf 13,8 km ab.

Aufbauend auf den Analyseergebnissen wird eine wetterabhéngige Prognose der
stundlichen Verkehrsstarke eines gesamten Jahres mittels der folgenden vier alter-
nativen Modellansatze durchgefihrt:

e Regressionsmodell: Die kalendarischen Ereignisse und das beobachtete Wetter
werden durch bindre Variablen in einem linearen Regressionsmodell beschrieben.
Fir jeden Verkehrsdetektor werden fiir jeden Wochentag und jede Stunde separate
Regressionsmodelle geschétzt und eine Prognose durchgefiihrt.
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e Clusterbasiertes Modell: Es werden Netzganglinien, bestehend aus lokalen stiind-
lichen Verkehrsstérkedaten, geclustert. Fur jeden Prognosetag eines Jahres wird
anhand der kalendarischen Eigenschaften dieses Tages und der beobachteten
Wettersituation die reprasentative Netzganglinie eines Clusters zugordnet und
unmittelbar als Prognose verwendet.

e Verhaltensbasiertes Verkehrsnachfragemodell: Die wetterabhéngige Verkehrsnach-
fragemodellierung erfolgt auf Basis einer wetterabhangigen Verkehrserzeugung und
Zielwahl. Dazu werden Wetterregionen im Untersuchungsgebiet definiert und fir
verschiedene Wettersituationen neue Gesamtverkehrsmatrizen berechnet. Es
werden Korrekturfaktoren beziglich eines Referenzfalls mit durchschnittlichem
Wetter erzeugt.

e Modellkombination aus clusterbasiertem Modell und Verkehrsnachfragemodell: Bei
der kombinierten Modellierung gehen die unabhéangig vom Wetter prognostizierten
Netzganglinien als Randsummenbedingung in ein Matrixschatzverfahren ein. Die
entstehende Matrix wird anschlieRend mittel der entstandenen Korrekturfaktoren
aus dem Verkehrsnachfragemodell an die vorherrschende Wettersituation
angepasst.

Die Betrachtung der Prognoseergebnisse zeigt, dass fir das Regressionsmodell und
die Modellkombination die Prognosequalitdt durch Einbezug des Wetters erhoht
werden kann. Als QualitdtsmaR der Modellprognose wird der mittlere GEH-Wert
verwendet. Fur das clusterbasierte Modell zeigt sich eine etwas geringere Prognose-
qualitat bei Betrachtung des Wetters. Allerdings wird an Samstagen und Sonntagen die
Prognosequalitat durch die Betrachtung des Wetters im clusterbasierten Modell 6fters
verbessert als verschlechtert.

Die prognostizierten Verkehrsaufkommen werden daraufhin fir eine exemplarische
Prognose der Verkehrslage auf einem ausgewahiten Netzabschnitt mittels logistischer
Regression herangezogen. Die Verkehrsaufkommen aller Modellansétze erweisen sich
hierbei als signifikante Einflussfaktoren auf die Verkehrslage. Eine Erh6hung des Ver-
kehrsaufkommens fihrt dabei zu einer Verschlechterung der Verkehrslage. Ebenfalls
signifikanten negativen Einfluss auf die Verkehrslage haben Unfallereignisse, ein hoher
Fernverkehrsanteil und Regenereignisse.

AbschlieRend werden die vier Modellansatze anhand eines entwickelten Bewertungs-
verfahrens hinsichtlich Konsistenz, Verwertbarkeit, Flexibilitdt, Aufwand und Trans-
parenz evaluiert. Das Regressionsmodell und das clusterbasierte Modell weisen trotz
geringen Aufwands eine gute quantitative Realitatsnahe auf. Das Verkehrsnachfrage-
modell und die Modellkombination sind hingegen mit einem hohen Modellierungs-
aufwand verbunden, besitzen jedoch eine hohere Konsistenz bezuglich der
abgebildeten Wirkungszusammenhénge. Sowohl das Verkehrsnachfragemodell als
auch die Modellkombination erlauben auflerdem im Gegensatz zum Regressions-
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modell und zum clusterbasierten Modell eine Malnahmenuntersuchung und somit eine
fundierte Strategieentwicklung fur verschiedene Szenarien.

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit zeigen, dass eine wetterabhdngige Prognose
des Verkehrsaufkommens mit allen vier Modellansdtzen mdglich ist. Die Wetter-
abhangigkeit des Prognosemodells ist jedoch nicht zwingend mit einer Verbesserung
der Prognosequalitdt verbunden. Grundvoraussetzung hierfir ist eine adaquate
Modellierung der vermeintlich starkeren EinflussgréfRen, wie z. B. der Urlaubsverkehre.
Vor diesem Hintergrund waren einige vertiefende Untersuchungen wiinschenswert,
z. B. inwieweit die ANPR-Daten genutzt werden kénnen, um Uberregionale Fahrten-
matrizen abzuleiten und Erkenntnisse zur Prognose der Urlaubsverkehre zu gewinnen.
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Abstract

Abstract

The presented thesis deals with the impacts of weather on the traffic volume on
motorways. To optimise the traffic situation by the use of transport planning and
operational measures as well as traveller information, a profound forecast of the traffic
state is essential. For this, transport models provide profound information about
expected traffic states. A traffic state is determined by the traffic volume and the
capacity respectively the travel times. Considering the main influences on traffic states
is vital for an appropriate modelling result. Weather, without doubt, has an influence on
the traffic state. Rainfall is influencing the visibility and therefore leads to adapted
driving behaviour regarding the chosen vehicle headway and driving speed. Hence,
travel time and capacity are affected. Sunshine and enjoyable temperatures may lead
to additional leisure trips especially on weekends thus increasing the traffic volume.

The addressed weather effects were already covered in research using various
statistical methods. However, the existing analyses consider local data only collected at
selected measurement points. Statements permitting a transfer of the results or an
integration of the results into transport models are still missing, so that a weather-
dependent forecast of traffic volume or traffic state is not possible yet. Therefore, the
thesis aims at quantifying the weather influence on traffic volume in a general manor
and at developing methods permitting a weather dependent forecast of hourly traffic
volumes. Furthermore, it is examined whether integrating weather effects in transport
models is improving the forecast quality. In contrast to former researches the presented
thesis is based on a broad empirical data basis permitting network-wide analyses of
traffic volume and traffic state. The study area covers the south eastern part of Bavaria
(Germany) between Munich, Salzburg and Kufstein including 300 km of motorways.
Local traffic volume and velocity data from 100 detectors as well as weather data,
information about accidents and construction sites are available for a time period of
four years. Additionally on four measurement points automatic number plate
recognition (ANPR) systems are installed. The ANPR-Systems provide derived travel
time data and information about the origin (county, where the vehicle is registered) of
the detected vehicle for one year.

The analysis of the weather influence and the identification of additional impact factors
on traffic volume are based on a regression and cluster analysis as well as an
exploitation of the German wide household survey "Mobilitat in Deutschland - MiD".
First, a descriptive data analysis is done to derive hypothesis on possible influencing
factors i. a. day of week, school holidays and public holidays. The hourly and daily data
from local detectors and ANPR-Systems are examined with the mentioned methods.
These are the main insights:

e The regression analysis und cluster analysis reveal the weekday and holiday trips
from Germany and European bordering countries as an essential explanation factor
of the observed traffic volume variation. Particularly on Fridays and Saturdays the
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daily traffic volume is increasing by up to 50 % in the winter and summer months. In
that regard holiday trips out off the school holidays play an important role.

Moreover, the regression analysis shows a highly significant weather influence on
the total traffic volume. The qualitative and quantitative characteristics of the
weather effect depends on the weekday, time of day and the spatial location of the
analysed motorway section in respect of metropolitan areas and areas with a high
attraction for leisure activities. Particularly good weather conditions increase (up to
+8 %) and bad weather conditions decrease (up to 10 %) of the daily traffic
volumes. The weather effects are more distinct on Saturdays and Sundays und
decrease with a growing distance to the metropolitan area.

Using the cluster analysis, the weather influence can only be proven for regional
traffic demand.

The evaluation of the household survey supports the assumption that especially
leisure trips are affected by the current weather conditions. The number of leisure
trips conducted by car rises under good weather conditions (up to 70 %) and tend to
decrease in case of bad weather (down to - 26%). This effect is also most prominent
on Saturdays and Sundays. The average trip length of leisure trips by car increases
under good weather conditions compared to ordinary weather conditions from 15.1
to 16.8 km and decreases under bad weather conditions to 13.8 km.

Using the results of the analysis, a weather-dependent forecast of the hourly traffic
volumes of an entire year is done based on the following modelling approaches:

Regression model: The characteristics of calendar days and the observed weather
conditions are included as binary variables in a linear regression model. For each
measurement point a model is estimated separately for each day of the week and
hour of day.

Cluster model: At first, network load curves are clustered. Then, a cluster with its
representative network load curve is assigned to every forecasted day using the
calendar characteristics and the weather situation of the forecasted day.

Behavioural travel demand model: The weather dependent demand model applies a
weather dependent trip generation and destination choice. Therefore, weather
regions in the survey area are defined and the traffic demand is recalculated for
several weather situations. Correction factors related to a reference weather
situation are calculated.

Combining cluster model and travel demand model: The weather independent
forecast results of the clustering models are used as inputs for a trip matrix
estimation. Afterwards the resulting matrices are adapted using the correction
factors of the travel demand model.

The results of the models show an improvement of the forecast quality for the
regression model and the combined model. As indicator of the forecast quality the
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average GEH-value is used. The weather dependent cluster model leads to a lower
forecast quality. However, integrating weather effects in the cluster model increase the
forecast quality more often than decreasing the forecast quality on Saturdays and
Sundays.

Subsequently, the modelled traffic volumes are used for a forecast of traffic states with
a logistic regression. The traffic volumes of all modelling approaches show highly
significant results for the traffic state. A rising traffic volume affects the traffic state
negatively. Also accidents, a high share of long distance traffic and rain have a
significantly negative effect on the traffic state.

Finally, all modelling approaches are evaluated with respect to consistency,
applicability, flexibility, effort and transparency. Despite of a low modelling effort the
regression model and the cluster model provide good results close to reality. The high
level consistency and applicability of the travel demand model and the combined
model, however, require a high modelling effort. Both approaches, demand model and
combined model, permit a profound examination of measures and different scenarios.

The results of the presented thesis show that all modelling approaches permit a
weather dependent forecast of traffic volume. However, considering weather effects in
transport models does not necessarily guarantee a higher forecasting quality. For a
fundamental improvement a profound modelling of additional influencing factors such
as holiday trips is required. Concerning this matter, further research is desirable, e. g.
how ANPR-Data can be used to derive long distance trip matrices and to gain
knowledge of forecasting holiday trips
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Einleitung

1 Einleitung

1.1 Problemstellung

Die Ressourcen, die einer Gesellschaft zur Verfigung stehen, sind stets begrenzt.
Daher ist es erstrebenswert, dass der Einsatz der begrenzten Mittel auf fundierten Ent-
scheidungen beruht. Verkehrsmodelle, mit denen die Wirkungen von MaRnahmen
ermittelt werden kénnen, stellen durch ein adaquates Abbild bzw. eine realitdtsnahe
Prognose verkehrlicher KenngréRen solch eine fundierte Entscheidungsgrundlage zur
Verfigung. Darauf aufbauend kann mithilfe verkehrsplanerischer Malinahmen, durch
MaRnahmen der Verkehrssteuerung und durch die Information der Verkehrsteilnehmer
das aktuelle und zukiinftige Verkehrsgeschehen optimiert werden. Vor allem das
Bereitstellen von Informationen fir Verkehrsteilnehmer spielt dabei eine zunehmend
groRe Rolle, da hierdurch eine verbesserte Nutzung des bestehenden Verkehrsnetzes
erreicht werden kann (vgl. MANDIR (2012)).

Verkehrsmodelle bestimmen verkehrliche Kenngréf3en, die sich aus einer Vielzahl von
EinflussgréRen ergeben. Wichtige verkehrliche KenngréRen aus verkehrsplanerischer
Sicht sind das Verkehrsaufkommen und die Fahrzeit. Das Verkehrsaufkommen im
Zusammenspiel mit der vorhandenen Kapazitdt und die Fahrzeit determinieren den
lokalen Verkehrszustand. Die raumlich differenzierten Verkehrszustédnde ergeben
wiederum die netzweite Verkehrslage. Die Verkehrslage lasst sich gut interpretierbar
anhand verschiedener Qualitatsstufen als Karte darstellen und ist daher fur Verkehrs-
teilnehmer von besonderer Bedeutung. Die EinflussgroRen auf Verkehrsaufkommen,
Kapazitat und Fahrzeit und somit auf Verkehrszustand und Verkehrslage lassen sich
dabei in drei Kategorien unterscheiden:

e EinflussgrolRen, die das Mobilitatsverhalten verdndern. Durch das Mobilitats-
verhalten wird u. a. bestimmt, wie haufig und zu welchem Zweck bestimmte Ziele
aufgesucht werden, welches Verkehrsmittel und welche Route gewahlt wird. Z. B.
beeinflusst der Wochentag maRRgebend den Zweck der Aktivitdten, die mit einer
Ostverdnderung verbunden sind.

e Einflussgréflen, die unmittelbar das Verkehrsangebot bzw. die vorhandene Kapazi-
tat von Stralen und somit im Zusammenspiel mit dem Verkehrsaufkommen die
Fahrzeit und die Verkehrslage determinieren. Die Anzahl der zur Verfigung
stehenden Fahrstreifen ist z. B. eine EinflussgroRe auf die Kapazitat von StralRen.

e Einflussgrofen, die das Fahrverhalten und somit indirekt die vorhandene Kapazitat
und die Fahrzeit auf einer Stralle bestimmen. Beispiele fur derartige EinflussgréRen
sind der StraRenzustand, die Sichtverhéltnisse oder die zuldssige Geschwindigkeit.

Eine Rahmenbedingung und somit potenzielle Einflussgrofie, die Verkehrsteilnehmer
sowohl vor als auch wahrend einer Ortsverdnderung mehr oder weniger bewusst
erleben, ist das Wetter. Das Wetter ist gekennzeichnet durch die Ausprdgung
verschiedenster meteorologischer Elemente u.a. Lufttemperatur, Luftfeuchtigkeit,
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Windgeschwindigkeit, Bewolkung, Sonnenscheindauer oder Niederschlag. Offen-
sichtlich lassen sich einige dieser meteorologischen Kenngréfen zu einer oder
mehrerer der obenstehenden Einflusskategorien zuordnen: Angenehme Temperaturen
und Sonnenschein kénnen beispielsweise zu bestimmten Aktivitdtenbedirfnissen im
Freizeitbereich fuhren. Dadurch entstehen zuséatzliche Ortsverdnderungen und das
Verkehrsaufkommen im Stralennetz steigt. Regen oder Schnee beeinflussen die Grif-
figkeit der Fahrbahnoberflache und mindern die Sichtweite. Das fihrt zum einen dazu,
dass Autofahrer in der Regel ihre gefahrene Geschwindigkeiten und den Abstand zum
Vordermann anpassen. Folglich werden die Kapazitdt und die Fahrzeit einer Stralle
durch das Wetter beeinflusst. Zum anderen besteht in Schlechtwettersituationen durch
diejenigen Fahrer, die ihr Fahrverhalten nicht anpassen, ein héheres Unfallrisiko. Ein
Unfall beeinflusst wiederum direkt die vorhandene Kapazitdt durch eventuelle Fahr-
streifensperrungen.

Der Ausflug ins Griine bei strahlendem Sonnenschein oder das angepasste Fahrver-
halten bei Regen oder Glatte sind nur ausgewahlte Beispiele fir den vielschichtigen
Einfluss des Wetters auf das Verhalten der Verkehrsteilnehmer. Trotz dieser allgemein
bekannten und alltaglich erlebbaren Zusammenhange wird der Wettereinfluss inner-
halb der Verkehrsmodellierung bisher nur selten berucksichtigt. Daher ist es
winschenswert, den vermuteten Einfluss des Wetters auf verkehrliche KenngréfRen zu
quantifizieren. Hierbei stellt sich vor allem die Frage, inwieweit der Einfluss des Wetters
gegenlber anderen EinflussgrofRen eine maRgebende Rolle spielt oder aber vernach-
lassigbar klein ist. Darliber hinaus ist zu prifen, inwieweit das Wetter als Eingangs-
grélRe in den Verkehrsmodellierungsprozess auf verschiedenen Ebenen integriert
werden kann. Fir eine mégliche Anwendung der Modelle ist dabei relevant, inwiefern
die Integration des Wetters die Qualitét der Verkehrsprognose tatséchlich verbessert
und welche Anforderungen an das Modell dafir erfillt sein mussen. Eine wetter-
abhangige Verkehrsprognose wirde im Falle einer Erh6hung der Prognosequalitat
durch angepasste Information der Verkehrsteilnehmer und die Entwicklung und
Durchfuihrung wetterabhéngiger Verkehrsbeeinflussungsmanahmen eine
Verbesserung des Verkehrsablaufs ermdéglichen.

1.2 Zielsetzung

In der vorliegenden Arbeit werden vor dem Hintergrund der beschriebenen Problem-
stellung verschiedene EinflussgréfRen, u. a. das Wetter, auf das Verkehrsaufkommen
und die Verkehrslage untersucht. Die Analyse basiert auf umfangreichen empirischen
Daten fiir ein Autobahnteilnetz im stidéstlichen Bayern und erméglicht dadurch eine
netzbezogene Betrachtung. Es werden verschiedene Analyse- und Prognosemethoden
auf ihre Eignung untersucht, kombiniert, bewertet und Handlungsempfehlungen sowie
Einsatzkriterien abgeleitet. Im Wesentlichen sollen die folgenden Ubergeordneten
Forschungsfragen beantwortet werden.
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o Inwiefern beeinflusst das Wetter das Verkehrsaufkommen auf Autobahnen?

e Welche Methoden sind geeignet, um diesen Einfluss zu quantifizieren und zu
prognostizieren?

o Welche Einsatzkriterien ergeben sich fir die Anwendung der vorgestellten
Methoden?

Da die Modellergebnisse vor allem der Verbesserung der Verkehrsinformation der Ver-
kehrsteilnehmer und als Grundlage fir eine wetterabhéngige Verkehrsbeeinflussung
dienen sollen, stehen Modellanwendungen fur die Mittelfristprognose im Fokus, d. h.
der Prognosehorizont liegt zwischen einigen Stunden und mehreren Monaten (vgl.
WILD (1996)). Untersucht wird dabei das Verkehrsaufkommen auf Tages- und auf
Stundenebene sowie die Verkehrslage auf den Autobahnnetzabschnitten zwischen
Munchen, Salzburg und Kufstein. Als Datenbasis stehen neben der bundesweiten
Haushaltsbefragung MiD u. a. Verkehrsdaten aus Dauerzahlstellen und aus vier
Messstellen mit Kennzeichenerfassungssystemen zur Verfligung, sodass der Wetter-
einfluss bezlglich der Verkehrserzeugung, der Zielwahl und des Tagesgangs unter-
sucht werden kann.

Ein weiteres Ziel der Arbeit ist es, Aussagen daruber zu treffen, welche der folgenden
Modellansétze am geeignetsten sind, den Wettereinfluss zu analysieren bzw. zu prog-
nostizieren:

e Regressionsmodell: Das Verkehrsaufkommen eines Tages wird durch Merkmale
dieses Tages beeinflusst (Wochentag, Ferien, Brickentag, singuldre Ereignisse,
Wetter). Mittels einer Regressionsanalyse wird die absolute Anderung des Ver-
kehrsaufkommens aufgrund dieser Merkmale des Tages fiir verschiedene Mess-
querschnitte untersucht.

o Clusterbasiertes Modell: Es werden Tagesganglinien mittels Clusterverfahren zu
Gruppen zusammengefasst und die Merkmale der zu einer Gruppe zusammen-
gefassten Tagesganglinien analysiert. Darliber hinaus wird ein Modell entwickelt,
das aufgrund dieser Merkmale eine stundenfeine Prognose des Verkehrsauf-
kommens fur einzelne Strecken ermdéglicht.

e Verhaltensbasierte Verkehrsnachfragemodellierung: Es werden Verhaltens-
parameter in Abhangigkeit verschiedener Wettersituationen aus den in einer Haus-
haltsbefragung erfassten Wegen bestimmt. Auf Basis dieser Verhaltensparameter
werden wetterabhéngige Nachfragematrizen fir das Untersuchungsgebiet erzeugt.

e Durch Kombination der Methoden wird ein weiterer, optimierter Modellansatz
abgeleitet.

Mittels einer logistischen Regressionsanalyse wird darliber hinaus untersucht, ob das
Wetter die Eintrittswahrscheinlichkeiten fur zu erwartende Qualitatsstufen der
Verkehrslage beeinflusst. Hierbei wird auRerdem geprift, inwiefern sich die wetter-
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abhangigen Verkehrsaufkommen aus den entwickelten Modellansatzen als Eingangs-
gréRen eignen.

Der Wettereinfluss auf das Verkehrsaufkommen und die Verkehrslage wird von einer
Vielzahl anderer EinflussgréRen Gberlagert. Deshalb ist es ein weiteres Ziel, diese Ein-
flussgréBen zu identifizieren, zu strukturieren und darauf aufbauend Aussagen
abzuleiten, wie diese Einflussgréfien in den Modellierungsprozess zu integrieren sind.
Abschlieend sollen Voraussetzungen zur Anwendbarkeit und Empfehlungen zum Ein-
satz der vorgestellten Modellansatze formuliert werden. Dazu wird ein Bewertungs-
verfahren fiir die Modellanséatze entwickelt.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in sechs Kapitel. Dem einfihrenden Kapitel 1
schlielt sich Kapitel 2 zum Stand der Forschung an. Dieses Kapitel umfasst die
Definitionen zentraler Begriffe und die grundlegende Beschreibung der zur Analyse
und Prognose angewandten Methoden. Dartiber hinaus beinhaltet das Kapitel eine
Literaturanalyse zum aktuellen Forschungsstand beziglich des Wettereinflusses auf
das Verkehrsaufkommen.

In Kapitel 3 wird die Datenbasis vorgestellt, auf der die nachfolgenden Untersuchungen
durchgefuhrt werden. Dabei werden das Untersuchungsgebiet und das Erhebungs-
konzept der verschiedenen Daten vorgestellt und die wesentlichen Datenauf-
bereitungsprozesse erldutert. Es erfolgt eine erste qualitative und quantitative Aus-
wertung der Datenbasis.

In Kapitel 4 werden zunachst Hypothesen abgeleitet, die in den Unterkapiteln mithilfe
verschiedener Methoden geprift werden. Fur jede Methode wird erldutert, inwiefern
der Wettereinfluss auf verschiedenen Wirkungsebenen nachgewiesen werden kann.
Daraufhin wird fir jede Methode ein Modellansatz zur wetterabhéngigen Prognose des
Verkehrsaufkommens entwickelt und validiert. AnschlieBend wird eine Kombination der
vorgestellten Modellansatze abgeleitet und eine weitere Prognose durchgefihrt. Im
letzten Teil von Kapitel 4 wird mithilfe einer logistischen Regressionsanalyse die Ver-
kehrslage direkt analysiert und prognostiziert. Dazu werden die prognostizierten
Verkehrsaufkommen der beschriebenen Modellansatze als Eingangsgréfie verwendet.

Kapitel 5 umfasst die Bewertung der vorgestellten Modellansatze zur Prognose des
Verkehrsaufkommens. Es werden Vergleichskriterien diskutiert und angewendet.
AbschlieRend werden Empfehlungen zum Einsatz der Modellanséatze formuliert.

In Kapitel 6 werden die wesentlichen Erkenntnisse der Arbeit zusammengefasst und
ein Ausblick auf weitere Forschungsfragen gegeben.
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2 Stand der Forschung

In der Einleitung wurden bereits Vermutungen Uber den mdglichen Einfluss des
Wetters auf das Verkehrsaufkommen formuliert. Der Wettereinfluss auf das Verkehrs-
aufkommen ist zentraler Untersuchungsgegenstand dieser Arbeit. Infolgedessen erfolgt
in diesem Kapitel zunachst eine Definition der Begriffe "Verkehrsaufkommen" und
"Wetter".

Die Berechnung des Verkehrsaufkommens kann u. a. mit Verkehrsnachfragemodellen
erfolgen, die das Entscheidungsverhalten der Verkehrsteilnehmer abbilden. Ein Ziel
dieser Arbeit ist es, den Einfluss des Wetters auf das Verkehrsaufkommen in kausalen
Zusammenhang mit einem verdnderten Entscheidungsverhalten der Verkehrs-
teilnehmer zu bringen. Dazu wird zunéchst die in Verkehrsnachfragemodellen tblicher-
weise zu Anwendung kommende Entscheidungstheorie erlautert und der grundlegende
Aufbau von Verkehrsnachfragemodellen dargestellt. Dabei wird naher auf die in
Verkehrsnachfragemodellen enthaltenen Teilmodelle eingegangen und deren
Zusammenspiel aufgezeigt. AnschlieRend werden die Mdglichkeiten zur Berechnung
der Verkehrslage skizziert.

Der Einfluss des Wetters auf das Verkehrsaufkommen und die resultierende Verkehrs-
lage koénnen auflerdem direkt untersucht werden, ohne explizit das Verhalten der
Verkehrsteilnehmer zu betrachten. Dazu werden die statistischen Methoden
Regressionsanalyse, Clusteranalyse und logistische Regression angewandt, deren
Grundidee in diesem Kapitel vorgestellt und deren bisherige Anwendungen in der
Verkehrsmodellierung erldutert werden.

AbschlieBend wird der aktuelle Stand der Forschung, inwiefern Verkehr vom Wetter
beeinflusst wird, behandelt. Dazu wird dargestellt, welche Zusammenhé&nge zwischen
Verkehrsaufkommen und Wetter bisher erkannt wurden, welche Methoden fiir die
gewonnenen Erkenntnisse zur Anwendung kamen und auf welche Art der Wetter-
einfluss in bestehenden Verkehrslage- und Verkehrsnachfragemodellen integriert
wurde.

21 Grundlegende Begrifflichkeiten

Verkehrsaufkommen

Der Begriff Verkehr umfasst die Ortsverdnderungen von Personen, Gutern, Nach-
richten oder Energie (vgl. FGSV (2012)). Die folgenden Ausfiihrungen beziehen sich
dabei ausschliel3lich auf die Ortsveranderungen von Personen und Gutern. Fir die
Quantifizierung der Menge des Verkehrs existieren dabei in der Literatur die beiden
Begriffe Verkehrsaufkommen und Verkehrsstarke. Der Begriff Verkehrsaufkommen ist
dabei inhaltlich an die Entstehung der Ortsverédnderung geknupft und wird als Anzahl
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der Ortsverédnderungen von Personen oder Fahrzeugen je Zeiteinheit in einem
Erhebungsgebiet oder an einem Querschnitt definiert (vgl. FGSV (2012)). Die
Verkehrsstérke orientiert sich hingegen an der beobachtbaren Belastung an einem
Messquerschnitt und wird als Anzahl der Verkehrselemente eines Verkehrsstroms je
Zeitintervall an einem Querschnitt beschrieben (vgl. FGSV (2012)).

In der vorliegenden Arbeit wird eine Reihe von Erkenntnissen aus der Untersuchung
der Menge von Fahrzeugen gezogen, die in einem bestimmten Zeitraum an einem
bestimmten Messquerschnitt detektiert werden. Die untersuchte Menge wird dabei u. a.
nach der Herkunft der Fahrzeuge differenziert. Im Folgenden wird die Verkehrsmenge,
die sich auf einen Tag bezieht, als Tagesverkehrsaufkommen bezeichnet. Dies
geschieht vor dem Hintergrund, dass die durchgefiihrten Analysen und Interpretationen
gedanklich stets im Zusammenhang mit dem Entstehungsprozess der Orts-
verdnderung durchgefuhrt werden. Bezieht sich die detektierte Verkehrsmenge an
einem Messquerschnitt allerdings auf ein kleineres Zeitintervall mit einer Dauer von
z. B. 15 Minuten oder einer Stunde, wird diese Menge als Verkehrsstarke bezeichnet.
Hierbei stehen gedanklich eher die beobachtete Belastung und der daraus
resultierende bzw. beobachtete Verkehrsablauf im Vordergrund.

Wetter

Far die folgenden Definitionen der Begriffe Wetter, Witterung und Klima wird das
Lexikon des Deutschen Wetterdienstes herangezogen (vgl. DWD (2014)). Wetter kann
als physikalischer Zustand der Atmosphare aufgefasst werden, gekennzeichnet durch
die Auspragung und das Zusammenwirken der meteorologischen Elemente. Der
Zustand bezieht sich auf einen Zeitpunkt bzw. kurzen Zeitraum, z. B. einen Tag, sowie
auf einen bestimmten Ort oder ein begrenztes Gebiet. Meteorologische Elemente sind
u. a. die Lufttemperatur, die Luftfeuchtigkeit, der Luftdruck, die Windrichtung, die Wind-
geschwindigkeit, die Bewdlkung und der Niederschlag. Der Begriff Witterung
bezeichnet hingegen den Charakter des Wetterablaufs fir einen Zeitraum von einigen
Tagen bis hin zu mehreren Monaten. Der Begriff Klima bezieht sich auf einen Zeitraum
von mindestens 30 Jahren. Die dargestellten Begrifflichkeiten verdeutlichen dabei den
Fokus dieser Arbeit: Die Analyse und Prognose des Verkehrsaufkommens in
Abhéangigkeit von einem Wetterzustand und damit von der Ausprédgung der
aufgeflhrten meteorologischen KenngréRen an einem bestimmten Ort in einem
begrenzten Zeitraum. Die Witterung und somit der Verlauf des Wetterzustands tber
mehrere Tage sowie das Klima und somit der mittlere Zustand Uber einen Zeitraum
mehrerer Jahrzehnte werden hingegen nicht untersucht.
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2.2 Typisierung von Verkehrsmodellen

Ein Verkehrsmodell kann als ein abstrahiertes, zweckorientiertes Abbild verkehrlicher
Ablaufe  beschrieben  werden  (vgl. z.B.  LOHSE UND SCHNEIDER (1997a),
ORTUZAR UND WILLUMSEN (2004), BASTIAN ET AL.(2008), FRIEDRICH (2011)). Dabei
dient ein Verkehrsmodell der Beantwortung von Fragestellungen, die sich aus Planung
und Betrieb von verkehrsbeeinflussenden MaRhahmen ergeben bzw. der Vorbereitung
damit zusammenhangender Entscheidungen. Um der Komplexitat dieser Frage-
stellungen gerecht zu werden, bestehen Verkehrsmodelle aus mehreren Teilmodellen.
Die im Folgenden vorgenommene Typisierung dieser Teilmodelle hat vor allem
didaktische Zwecke und dient der Synchronisation des inhaltlichen Verstandnisses
zwischen Lesern und Verfasserin bezuglich der verwendeten Begrifflichkeiten.

Anhand des Ubergeordneten Zwecks kdnnen die Teilmodelle eines Verkehrsmodells in
die Modellklassen Beschreibungsmodell (z. B. Datenmodelle), Modelle der Daten-
analyse (z.B. Modelle zur Parameterschatzung), Erklarungsmodelle (z.B.
Entscheidungsmodelle), Optimierungsmodelle (z. B. Modelle zur Liniennetzplanung im
offentlichen Verkehr) und Bewertungsmodelle (z. B. Bewertungsverfahren fir Infra-
strukturmaBnahmen) unterschieden werden (vgl. BASTIAN ET AL. (2008)).

Typische Datenmodelle eines Verkehrsmodells im Rahmen von Verkehrsplanungen
sind das Netzmodell (u.a. mit Verkehrssystemen, Knoten, Strecken, Haltestellen,
Linien, Verkehrszellen als reprasentative Quellen und Ziele), das Strukturdatenmodell
(u. a. Einwohnerzahl mit soziodemografischen KenngréRen, Daten zur Raumnutzung
wie Arbeitsplatze, Einkaufsflachen) und das Verhaltensdatenmodell (u. a. Personen-
gruppen, Anzahl Wege, Reisezeiten- und Reiseweitenverteilungen. Verkehrs-
mittelnutzung) (vgl. FRIEDRICH (2011)).

In einem Verkehrsmodell enthaltene Erklarungsmodelle kénnen z. B. Modelle
bezuglich der Durchfuhrung von Ortsverdnderungen sein, also jene Modelle, die den
Entscheidungsprozess der Verkehrsteiinehmer nachbilden. Je nachdem welche
Entscheidungen nachgebildet werden, lassen sich Flachennutzungsmodelle, Verkehrs-
nachfragemodelle und Verkehrsflussmodelle unterscheiden (vgl. FRIEDRICH (2013b)).
Flachennutzungsmodelle bilden die Standort- und Fahrzeugbeschaffungswahl ab und
beziehen sich auf Entscheidungen, die fir einen Zeitraum von z. T. mehreren Jahren
Giiltigkeit besitzen. Verkehrsnachfragemodelle umfassen hingegen die Aktivitdtenwahl,
Zielwahl, Verkehrsmittelwahl, Abfahrtszeitwahl und Routenwahl und beschéaftigen sich
somit mit dem taglichen Mobilitatsverhalten. Verkehrsflussmodelle beziehen sich auf
das Entscheidungsverhalten beziglich Geschwindigkeitswahl, Fahrstreifenwahl und
Fahrzeugfolgeabstand (vgl. FRIEDRICH (2011)).

In Hinblick auf ihren Abstraktionsgrad lassen sich Verkehrsmodelle in mikroskopische
und makroskopische Modelle einteilen (vgl. LOHSE UND SCHNEIDER (1997a)). Diese
Unterscheidung lasst sich grundséatzlich auf Modelle verschiedener Modellklassen
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Ubertragen. Ein makroskopisches Entscheidungsmodell basiert z. B. auf Personen-
gruppen, wahrend ein mikroskopisches Entscheidungsmodell die Entscheidungen
einzelner Personen nachbildet. Diese Einteilung der Entscheidungsmodelle kann
sowohl fur Flachennutzungsmodelle (vgl. DE LA BARRA (1998),
BECKMANN ET AL. (2007)),  Verkehrsnachfragemodelle  (vgl.  SCHMIEDEL (1984),
BALMER ET AL. (2008)) als auch fur Verkehrsflussmodelle (GREENSHIELDS (1935),
WIEDEMANN (1974)) vorgenommen werden. Zur wetterabhdngigen Prognose des
Verkehrsaufkommens kommt in dieser Arbeit ein makroskopisches Verkehrsnachfrage-
modell zur Anwendung. Die aggregierte Betrachtungsweise makroskopischer Modelle
ist fur die vorliegende Fragestellung, die Prognose stiindlicher Verkehrsstarkewerte,
angemessen und anwendbar. Vor diesem Hintergrund beziehen sich die folgenden
Ausfuhrungen zur Verkehrsnachfragemodellierung auf makroskopische Verkehrsnach-
fragemodelle. Die wesentlichen Kernaussagen lassen sich jedoch auch auf
mikroskopische Modelle Ubertragen. Die Integration des Wetters in mikroskopische
Verkehrsnachfragemodelle wird derzeit u. a. von STAHEL (2013) untersucht.

Vor dem Hintergrund, dass der zentrale Untersuchungsgegenstand der vorliegenden
Arbeit das Verkehrsaufkommen und dessen Analyse und Prognose ist, liegt der Fokus
der weiteren Ausfiihrungen zum einen auf Modellen der Datenanalyse. In Kapitel 2.4
werden dazu die in dieser Arbeit angewandten statistischen Methoden vorgestellt. Zum
anderen steht die Verkehrsnachfragemodellierung zur verhaltensbasierten Berechnung
des Verkehrsaufkommens im Fokus. Die methodischen Grundlagen der Verkehrs-
nachfragemodellierung werden im folgenden Kapitel 2.3 beschrieben.

2.3 Verkehrsnachfragemodellierung
2.31 Entscheidungsmodelle

Discrete Choice-Modelle

Verkehrsnachfragemodelle bilden die vom Verkehrsteilnehmer zu treffenden Entschei-
dungen ab, die zum Durchfihren einer Ortsverdnderung notwendig sind. Eine
Maoglichkeit, diese Entscheidungsprozesse abzubilden, besteht in der Anwendung von
diskreten Wahimodellen, sogenannter Discrete Choice-Modelle (vgl.
BEN AKIVA UND LERMAN (1985)). Diskrete Wahlmodelle beschreiben Situationen, in
denen der Entscheider aus einer bestimmen Anzahl voneinander abgrenzbarer Alter-
nativen genau eine Alternative wahlt (vgl. MAIER UND WEISS (1990)). Die Grundidee
diskreter Wahimodelle beschreibt MCFADDEN (1973) folgendermaRen:

e Die Wahrscheinlichkeit, mit der eine Person eine Alternative i ausgewahlt, ergibt
sich dabei als Funktion der Menge der Eigenschaften G der Person g und der
Menge der Eigenschaften X aller Alternativen:
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Pig =f(G,X) (2.1)
mit Pi,g Auswahlwahrscheinlichkeit der Alternative i von Person g
G Menge der Eigenschaften der entscheidenden Person g
X Menge der Eigenschaften aller Alternativen

e Durch die Wahl einer Alternative i entsteht ein individueller, subjektiver Nutzen U,
der aus einer deterministischen und einer stochastischen Komponente besteht:

Ui,g = i,g(G! X) + ai,g(Gr X) (22)
mit Ui,g subjektiver Nutzen der Alternative i von Person g
Vj_g deterministischer Nutzen der Alternative i von Person g
gig stochastische Nutzenkomponente der Alternative i von Person g

e Jede Person maximiert ihren individuellen, subjektiven Nutzen durch die Wahl einer
Alternative.

Je nachdem, welche Verteilung fir die stochastische Nutzenkomponente ¢
angenommen wird, gestaltet sich die funktionale Form der Auswahlwahrscheinlichkeit
Pig (vgl. TRAIN (2009)). MCFADDEN (1973) leitete unter der Annahme voneinander
unabhéngiger und identisch Gumbel-verteilter stochastischer Nutzenkomponenten
zunéchst das Multinomiale Logit (MNL)-Modell ab (vgl. Formel (2.3)).

eVig
Pg =~ (2.3)
2 ] Vi .
Z]‘=1 e’
mit Pi,g Auswahlwahrscheinlichkeit der Alternative i von Person g
Vj_g deterministischer Nutzen der Alternative i von Person g

Auf dieser Basis entwickelte MCFADDEN (1978) das Generalised Extreme Value (GEV)-
Modell, auf dessen Grundlage sich beliebig viele Entscheidungsmodelle, insbesondere
der Logit-Familie, generieren lassen, die stets mit der Grundannahme der Nutzen-
maximierung konform sind. Eine ausfiihrliche Ubersicht méglicher Entscheidungs-
modelle, auch uber die Logit-Modelle hinaus, ist in TRAIN (2009) enthalten. Speziell fur
die Anwendung zur Routenwahl gibt RAMMING (2003) einen detaillierten Uberblick.

Nutzen und Widerstand

Der deterministische Nutzen einer Alternative kann durch eine Nutzenfunktion
beschrieben werden, die anhand der Auspragung entscheidungsrelevanter Eigen-
schaften der Alternativen einen Nutzenwert bestimmt. Im einfachsten Fall ist die
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Nutzenfunktion linear in ihren Parametern und ihren EinflussgréRen (vgl. (2.4)). In der
Nutzenfunktion makroskopischer Entscheidungsmodelle wird dabei nicht mehr nach
einzelnen Personen, sondern nach Personen einer Gruppe g differenziert:

N
Vig = Boig+ D Bng Xns = —Wig 24)
n=1
mit Vi,g deterministischer Nutzen der Alternative i von Gruppe g

Bo,i,g, Bn Parameter der Nutzenfunktion von Gruppe g
Xn,i Auspragung der n-ten Eigenschaft fur Alternative i

Wig Widerstand der Alternative i von Gruppe g

Verkehrsteilnehmer treffen beziiglich der Verkehrsnachfrage Entscheidungen tber das
Ziel, das Verkehrsmittel, die Route und die Abfahrtszeit. Entscheidungskriterien sind
z. B. Reisezeit, Reiseweite oder Preis, die sich jeweils negativ auf die Wahl der Alter-
native auswirken. Der Nutzen einer Alternative ist daher in der Regel negativ und wird
auch als Widerstand (WERMUTH (1994)), Aufwand (SCHNABEL UND LOHSE (2009b)) oder
Generalisierte Kosten (ORTUZAR UND WILLUMSEN (2006)) bezeichnet.

Bewertungsfunktionen

Vor dem Hintergrund, dass sich jedes auf Auswahlwahrscheinlichkeiten basierende
Entscheidungsmodell  als universales Logit-Modell ~ darstellen lasst  (vgl.
MAIER UND WEISS (1990)), ist es legitim die Berechnungsregel fir die Auswahl-
wahrscheinlichkeit P;; allgemeiner zu formulieren (vgl. SCHNABEL UND LOHSE (2009b)):

 — fg(wi,g) (2 5)
LE T o) .
Zj:l fg(wi,g)
mit Pi_g Auswahlwahrscheinlichkeit der Alternative i von Gruppe g
Wig Widerstand der Alternative i von Gruppe g
fg Bewertungsfunktion von Gruppe g

Die Transformation des Widerstands w kann hierbei als Bewertung des Widerstands
durch den Verkehrsteilnehmer interpretiert werden. Daher wird die Funktion f, auch als
Bewertungsfunktion bezeichnet (vgl. SCHNABEL UND LOHSE (2009b)).

Die Exponentialfunktion als Bewertungsfunktion fiihrt zum bereits angefiihrten Logit-
Modell. Ein anderes bekanntes Modell ist das Kirchhoff-Modell, das eine Potenz-
funktion zur Bewertung des Nutzens heranzieht. Weitere Bewertungsfunktionen sind
u. a. die EVA-Funktion und die Bewertungsfunktion von Tanner. Die vier genannten
Bewertungsfunktionen sind exemplarisch in Abbildung 1 dargestellt.

10



Stand der Forschung

12
—— Logit: f,(w:)=¢"""""fiir 0,,=-0,05
/AN
1,0 N, .
7 \\ Kirchhoff: fg(w(,g):W(,g 7 fiir ag=-0,5
w
o ] N
£ 0819 (N 1 . 1,9
EVA: folwig )= mit - plwy o)==y
g \\ g( g) [1+Wi'g)pw,’g ( g) 1+ o2 %50 Vig
2 \ fiir 0ty =2; 012,4=5; 013,4=0,1
2 06 \ o, L a2gWig
£ 7 === Tanner: fg(wi,g):wh,, 9. 290
<
2 fiir 01,4=0,2; 0t,4=-0,5
04
0,2 1
0,0 :
0 10
Widerstand w;
Abbildung 1: Verschiedene Bewertungsfunktionen fir die Berechnung von

Auswahlwahrscheinlichkeiten

Typisch fur den Verlauf der Bewertungsfunktionen des Logit-Modells und des
Kirchhoff-Modells ist der starke Abfall im Bereich kleiner Widerstande. Dies flihrt dazu,
dass bereits sehr kleine Anderungen zwischen ahnlichen Alternativen sehr starken
Einfluss auf die Anderung der Auswahlwahrscheinlichkeit haben. Beide Funktionen
weisen dartber hinaus jeweils eine bemerkenswerte Eigenschaft bezuglich der
Bewertung der Alternativen auf: Charakteristisch fur das Logit-Modell ist, dass fur die
Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten ausschlieBlich die Differenzen der
Widerstande der Alternativen auschlaggebend sind. Hingegen wird die Auswahlwahr-
scheinlichkeit beim Kirchhoff-Modell durch das Verhéltnis der Widerstdnde der
Alternativen determiniert. Eine komplexere Bewertung, die nicht ausschlieRlich von den
Widerstandsdifferenzen bzw. Widerstandsverhaltnissen abhangt, ist z. B. mit der EVA-
Funktion méglich. Durch den halbglockenéhnlichen Verlauf der EVA-Funktion wird der
Tatsache Rechnung getragen, dass Unterschiede im niedrigen Widerstandsbereich oft
weniger ausschlaggebend sind. Die Tanner-Funktion ist die einzige der hier
dargestellten Funktionen, die im Bereich niedriger Widerstandswerte zunachst einen
ansteigenden Verlauf hat. Dies ist dann ein nitzlicher Umstand, wenn z.B. die
Zielwahl des motorisierten Verkehrs ohne explizite Betrachtung des nicht-motorisierten
Verkehrs erfolgen soll. Dem motorisierten Verkehr steht im Nahbereich i. d. R. die
attraktivere Alternative des nicht-motorisierten Verkehrs gegeniber. Wird der nicht-
motorisierte Verkehr als attraktive Alternative allerdings nicht im Modell abgebildet,
kann an dieser Stelle durch die niedrige Auswahlwahrscheinlichkeit im Nahbereich
trotzdem beachtet werden, dass der motorisierte Verkehr im Nahbereich weniger
attraktiv ist. Somit entstehen weniger Fahrten des motorisierten Verkehrs im Nah-
bereich. Weiterfihrende Diskussion der hier angeschnittenen Aspekte bezlglich der

1"



Stand der Forschung

Verwendung von Bewertungsfunktionen sowie weitere Beispiele moglicher
Bewertungsfunktionen finden sich in SCHNABEL UND LOHSE (2009b).

Sowohl der qualitative (gegeben durch den Funktionstyp) als auch der quantitative
(gegeben durch die Ausprdgung der Funktionsparameter) Verlauf bestimmen,
inwiefern das Entscheidungsverhalten der Verkehrsteilnehmer in einem Verkehrsnach-
fragemodell abgebildet wird. Die Funktionsparameter kdnnen daher als Verhaltens-
parameter der Verkehrsteilnehmer aufgefasst werden. Auf die Methoden zur Ermittlung
der Parameter wird in Kapitel 2.4.4 ndher eingegangen.

2.3.2 Aufbau von Verkehrsnachfragemodellen

Vier-Stufen-Modell

Menschen verspliren Bedlrfnisse aus denen zunachst ein Aktivitdtenbedarf entsteht,
fur dessen Befriedung wiederum das Durchfilhren einer Ortsveranderung notwendig
sein kann WERMUTH (1994). Eine Ortsveranderung ist damit als Bewegung zwischen
zwei Aktivitdtenorten zu verstehen. Ein Aktivitdtenort wird in einem makroskopischen
Verkehrsmodell als Verkehrszelle abgebildet. Verkehrszellen stellen somit die
maoglichen Quellen und Ziele in einem Verkehrsmodell dar. Ortsverdnderungen von
Personen werden im Folgenden als Wege bezeichnet, Ortsverdnderungen von Fahr-
zeugen hingegen als Fahrt (vgl. FRIEDRICH (2013b). Die Entscheidungen der Verkehrs-
teilnehmer, die zu bestimmten Merkmalen einer Ortsverdnderung fiihren, werden in
Verkehrsnachfragemodellen als Teilmodelle abgebildet. Die typischerweise in einem
Verkehrsnachfragemodell fir Personenverkehr enthaltenen Entscheidungsstufen sind
die Aktivitdtenwahl, die Zielwahl, die Verkehrsmittelwahl und die Routenwahl, weshalb
in der Literatur der Begriff "Vier-Stufen-Modell" verwendet wird (vgl. BOYCE (2001)). Mit
den Formeln (2.6) bis (2.9) ist exemplarisches ein solches Verkehrsnachfragemodell in
seinen grundlegenden Auspragungen vereinfacht beschrieben (vgl. FRIEDRICH (2011)).
Die folgenden Ausfiihrungen zu den einzelnen Modellstufen sind, soweit nicht anders
gekennzeichnet, an SCHNABEL UND LOHSE (2009b) angelehnt. In diesem Lehrbuch
findet sich fir jede Modellstufe ein ausfihrlicher Uberblick verschiedener Modell-
ansatze.

Die Aktivitdtenwahl wird auf der Modellstufe der Verkehrserzeugung abgebildet. Hier
wird fur jede Verkehrszelle i die Anzahl der Ortsverédnderungen E bestimmt, deren
Durchfihrung zum Befriedigen des vorhandenen Aktivitdtenbedarfs notwendig ist.
Dazu wird eine Segmentierung der Nachfrage in Personengruppen und Wegezwecke
vorgenommen. In Formel (2.6) entspricht ein solches Segment einer Gruppe g.
Personengruppen werden z. B. anhand des Alters, der Berufstétigkeit, oder des
Fahrerscheinbesitzes gebildet. Typische Wegezwecke in einem Verkehrsnach-
fragemodell sind z. B. Arbeiten, Bildung, Einkaufen, Freizeit. Welche Wegezwecke
letztendlich abgebildet werden, hangt dabei maligebend von der Modellierungsaufgabe
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ab. Fur Fragestellungen beziglich des deutschlandweiten Verkehrs auf Autobahnen,
ist beispielsweise das Segment "Bildung" vernachlassigbar.

— vk . —_ vK .
Verkehrserzeugung Egi = Yk=1 Hgl " Zik bZW. Ag; = Yk=1 Ngk " Zjk (2.6)

Agj- fg,a(wi.i)

F L.
¥ 3l Agyfy(wig)

Zielwahl gij = E

2.7)

e g fer(Wiim) o8
Verkehrsmittelwahl glym = Tgll wM ¢ (wij ) (2:8)
m=1"yg\"ijm
. _p fg.5(Wijm.r) 2.9)
Routenwahl gijmr = Fgijm R :
r=1 fg (Wi,j,m,r)
mit  Eg; erzeugte Ortsveranderungen E einer Gruppe g in Quellzelle i
Agj Potenziell angezogene Ortsverdnderungen A einer Gruppe g in Zielzelle j
Zi,k Auspragung der StrukturgréfRe k in Verkehrszelle i
e ewertungsfunktion furr die entsprechende Entscheidung e € {o,,6} der Gruppe g
fg, B funktion fur di hende Entscheid der G
Mgk Erzeugungsrate in einer Gruppe g fiir StrukturgréfRe k
Mgk Attraktionsrate in einer Gruppe g fur Strukturgrofie k
Qg Widerstandsparameter der Gruppe g fir die Zielwahl
Yg Widerstandsparameter der Gruppe g fur die Verkehrsmittelwahl
Sg Widerstandsparameter der Gruppe g fiir die Routenwahl
F... Ortsverdnderungen in Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j mit Verkehrsmittel
gL)mr m auf Route r
W Widerstand zwischen Quellzelle i und Zielzelle j mit Verkehrsmittel m auf der
1,),m,r

Route r

Erzeugungsmodelle betrachten entweder die taglich durchgefuhrten Ortsver-
anderungen zu mehreren Aktivitdtenorten ganzheitlich als Aktivitdtenkette oder die
einzelnen Ortsverdnderungen zwischen genau zwei Aktivitdtenorten. Zwei Aktivitaten-
orte bilden dann eine sogenannte Quelle-Ziel-Gruppe (QZG). Das prinzipielle
Vorgehen ist allerdings in beiden Féllen identisch (vgl. Formel (2.6)): Die Anzahl der
durchgefiihrten Ortsveranderungen der Gruppe g berechnet sich durch die Anzahl der
Personen der Gruppe g und der entsprechenden Erzeugungsrate der Gruppe g. Die
Erzeugungsrate ist als mittlere Anzahl der Ortsverdnderungen einer Person dieser
Gruppe, i.d. R. bezogen auf einen Tag, definiert. Neben den erzeugten Ortsver-
anderungen wird fiir jede Verkehrszelle auRerdem die Anzahl potenziell angezogener
Ortsverdnderungen berechnet: Wegezwecke sind mit bestimmten RaumstrukturgréfRen
verbunden, z. B. der Wegezweck "Arbeiten" mit der Anzahl der Beschéftigten oder der
Wegezweck Bildung mit der Anzahl an Schulpldtzen. Die Anzahl der Ortsver-
anderungen, die durch eine Einheit der jeweiligen StrukturgréRe angezogen wird, lasst
sich durch die Attraktionsrate beschreiben. Das Produkt aus der Anzahl der Einheiten
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einer StrukturgréRe und der Attraktionsrate ergibt dann die Anzahl potenziell
angezogener Ortsveranderungen fur eine Verkehrszelle.

Zielwahlmodelle berechnen unter Berticksichtigung der Ergebnisse aus der Erzeugung
fur jede Gruppe die Anzahl der Ortsveranderungen fur jede Kombination aus Quelle
und Ziel, im Folgenden Relation genannt (vgl. Formel (2.7)). Neben den erzeugten und
potenziell angezogenen Ortsverdanderungen hat der Widerstand auf der Relation fiir die
Zielwahl maRRgebenden Einfluss. Mithilfe des Widerstandsparameters der Bewertungs-
funktion wird die Empfindlichkeit der Verkehrsteiinehmer gegentiber dem Widerstand
ausgedruckt. Je nach Wahl des Widerstandsparameters entsteht im Modell eine
bestimmte Verteilung der Widerstandskomponenten z. B. Reiseweiten- und Reise-
zeitenverteilungen.

In Formel (2.7) ist ein quellseitig gekoppeltes Modell dargestellt. "Quellseitig gekoppelt"
bedeutet in diesem Zusammenhang, dass die Summe aller Ortsverdnderungen, die an
einer Verkehrszelle beginnen (Quellverkehrsaufkommen), der Anzahl der erzeugten
bzw. potenziell angezogenen Ortsverdnderungen aus der Verkehrserzeugung
entspricht. Je nachdem, ob ein Modell quellseitig, zielseitig oder beidseitig gekoppelt
ist, existieren Randsummenbedingungen fiir die Quellverkehrsaufkommen, Ziel-
verkehrsaufkommen oder beides. SCHILLER (2008) fiihrt in diesem Zusammenhang die
Begriffe unelastische und elastische Randsummenbedingungen ein: Unelastische
Randsummenbedingungen ergeben sich demnach bei rdumlich nicht substituierbaren
Aktivitdten wie Arbeit und Bildung. In diesem Fall werden die vorgegebenen Verkehrs-
aufkommen als Randsummenbedingungen exakt eingehalten. Elastische Rand-
summen sind hingegen bei rdumlich flexiblen Aktivitdten wie Einkaufen oder Freizeit
sinnvoll. In diesem Fall spielt die Erreichbarkeit fur das tatsachliche resultierende
Verkehrsaufkommen eine grofRe Rolle. Im Falle elastischer Randsummenbedingungen
kann ein maximales Verkehrsaufkommen, das jedoch nicht zwingend erreicht werden
muss, vorgegeben werden. Ebenso existieren Anséatze, die den "Auslastungsgrad”,
also das Verhaltnis von Verkehrsaufkommen zu potenzieller Anzahl der Ortsver-
anderungen, betrachten. Es ist leicht vorstellbar, dass beispielsweise die Attraktivitat
eines Schwimmbads oder eines Skigebiets ab einem bestimmten Uberfillungsgrad
wieder sinkt.

Die Verkehrsmittelwahl lasst sich ebenfalls mittels eines diskreten Wahlmodells in
Abhangigkeit des Widerstands abbilden (vgl. Formel (2.8)). Die Widerstandsparameter
driicken hierbei die Widerstandsempfindlichkeit gegeniiber den Widerstands-
komponenten der jeweiligen Verkehrsmittel aus und spiegeln somit auch eine Affinitat
gegenlber einem Verkehrsmittel wider. Je nach Wahl des Widerstandsparameters
entsteht ein bestimmter Modal Split im Modell.

Die abschlieBende Entscheidungsebene bildet die Routenwahl. Auch hier wird ein
Wahlmodell mit dem Widerstand als EinflussgroRe angewandt (vgl. Formel (2.9)).
Durch die Art und die Parameter des Routenwahimodells entsteht im Netzmodell ein
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bestimmtes Belastungsbild fur Routen, Abbiegebeziehungen und Strecken im
Individualverkehr (IV) oder fur Linien, Linienabschnitte bzw. Fahrten im 6ffentlichen
Verkehr (OV).

Zusammenspiel der einzelnen Teilmodelle

In Abbildung 2 sind das Nachfragemodell, bestehend aus den vier soeben
beschriebenen Entscheidungsmodellen, das Strukturdatenmodell, das Verhaltens-
datenmodell und das Netzmodell im Zusammenhang dargestellt.

Verkehrserzeugung

E, /A, erzeugte/angezogene
Ortsverdnderung P/A einer Gruppe g in Struktur-
Zellei/j daten-
Externe modell

Matrizen

Widerstinde w;; Zielwahl

Ortsverdnderung Fy; ;in Gruppe g von

[
I
'
I
'
'
I
'
I
'
'
I
'
I
'
I
I
'
'
I
'
i Quellezelle inach Zielzelle j
I

I

'

I

I

—— Widerstdnde w; ; ,, Verkehrsmittelwahl Ve

U O D I
[ S i
1 ' 1
1 ! 1
] Angebot | {
1 1 ! Ortsverdnderung Fy;; , in Gruppe Verhaltens-
f i i 1 g von Quellezelle i nach Zielzelle j daten-
i| Netzmodell mit ] i mit Verkehrsmittel m modell
1| Widerstands- 1 !
1| kenngréRen ] !
N L
| ] | J - AN
(O B ’ ! / Umlegung 3
I '
b '
Rout hl
Widerstédnde w, | ] outenwa i
tos UNd Gy | : I.q_l_ Sg ES—
Verkehrsstédrken g, und b ] Ortsverdnderung F,;;,, .in Gruppe g von i
Widersténde w, b 1 Quellzelle inach Zielzelle j mit 1
B Verkehrsmittel m auf Route r //'
1 So -
L e ’
Abbildung 2: Zusammenspiel der Teilmodelle bei der Berechnung der
Verkehrsnachfrage

Das Strukturdatenmodell liefert dabei ausschlieBlich Eingangsdaten fur das Erzeu-
gungs- und das Zielwahlmodell. Das Verhaltensdatenmodell stellt hingegen Modell-
parameter flr alle Entscheidungsebenen bereit. Die WiderstandskenngréfRen werden
als Eingangsdaten fur die einzelnen Entscheidungsebenen im Netzmodell berechnet.
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Das (Teil-)Modellergebnis der jeweiligen Entscheidungsebene ist dann EingangsgroRe
fur die nachste Entscheidungsebene.

Dieser streng sequentielle Ablauf eines klassischen 4-Stufen-Modells steht der Tat-
sache gegenuber, dass der Entscheidungsprozess der Verkehrsteilnehmer nicht
unabhéngig voneinander und auch nicht zwingend in dieser Reihenfolge ablauft.
Trip End-Modelle fiihren die Verkehrsmittelwahl z. B. direkt nach der Erzeugung durch.
Somit wird die Verkehrsmittelwahl eher auf soziodemografische Merkmale der Person,
wie Einkommen, Pkw-Verfugbarkeit oder Wohngebietstyp zurtickgefiihrt und im besten
Fall auf mittlere Angebotsqualitdten Uber alle Relationen. Trip Interchange-Modelle
behandeln die Entscheidungen hingegen in oben genannter Reihenfolge. Die Zielwahl
basiert bei Trip Interchange-Modellen somit auf relationsfeinen Widerstanden, die auf
den gewichteten Widerstédnden der jeweiligen Verkehrsmittel beruhen (vgl. ORTUZAR
UND WILLUMSEN (2004)).

In beiden Féllen mussten fir die Ubergeordnete Entscheidung bereits Informationen
Uber die nachgeordnete Entscheidung vorliegen. Dieses Problem kann einerseits durch
Ruckkopplungen Uber alle widerstandsabhangigen Entscheidungen gelést werden. Fir
das jeweilige Wahimodell werden dann die gemittelten Widerstdnde aus dem
vorherigen lterationsschritt verwendet. Andererseits kénnen einzelne Modellstufen
zusammengefasst werden, sodass die Entscheidungen simultan abgebildet werden.
Ublicherweise werden die Zielwahl und die Verkehrsmittelwahl zusammengefasst (vgl.
LOHSE ET AL. (1997b), FELLENDORF ET AL. (1997)), aber auch andere Ansatze, wie das
Zusammenfassen der Verkehrsmittel- und Routenwahl (vgl. VRTIC (2003)) oder der
Ziel-, Verkehrsmittel- und Routenwahl (vgl. DUGGE (2006)) sind mdglich.

Ein weiterer malRgebender Aspekt, der Ruckkopplungen innerhalb eines Verkehrs-
modells notwendig macht, ist das wechselseitige Beeinflussen von Widerstédnden und
der Anzahl der durchgefuhrten Ortsveranderungen. In der Verkehrsmodellierung wird
dazu gelegentlich die Analogie aus den Wirtschaftswissenschaften aufgegriffen, dass
sich Angebot, hier die Widerstdnde im Netzmodell (vgl. Abbildung 2), und die
Nachfrage, hier die Ortsverdnderungen mit ihren Auspragungen, gegenseitig bedingen
(vgl. SCHNABEL UND LOHSE (2009b)). Am deutlichsten wird dies am Beispiel der
Routenwahl fir den motorisierten Individualverkehr (mlIV): Der Widerstand einer
Strecke ws und damit auf einer (Teil-)Route steigt mit steigender Anzahl an Fahrzeugen
gs auf dieser Strecke. Andererseits sinkt die Auswahlwahrscheinlichkeit, und damit die
Anzahl der Fahrzeuge auf einer Route, mit steigendem Widerstand auf einer Strecke
bzw. (Teil-)Route. Dieses unmittelbare Zusammenspiel zwischen Routenwahl und
Widerstanden, unter Beachtung der Kapazitdt qmas und der Fahrzeit bei freier
Geschwindigkeit t,s auf den einzelnen Strecken im Netzmodell, wird in Umlegungs-
modellen abgebildet.

16



Stand der Forschung

Umlegung

Umlegungsverfahren dienen dazu, basierend auf einer Nachfragematrix, die die
Ortsverénderungen enthélt, die Routenwahl abzubilden und daraus Belastungen auf
den entsprechenden Netzelementen abzuleiten (vgl. SCHNABEL UND LOHSE (2009b)).
Dazu sind die Teilschritte Routensuche, Routenwahl, Routen- und Netzbelastung,
Ermittlung der Widerstédnde der Strecken anhand der aktuellen Belastungen und ggf.
die Prifung einer Abbruchbedingung fur die Umlegung (Konvergenz) durchzufiihren
(vgl. FRIEDRICH UND VORTISCH (2005), DUGGE (2006)).

MaRgebende EinflussgroRe des Widerstands einer Strecke ist die belastungs-
abhéngige Fahrzeit. Der Zusammenhang zwischen Fahrzeit und Belastung lasst sich
mit einer Capacity Restraint (CR)-Funktion abbilden. Eine haufig zur Anwendung
kommende Variante ist die sogenannte BPR-Funktion (vgl. U.S. DEPARTMENT OF
COMMERCE (1964)):

takt,s = t0,5 : (1 + )\(i)(p) mit to,s = Vfreis " ls (2-10)
qmax
mit takes aktuelle Fahrzeit auf einer Strecke s
qs Verkehrsstérke auf der Strecke s
Omax Kapazitat der Strecke s
to,s Fahrzeit bei freier Geschwindigkeit auf der Strecke s
A@ Parameter der CR-Funktion

Vfrei,s freie Geschwindigkeit auf der Strecke s

Is Lange der Strecke s

Unter Vorgabe einer freien Geschwindigkeit und einer Kapazitdt sowie zweier
Funktionsparameter wird die aktuelle Fahrzeit der Strecke fur die jeweilige Belastungs-
situation bestimmt: Die freie Geschwindigkeit, die Kapazitdt und die Funktions-
parameter kénnen in diesem Zusammenhang indirekt als Verhaltensparameter
aufgefasst werden, da diese aus dem Fahrverhalten der Verkehrsteilnehmer
resultieren. Eine ausflhrliche Diskussion verschiedener CR-Funktionstypen ist in
SCHNABEL UND LOHSE (2009b) enthalten.

In den vergangenen Jahrzehnten wurde eine Vielzahl von Umlegungsverfahren
entwickelt, einen reichhaltigen Uberblick gibt z. B. CASCETTA (2001). Fir die
vorliegende Arbeit haben sogenannte Gleichgewichtsmodelle Relevanz, die Wardrops
erstem Prinzip folgen und zu einem sogenannten Nutzergleichgewicht fihren. Ein
Nutzergleichgewicht ist dann erreicht, wenn fur jede Relation alle gewéahlten Routen
einen identischen Widerstand und alle nicht gewédhlten Routen einen héheren Wider-
stand aufweisen (vgl. WARDROP (1952)). Kommt dabei fur die Routenwahl ein diskretes
Wahlmodell zur Anwendung, wird der Zustand stochastisches Nutzergleichgewicht
genannt. In diesem Fall wird der subjektive empfundene Widerstand minimiert. Wird
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der objektive Widerstand zu Grunde gelegt, spricht man von einem deterministischen
Nutzergleichgewicht (vgl. CASCETTA (2001)). Ein weiteres Klassifizierungsmerkmal von
Umlegungsverfahren ist die Zeitachse. Bei einer statischen Umlegung wird von einer
konstanten Nachfrage und einem konstanten Netzzustand innerhalb des Umlegungs-
zeitraumes ausgegangen. Dynamische Umlegungsverfahren hingegen betrachten eine
Zeitachse. Infolgedessen liegen eine zeitlich verédnderbare Nachfrage und ein zeitlich
veranderbarer Netzzustand vor (vgl. FRIEDRICH UND VORTISCH (2005)). Hierbei wird die
Fortbewegung der Verkehrsteilnehmer entlang einer Route nachvollzogen. Somit
entsteht die Information, zu welchem Zeitpunkt wie viel Nachfrage auf welchem Netz-
element auftritt (vgl. FRIEDRICH (2013b)).

Erweiterung des Vier-Stufen-Modells um die Zeitwahl

Wird neben den beschriebenen vier Entscheidungsstufen die Zeitwahl mit einbezogen,
kommt der Abfahrtszeitwahl (vgl. SMALL (1982)) und der Aktivitatenreihenfolgeplanung
(vgl. RANEY UND NAGEL (2006)) eine Bedeutung zu. Ein pragmatischer Ansatz, die Uber
den Tag durchgefiihrten Ortsverédnderungen in einzelnen Zeitscheiben abzubilden und
damit den Aspekt der Aktivitdtenreihenfolge zu adressieren, ist die Verwendung von
Tagesganglinien (vgl. SCHNABEL UND LOHSE (2009b)). Analog zur den Erzeugungsraten
bei der Verkehrserzeugung wird das Verhalten explizit durch empirisch ermittelte
Tagesganglinien vorgegeben. Es ist sinnvoll, bei diesem Vorgehen die Segmentierung
nach Personengruppen bzw. Wegezwecken aus den anderen Entscheidungsstufen
beizubehalten. Die Fahrten innerhalb eines Zeitintervalls h ergeben sich dann aus dem
relativen Anteil des Verkehrsaufkommens t(h) der verwendeten Tagesganglinie TG und
der Anzahl der Ortsveranderungen aus den bisher durchlaufenden Entscheidungs-
modellen:

Fgijmh = Fgijm - t(h) mit TGgj; m = {t(1),t(2) ... t(T)} (2.11)
. F Ortsveranderungen in Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j mit Verkehrsmittel
mit gij,mh X .
m im Zeitintervall h

TGg_lem Tagesganglinie der Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j mit Verkehrsmittel m

relativer Anteil des Verkehrsaufkommens im Zeitintervall h der Tagesganglinie

t(h) TGyijm

T Anzahl der Zeitintervalle der Tagesganglinie TGg i jm

Fir eine Modellierung der Zeitscheiben ist es zweckmaRig, zundchst zwischen
abfahrts- und ankunftsorientierten Ganglinien zu unterscheiden. Abfahrtsorientierte
Ganglinien beschreiben die Anzahl der beginnenden Ortsveranderungen je Zeitintervall
h. Ankunftsorientierte Ganglinien beschreiben hingegen die Anzahl der endenden
Ortsverénderungen in einem Zeitintervall. . d. R. liegt der maRgebende Zeitpunkt einer
Ortsveranderung auf der Attraktionsseite (vgl. SCHNABEL UND LOHSE (2009b)). Fur das
Aktivitatenpaar "Wohnen-Arbeiten" (Attraktion ist auf der Zielseite, also ankunfts-
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orientiert) ist beispielsweise der Zeitpunkt der Ankunft maRgebend. Je nach
gewilnschtem Arbeitsbeginn wahlt der Verkehrsteilinehmer anhand der erwarteten
Fahrzeit seinen Abfahrtszeitpunkt. Fir das Aktivitdtenpaar "Arbeiten-Wohnen"
(Attraktion ist auf der Quellseite, also abfahrtsorientiert) ist hingegen eher der Zeitpunkt
des Feierabends mafRlgebend. Da Umlegungen von Matrizen unter Verwendung von
Zeitscheiben in der Regel abfahrtsorientiert sind, werden die ankunftsorientierten
Ganglinien relations- und verkehrsmittelfein anhand der mittleren Reisezeiten der ent-
sprechenden Zeitscheiben in abfahrtsorientierte Ganglinien umgerechnet.

2.3.3 Kalibrierung der Modellparameter

Ein maRgebende ZielgroRe beim Aufbau eines Verkehrsmodells ist die Realitatsnéhe
des Modells. In diesem Zusammenhang ist es zielfiihrend, die Begriffe Kalibrierung
und Validierung zu unterscheiden. Im Bereich der Verkehrsmodellierung kann der Kali-
brierung

e die Ermittlung von verwendeten Verhaltensparametern mittels statistischer
Methoden,

e das manuelle bzw. iterative Verandern von Eingangsgréf3en und
e die Durchfiihrung formaler Korrekturverfahren

zugeordnet werden. Das Ziel ist hierbei eine bestmégliche Ubereinstimmung zwischen
Modellergebnissen und abgebildeter Realitdt (vgl. SAMMER ET AL. (2012)). Die Vali-
dierung umfasst hingegen

o die Uberpriifung der Abbildungsqualitat des Verkehrsmodells
(vgl. SAMMER ET AL. (2012)) und

o die Identifikation von grundséatzlichen Daten- und Modellfehlern (vgl. FRIEDRICH
(2010)) bzw. den Nachweis dariiber, dass diese Fehler nicht vorhanden sind.

Dies geschieht mittels Vergleich von Modellergebnissen mit erhobenen Daten.
Idealerweise sind die Kalibrierungs- und Validierungsdatengrundlagen unabhéngig
voneinander. Doch nicht in jedem Fall lassen sich beide Vorgange klar abgrenzen, da
sich je nach Ergebnis der Uberpriifung der Abbildungsqualitét bzw. beim Auffinden von
Daten- und Modellfehlern ein weiterer Iterationsprozess anschlief3t, um genau diese
Ungenauigkeiten und Fehler zu beseitigen.

Die Datengrundlage zur Kalibrierung einzelner Teilmodelle und zur Validierung des
gesamten Verkehrsmodells kann aus unterschiedlichen Quellen gewonnen werden.
Eine Ubersicht dieser Datenquellen, daraus ableitbarer KenngréRen und deren Ver-
wendung im Rahmen der Kalibrierung bzw. Validierung, enthalt Tabelle 1
(vgl. FRIEDRICH (2010), HEIDL (2010), SAMMER ET AL. (2012)).
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Datenquelle Ableitbare KenngroRen fiir Validierung/ mogliche Verwendung
Kalibrierung
Haushalts- Erzeugungsraten je Personengruppe Kalibrierung/Validierung Erzeugung
befr.agung Reiseweiten- und Reisezeitenverteilung Kalibrierung/Validierung Zielwahl
(national/ der Wege je Personengruppe
regional)
mittlere Reisezeiten- und Reiseweiten je Kalibrierung/Validierung Zielwahl
Personengruppe
Modal Split je Personengruppe Kalibrierung/Validierung Verkehrs-
mittelwahl
Tagesganglinien je Personengruppe und Kalibrierung/Validierung Zeitwahl
Verkehrsmittel
Stated Parameter fiir beliebige Wahimodelle, Kalibrierung Zielwahl
Preference Ublicherweise Ziel- oder Verkehrs-

Experimente

mittelwahl

Kalibrierung Verkehrsmittelwahl
Kalibrierung Routenwahl

Pendlerdaten

OV-Erhebung

Raumliche Verflechtung von Umland/Stadt
oder mehreren Stadten

Linienbeférderungsfalle

Kalibrierung/Validierung Zielwahl

Kalibrierung/Validierung Routenwahl

Ein-, Aussteiger und Umsteiger

OV-Verflechtungen von
Regionen/Stadtteilen

Kalibrierung/Validierung Routenwahl

Kalibrierung/Validierung Zielwahl

Screenline-Belastung

Kalibrierung/Validierung Verkehrs-
mittelwahl

Strallen-
verkehrs-
zahlungen
(punktuell,
kontinuierlich)

Streckenbelastung

Kalibrierung/Validierung Routenwahl
Kalibrierung/Validierung Netzmodell

Tagesganglinien

Kalibrierung/Validierung Routenwahl
Kalibrierung/Validierung Zeitwahl

Screenline-Belastung

Kalibrierung/Validierung Verkehrs-
mittelwahl

Fahrzeit- Abschnittsweise Fahrzeiten Kalibrierung/Validierung Netzmodell
erhebungen Kalibrierung CR-Funktionen
Tabelle 1: Datenquellen fir Verkehrsmodelle und deren Verwendbarkeit

Die Erzeugungsraten und Tagesganglinien lassen sich im Rahmen der Modellkali-
brierung direkt aus Haushaltsbefragungen ableiten. Ebenso bieten Stated-Preference-
Experimente die Mdglichkeit, unmittelbar Entscheidungen zu beobachteten und die
Verhaltensparameter der jeweiligen Wahimodelle zu schéatzen. Aus Haushalts-
befragungen abgeleitete, empirische Reiseweiten- und Reisezeitenverteilungen bzw.
Mittelwerte der Reiseweiten und -zeiten sowie Modal Split-Werte kénnen im Rahmen
der Kalibrierung fur die indirekte, iterative Anpassung der Verhaltensparameter
herangezogen werden. Dabei werden die Verhaltensparameter derart angepasst, dass
die empirischen KenngréRen aus der Haushaltsbefragung mit den KenngréRen aus
dem Modell bestmdglich Ubereinstimmen. Dasselbe gilt fur jedwede Form von
Belastungszahlen im mIV und OV. Auch hier lassen sich nur indirekt Verhaltens-
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parameter ableiten. Daruber hinaus ist bei der Kalibrierung anhand von Belastungs-
zahlen besonders zu beachten, dass Belastungen ein Ergebnis aller Modellstufen, die
sich in einem komplexen Zusammenspiel befinden (vgl. Abbildung 2, S. 15), darstellen
und daher nicht nur als Ergebnis der Routenwahl aufzufassen sind. Alle KenngréRen,
die zur indirekten Kalibrierung herangezogen werden, kénnen prinzipiell stattdessen
auch fur die Validierung angewendet werden. Die jeweiligen Daten sollten jedoch nur
fur eines der beiden Verfahren eingesetzt werden, um die Unabhéngigkeit der
Kalibrierungs- und Validierungsdatengrundlage zu wahren.

Um Kennwerte wie Verteilungen, Mittelwerte oder Zahlwerte aus Modell und Realitat
miteinander vergleichen zu kénnen, ist ein Mal} erforderlich, was die Ahnlichkeit bzw.
die Abweichung zwischen diesen Wertepaaren beschreibt. Neben der absoluten
Abweichung, der prozentualen Abweichung, der euklidischen Distanz, der Standard-
abweichung und dem Bestimmtheitsmal} existieren in der Literatur eine Vielzahl
weiterer Indikatoren, die die Abweichung genau eines Wertepaares bzw. die
Abweichung einer bestimmten Menge von Wertepaaren beschreiben. Eine
ausfuhrlicher Uberblick findet sich beispielsweise in SAMMER ET AL. (2012).

In dieser Arbeit wird zum Vergleich eines Wertepaares der sogenannte GEH-Wert
herangezogen, der speziell fur den Vergleich von Verkehrsstarkewerten entwickelt
wurde (vgl. UK HIGHWAY AGENCY (2008)):

_ Moo 212
GEH = VT TC (2.12)

mit M modellierter Wert
C erhobener Wert

Fir den Vergleich einer Menge von Wertepaaren kann der mittlere GEH-Wert Gber alle
Wertepaare herangezogen werden. Fir den Vergleich von Zahlergebnissen ist
wiederum die Angabe zweckmaRig, wie oft beim Vergleich eines Wertepaares ein
bestimmter Grenzwert berschritten wird. Die UK HIGHWAY AGENCY (2008) stuft z. B.
ein stundenfeines Umlegungsergebnis als sehr gut validiert ein, wenn der GEH-Wert
fur 85 % der Zahlstellen kleiner 5 ist und fir nahezu alle Screenline-Belastungen
kleiner 4 ist. Grundsatzlich gilt: Je kleiner der GEH-Wert desto besser das Prognose-
ergebnis. Fur die Anwendung auf Tagesverkehrsaufkommen kénnen die angegebenen
Grenzwerte z. B. anhand des geschéatzten Spitzenstundenanteils umgerechnet werden.

234 Verkehrslage

Die als Ergebnis aus dem Verkehrsmodell entstehenden Verkehrsstérken kénnen zur
Bestimmung der Verkehrslage verwendet werden. FRIEDRICH (2013a) definiert
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Verkehrslage als "Beschreibung der rdumlich differenzierten Verkehrszusténde in
einem Netz zu einem Zeitpunkt oder in einem Zeitintervall". Der Verkehrszustand
beschreibt laut FRIEDRICH (2013a) wiederum “die Geschwindigkeit oder die Fahrzeit
auf einem rdumlich begrenzten Netzelement oder einem Netzabschnitt zu einem Zeit-
punkt oder fiir ein Zeitintervall". Der Begriff VVerkehrsablauf adressiert zuséatzlich den
kontinuierlichen Charakter der Verkehrszustandskenngréflen Geschwindigkeit,
Verkehrsdichte bzw. Verkehrsstérke bei vorherrschender Kapazitat. Die KenngréfRen
des Verkehrszustands kénnen herangezogen werden, um die Qualitét des Verkehrs-
ablaufes mittels eines "Level of Service (LOS)", also einer Qualitatsstufe, zu
beschreiben (vgl. HCM (1964)).

Das Konzept des LOS wird u. a. fur die Bemessung von einzelnen StraRenverkehrs-
anlagen (vgl. FGSV (2001)) herangezogen. Hier findet eine sechsstufige Einteilung
Anwendung, die je nach Art der StraRenverkehrsanlage auf spezifischen, verkehrlichen
KenngroRen basiert. Wahrend fur Knotenpunkte die mittlere Wartezeit als malRgebend
betrachtet wird, werden Autobahnstrecken anhand der Auslastung eingestuft. Im
Rahmen dieser Arbeit ist hingegen die Verwendung des LOS-Konzepts zur Information
der Verkehrsteilnehmer von Relevanz. Dabei wird der Verkehrsteilnehmer durch eine
Verkehrslagekarte tUber den LOS auf den jeweiligen Strecken informiert. Haufig wird,
um die Information fUr die Verkehrsteilnehmer schneller erfassbar zu machen, eine
dreistufige Einteilung mit der Ublichen Farbzuordnung "griin" - freier Verkehr, "gelb" -
stockender Verkehr und rot - "Stau" verwendet (vgl. z. B. VIZ BERLIN (2014), VMZ -
KARLSRUHE (2014), BAYERN INFO (2013)).

Fur die Berechnung des LOS kénnen drei unterschiedliche Verfahrensarten unter-
schieden werden (vgl. FRIEDRICH (2013a)):

e Verfahren, die auf Geschwindigkeit bzw. Fahrzeit basieren (z. B. BUSCH ET AL.
(2004), KOLLER-MATSCHKE ET AL. (2012)).

e Verfahren, die auf dem Auslastungsgrad basieren (z. B. FGSV (2001), MANDIR
(2012)). Fur diese Verfahren kénnen auch Verkehrsnachfragemodelle mit statischer
Umlegung die Verkehrsstérke als Eingangsgréfe liefern. Echtzeitdaten sind hier
hingegen nicht geeignet, da im Falle eines Verkehrszusammenbruchs entsprechend
niedrige Verkehrsstarken detektiert werden.

o Verfahren, die KenngréRen kombinieren, z. B. Kombination aus Auslastungsgrad
und Ruckstau (vgl. VORTISCH (2005)), Kombination aus Verkehrsstarke und
Geschwindigkeit aus Echtzeitdaten (vgl. KERNER (2000)).

2.4 Statistische Methoden

Im folgenden Unterkapitel wird eine Reihe von statistischen Methoden vorgestellt und
Beispiele fur ihre Anwendung in der Verkehrsmodellierung gegeben. Die Aussagen zur

22



Stand der Forschung

Typisierung der statistischen Methoden und zu den theoretischen Funktionsweisen
daraus entstehender Modelle sind, soweit nicht explizit anders gekennzeichnet, an
BACKHAUS ET AL. (2006) angelehnt.

241 Typisierung der statistischen Methoden

Statistische Methoden lassen sich anhand der Zielstellung ihrer Anwendung in struktur-
entdeckende und strukturprifende Verfahren einteilen. Liegt dem Analysten ein Daten-
satz aus Objekten bzw. Variablen (z. B. Eigenschaften von Objekten) vor, Uber deren
Beziehungszusammenhange nichts bekannt ist, kommen strukturentdeckende
Verfahren zur Anwendung. Hat man z. B. bei einer Haushaltsbefragung eine Vielzahl
von Merkmalen erhoben, kann es fur bestimmte Fragestellungen sinnvoll sein, diese
Merkmale auf wenige maRgebende Faktoren =zurlickzufiihren. Diese mdgliche
Blindelung von Variablen kann mit der Faktorenanalyse untersucht werden. Méchte
man hingegen nicht die Variablen, sondern Objekte (in der Verkehrsmodellierung z. B.
Ganglinien der Fahrzeit oder Verkehrsstarke) gruppieren, steht als Analysewerkzeug
die Clusteranalyse zur Verfligung.

Besteht hingegen bereits eine Vermutung Uber Zusammenhénge im vorliegenden
Datensatz, konnen strukturprifende Verfahren angewendet werden, um diese
Vermutungen zu bestatigen oder ggf. verwerfen zu koénnen. Strukturpriifende
Verfahren kénnen, wie in Tabelle 2 vorgenommen, anhand des Skalenniveaus der
abhangigen (der beeinflussten) und der unabhangigen (der beeinflussenden) Variablen
unterschieden werden. Nominale Skalen klassifizieren Merkmale bzw. Eigenschaften
auf qualitativer Ebene. Verkehrliche KenngréRen, die mit einer nominalen Skala
beschrieben werden kénnen, sind z. B. Unfélle nach Unfallkategorie und der LOS. Im
Falle der nominalen Beschreibung von Unfallen und LOS geht allerdings die
Information verloren, dass die GréRen durchaus ordinalen Charakter besitzen. D. h.,
Unfalle und LOS-Stufen besitzen eine naturliche Reihung. Unfélle kénnen z. B. nach
ihrer Schwere geordnet werden und LOS-Stufen nach der Schwere der Beein-
trachtigung der Verkehrslage. Metrische Skalen legen die Reihenfolge der Merkmals-
werte fest und besitzen gleichgroRe Abschnitte oder sind stetig. Typische verkehrliche
KenngroéRen mit dieser Skala sind z. B. Verkehrsstarke und Fahrzeit.
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Skalenniveau der unabhéngigen Variablen

Metrisch Nominal
Regressionsanalyse Varianzanalyse
Regressionsanalyse mit bindren
Variablen
Metrische
z. B. Einfluss von Verkehrs- z. B. Einfluss von Wochentag
starke (metrisch) auf Fahrzeit (nominal) auf Verkehrsstarke
(metrisch) (metrisch)
Skalenniveau der
abhéngigen Diskriminanzanalyse Kontingenzanalyse
Variablen
logistische Regression logistische Regression mit
binéren-Variablen
Nominal z. B. Einfluss von Verkehrs- z. B. Einfluss Unfallereignis
starke (metrisch) auf LOS differenziert nach Unfall-
(nominal) kategorie (nominal) auf LOS
(nominal)
Tabelle 2: Typisierung von strukturprifenden Methoden (angelehnt an

BACKHAUS ET AL. (2006))

In Tabelle 2 sind fur die Kombinationen der Skalenniveaus die geeignete statistische
Methode und beispielhaft eine sich im Bereich der Verkehrsmodellierung ergebende
Fragestellung aufgefihrt. Besondere Bedeutung kommt dabei der Regressionsanalyse
und der logistischen Regression zu, da diese mit Hilfe von bin&dren Variablen fur
metrische und nominale unabhéngige Variablen einsetzbar sind. Bindre Variablen
beschreiben, z. B. anhand der Werte 0 und 1, ob z. B. ein Merkmal wahr ist oder ein
Ereignis eintritt.

Als strukturentdeckendes Verfahren wird zur Untersuchung der Tagesganglinien der
Verkehrsstarke die Clusteranalyse angewendet. Das Verkehrsaufkommen als
metrische GroRe wird mit der strukturpriifenden Regressionsanalyse untersucht. Fir
die Untersuchung des LOS als nominale abhangige Variable wird die logistische
Regression als strukturprifendes Analysewerkzeug verwendet.

2.4.2 Clusteranalyse

Grundprinzip

Ziel einer Clusteranalyse ist es, in einer Datenmenge enthaltene Objekte derart zu
gruppieren, dass sich innerhalb einer Gruppe méglichst dhnliche Objekte befinden und
sich gleichzeitig die Gruppen mdglichst stark voneinander unterscheiden. Fir die
Clusteranalyse sind im Vorfeld zwei grundlegende Festlegungen zu ftreffen: Das
Distanzmalf’ und der Fusionierungsalgorithmus.
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Das DistanzmalR beschreibt die Ahnlichkeit zwischen zwei Objekten. Handelt es sich
dabei um Objekte, die ausschlieBlich Eigenschaften auf der identischen metrischen
Skala aufweisen, kénnen die bereits im Rahmen der Modellkalibrierung (vgl. Kapitel
2.3.3) angesprochenen Male (u. a. euklidische Distanz, Korrelationskoeffizient, GEH-
Wert) herangezogen werden. Beziehen sich die Eigenschaften auf unterschiedliche
Skalen bzw. sind nominal, mussen entsprechende Distanzfunktionen abgeleitet
werden.

Bezuglich des Fusionierungsalgorithmus wird zwischen hierarchischen Cluster-
verfahren und partitionierenden Clusterverfahren unterschieden:

e Hierarchische Verfahren ordnen zunachst alle Objekte (Hierarchiebildung), um dann
je nach Algorithmus entweder Einzelobjekte nach und nach zu Gruppen zusammen-
zufassen (agglomerativ) oder die Gesamtmenge der Objekte nach und nach zu
trennen (divisiv). Als Abbruchkriterium muss entweder eine maximale Clusteranzahl
oder eine maximal zugelassene Distanz angegeben werden. Bekannte
agglomerative Verfahren sind die Linkage-Verfahren (u.a. Single-, Average-,
Complete-Linkage) und das Ward-Verfahren. Divisive Verfahren sind hingegen von
eher geringerer praktischer Bedeutung, da sie aufgrund ihres algorithmischen
Ansatzes i. d. R. mit einem héheren Rechenaufwand verbunden sind (vgl. BAUNE
(2002)).

o Partitionierende Verfahren ordnen die bei einer gegebenen Startlésung fur die
Gruppierung gegebenen Objekte derart um, bis eine optimale Lésung entsteht.
Optimal heiflt, dass kein Objekt einer passenderen Gruppe mehr zugeordnet
werden kann. Bekanntester Vertreter partitionierender Verfahren ist der k-means-
Algorithmus. Eine detaillierte Beschreibung der genannten Verfahren sowie eine
weiterreichende Ubersicht findet sich in BACKHAUS ET AL. (2006).

Eine besondere inhaltliche Bedeutung kommt der direkten bzw. Gber das maximale
Distanzmal indirekten Vorgabe der Clusteranzahl zu. Eine Methode zum Auffinden der
optimalen Clusteranazahl ist das Elbow-Kriterium. Dabei wird anhand der
entstandenen Cluster die Fehlerquadratsumme bestimmt und gegen die Clusteranzahl
aufgetragen. Tritt im Funktionsverlauf ein Knick auf, liegt an dieser Stelle eine guinstige
Clusteranzahl vor. Weitere Mdglichkeiten zur Bestimmung der optimalen Clusteranzahl
sind z. B. die Silhouette-Statistik (vgl. EVERITT ET AL. (2001)) oder der Calinski-
Harabasz-Index (vgl. CALINSKI UND HARABASZ (1974)). Es ist zu beachten, dass all
diese Kriterien keine ausschlief3lich objektive Verwendung zulassen, sondern stets mit
einer subjektiven Beurteilung verbunden sind (vgl. FELLENDORF ET AL. (2011)).

Bedeutung fiir die Verkehrsmodellierung

Die Anwendungen der Clusteranalyse innerhalb der Verkehrsmodellierung sind viel-
schichtig. Im Rahmen von Verkehrsnachfragemodellen lassen sich Clusteranalysen
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beispielsweise nutzen, um verhaltenshomogene Personengruppen zu bilden (vgl.
WERMUTH (1994)). Ein weiteres Anwendungsfeld ist die Clusterung verkehrlicher
KenngroRen, wie Fahrzeit oder Verkehrsstarke, die z. B. der Messwertersetzung oder
der Unterstiitzung der Prognose dienen kann (vgl. OTTERSTATTER (2013)).

Fur die Prognose von Verkehrsstarke wird die Clusteranalyse fir verschiedene
Prognosehorizonte angewandt. Ublicherweise (vgl. z. B. WILD (1996)) erfolgt dabei
eine Einteilung in die Prognosehorizonte kurzfristig (wenige Minuten bis mehrere
Stunden), mittelfristig (mehrere Stunden bis mehrere Monate) und langfristig (mehrere
Monate bis mehrere Jahre).

Fir eine langfristige Prognose entwickelt PINKOFSKY (2006) ein Verfahren, das auf
typisierten Ganglinien der Verkehrsstarke beruht. Dabei werden Gangliniencluster
auf verschiedenen zeitlichen Ebenen (Jahresgang, Wochengang, Tagesgang)
gebildet und betrachtete StraRenquerschnitte klassifiziert. Dieses Verfahren wurde
bereits mehrfach aufgegriffen und weiterentwickelt (vgl. GEISTEFELDT (2008),
WALTHER ET AL. (2009)).

BERNARD UND AXHAUSEN (2010) stellen zur langfristigen Prognose von Verkehrs-
starken einen Ansatz vor, der ebenfalls auf Typisierung allerdings von stunden-
feinen Wochenganglinien und Jahresganglinien beruht. Clustergegenstand sind
dabei relative Ganglinien, Distanzmal} ist die euklidische Distanz und als Fusio-
nierungsalgorithmus wird das k-Means-Verfahren angewandt. Zur Bestimmung der
Clusteranzahl wird die Silhouhette Statistik und der Calinsky-Harabasz-Index
herangezogen. Im Gegensatz zu PINKOFSKY (2006) verwenden BERNARD UND
AXHAUSEN (2010) alle Tage des Jahres und nicht nur den Normalzeitbereich.
Desweiteren betonen sie die Notwendigkeit einer richtungsfeinen Betrachtung der
Messquerschnitte.

FELLENDORF ET AL. (2011) verwenden die Idee typisierter Ganglinien als Grundlage
fur eine Emissionsberechnung in Graz. Als Distanzmall kam hier die euklidische
Distanz zur Anwendung, als Clusterverfahren wird zunachst zur Identifikation von
Ausreillern das Single-Linkage-Verfahren genutzt. Als Ausreil3er werden in diesem
Zusammenhang Ganglinien bezeichnet, deren Verlauf sich deutlich von denen
anderer Ganglinien unterscheidet. Fur die abschlieRende Clusterung stellt sich das
Complete-Linkage-Verfahren als am ehesten geeignet heraus. Zur Bestimmung der
Clusteranzahl wird das Elbow-Verfahren und die Silhouette-Statistik verwendet.

Im Rahmen einer Mittelfristprognose verwenden FRIEDRICH ET AL. (2009) und darauf
aufbauend auch OTTERSTATTER (2013) eine Clusteranalyse zum Erzeugen netz-
weiter Verkehrsaufkommen fir typische Verkehrstage. Clusterobjekte sind dabei
sogenannte Netzganglinien, die aus aneinander gereihten, richtungsfeinen Tages-
ganglinien bestehen. Zwei Beispiele fur Netzganglinien, die jeweils Tagesganglinien
von vier verschiedenen Detektionsorten umfassen, sind in Abbildung 3 dargestellt.
Fir einen richtungsbezogenen Querschnitt nutzen FRIEDRICH ET AL. (2009) in
diesem Zusammenhang den Begriff Richtungsmessquerschnitt (RMQ). Als
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Distanzmaf® wird der GEH-Wert als besonders geeignet eingestuft. Vor der eigent-
lichen Clusterbildung wird eine Vorklassifizierung durchgefiihrt, d. h. Objekte auf-
grund von bereits vorhandenem Vorwissen sicher getrennt. Die Clusterung erfolgt
fur jede Klasse der Vorklassifizierung getrennt und unabhéngig voneinander. Als
Clusterverfahren wird das Average-Linkage-Verfahren verwendet, da sowohl Aus-
reiler identifiziert werden als mehrere vielfach besetzte Cluster entstehen. Die An-
zahl der Cluster wird in einem iterativen Prozess bestimmt, in dem die entstandenen
Cluster aus verkehrlicher Sicht auf ihren Erklarungswert geprift und bewertet
werden. Mdogliche erklarende EinflussgroRen sind dabei kalendarische Eigen-
schaften eines Tages (Wochentag, Schulferien), besondere Ereignisse wie GroR-
veranstaltungen (z. B. Messen, Konzerte, FuRballspiele, Volksfeste), aber auch
direkt das Verkehrsnetz betreffende Vorkommnisse wie Streckensperrungen.
Aufgrund dieser manuellen Interpretation entsteht eine eindeutige Beschreibung
jedes entstandenen Clusters, die fir eine Prognose genutzt werden kann. Dieser
Iterationsprozess wird mit steigender Anzahl an relevanten Kalendereigenschaften
und Ereignissen entsprechend komplex und damit auch fehleranféllig. Die Vielzahl
maoglicher Einflussfaktoren wird beispielsweise in BASTIAN (2002) und KIRSCHFINK ET
AL. (2006) thematisiert.

e Tag 1 —Tag 2
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Verkehrsstirke Fz/h
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Uhrzeit am jeweiligen Richtungsmessquerschnitt (RMQ)

Abbildung 3: Beispiel Netzganglinien fiir stindliche Verkehrsstarken aus vier
richtungsbezogenen Detektoren fur zwei verschiedene Tage

Die Anwendung der Clusteranalyse im Rahmen einer Kurzzeitprognose wird u. a. in
WILD (1996) und VORTISCH (2006) beschrieben. In beiden Fallen werden die durch
Verkehrsstarkewerte repréasentierten Tagesganglinien vorklassifiziert. Die Vorklassi-
fizierung findet auch hier anhand von Wochentagen, Ferien und Sonderereignissen
statt. Durch ein Clusterverfahren werden fir jede Klasse der Vorklassifizierung eine
oder mehrere Ganglinien berechnet. WILD (1996) fuhrt dazu eine Ganglinien-
transformation durch. Als AbstandsmaR wird die maximale euklidische Distanz
herangezogen, das verwendete Clusterverfahren ist Average-Linkage. VORTISCH
(2006) hingegen reduziert die Tagesganglinien auf das Zeitintervall von 6:00 bis
20:00, verwendet ein abgeleitetes form- und lagebasiertes Distanzmal} und clustert

27



Stand der Forschung

derart, dass mdéglichst vielbesetzte Cluster entstehen. Fur die Kurzfristprognose wird
bei beiden Ansédtzen anhand des aktuellen Tages die passende Klasse der Vor-
klassifizierung ausgewahlt. Enthalt die Klasse mehrere Ganglinien, wird diejenige
Ganglinie zugeordnet, welche mit dem bisherigen Verlauf der Ganglinie des
aktuellen Tages am besten Ubereinstimmt.

2.4.3 Regressionsanalyse

Grundprinzip

Die Regressionsanalyse dient der Prifung und Quantifizierung von Wirkungs-
zusammenhéngen zwischen einer abhangigen und einer oder mehrerer unabhangigen
Variablen. Unter Verwendung der Analyseergebnisse konnen Werte fur die abhangige
Variable geschéatzt bzw. prognostiziert werden. Die Beschreibung des Verfahrens
erfolgt ebenfalls in Anlehnung an BACKHAUS ET AL. (2006). Die Regressionsanalyse
lauft in den folgenden vier Schritten ab:

Modellformulierung: Ausgehend von Voriberlegungen und daraus entstehenden
Vermutungen Uber die Ursache-Wirkungsbeziehungen ist in einem ersten Schritt ein
Regressionsmodell zu formulieren. Die einfachste Form ist hierbei die lineare
Regressionsfunktion. Alle Einflussfaktoren (= unabhéngige Variablen) sind in
diesem Fall als Linearkombination mit den Funktionsparametern f; enthalten:

. 2 .
YReg =Bo+B1 X1+ -+ Bp Xy mit (YBeochbachtung - YReg) - min! (2.13)

mit YReg Schatzung der abhangigen Variablen Y mi Regressionsmodell

YBeochbachtung beobachteter Wert der abhangigen Variablen

Bo konstantes Glied
Bi Regressionskoeffizienten
X Wert der unabhéngigen Variablen (Kovariablen)

Schatzung der Regressionsfunktion: Die Regressionskoeffizienten und das
konstante Glied werden so bestimmt, dass fiir eine erhobene Stichprobe die
euklidische Distanz (entspricht der quadratischen Abweichung) zwischen
geschéatztem Wert und beobachtetem Wert der abhéngigen Variable minimal wird
(vgl. Formel (2.13)).

Prufen der Regressionsfunktion: In diesem Schritt erfolgt die globale Prifung der
Modellgite, d. h. die Beantwortung der Frage, wie gut das Modell zur Abbildung der
Realitét geeignet ist. Zwei wichtige Gutemalie sind das Bestimmtheitsmal® Rz und
die F-Statistik. Das Bestimmtheitsmall beschreibt den Grad der Anpassung des
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Modells an die empirischen Daten, indem die durch das Modell erkléarte Streuung
und die beobachtete Streuung ins Verhaltnis gesetzt werden:

erklarte Streuung nicht erklarte Streuung

= = 2.14
Gesamtstreuung Gesamtstreuung ( )
K 2
Zkzl(Yk - YBeob,k)

=1-
ZE=1(YBeob - YBeob,k )2

mit Yi Schétzung der abhéngigen Variablen fiir k-te Beobachtung
YBeob,k beobachteter Wert der abhangigen Variablen fiir k-te Beobachtung

?Beob Mittelwert aller Beobachtungen k = 1 bis K

Der F-Test pruft hingegen ab, inwiefern das geschatzte Regressionsmodell auf die
Grundgesamtheit Ubertragen werden kann. Der Prufwert Fsicnprobe berechnet sich wie
folgt:

R?-(K-]-1)
Fstichprobe = AR (2.15)
mit Fstichprobe empirischer F-Wert
R? Bestimmtheitsmal
K Zahl der Beobachtungswerte
] Zahl der Regressoren

Unter Vorgabe einer Vertrauenswahrscheinlichkeit kann dieser empirische F-Wert
mit einem theoretischen F-Wert aus einer F-Tabelle verglichen werden. Ist der
empirische Wert grofer als der theoretische F-Wert, kann mit der angenommenen
Vertrauenswahrscheinlichkeit davon ausgegangen werden, dass das Regressions-
modell auf die Grundgesamtheit Ubertragen werden kann. Umgekehrt kann aus dem
F-Wert die Irrtumswahrscheinlichkeit (= 1 - Vertrauenswahrscheinlichkeit) bestimmt
werden, mit der das Modell nicht auf die Grundgesamtheit Ubertragbar ist, also alle
Regressionskoeffizienten gleich Null sind. Die Irrtumswahrscheinlichkeit wird auch
als Signifikanzniveau o bezeichnet. Ublicherweise als Referenz verwendete
Signifikanzniveaus sind o < 0,1 (schwach signifikant), o < 0,05 (signifikant) und
a < 0,01 (hochsignifikant), vgl. WITTWER (2008).

Prifen der Regressionskoeffizienten: Analog zur globalen Prifung der Regressions-
funktion wird fur jeden einzelnen Regressionskoeffizienten bestimmt, mit welcher
Wabhrscheinlichkeit der Regressionskoeffizient den Wert Null annimmt. Der Prifwert
Tstichprobei fUr den Parameter f3; berechnet sich wie folgt:
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Bi
TStichprobe,i = (216)
Sgi
mit TStichprobe,i empirischer T-Wert des Regressionskoeffizienten f;
Bi Wert des Regressionskoeffizienten i
SRi Standardfehler des Regressionskoeffizienten i

Analog zum empirischen F-Wert wird der empirische T-Wert mit einem
theoretischen T-Wert aus einer Tabelle verglichen. Ist der empirische Wert gréRer
als der theoretische Wert, kann mit der angegebenen Vertrauenswahrscheinlichkeit
davon ausgegangen werden, dass der Wert fir den Parameter Bi ungleich Null ist.
Auch hier kann analog zum F-Wert ein Signifikanzniveau bestimmt werden, das die
Wahrscheinlichkeit angibt, mit welcher der Regressionskoeffizient gleich Null ist.

Als ein mogliches Ergebnis kann die berechnete Regressionsfunktion fir
Prognosezwecke eingesetzt werden. Dazu missen die unabhdngigen Variablen
variiert bzw. prognostiziert werden.

Zeitreihenanalyse mittels linearer Regression

Mittels einer Zeitreihenanalyse werden Daten, die zu unterschiedlichen Zeitpunkten
erhoben wurden, unter Bertcksichtigung der Zeitachse untersucht. Aufbauend auf den
Analyseergebnissen werden Prognosen erstellt. Eine Mdglichkeit, eine Zeitreihe zu
analysieren, ist die Verwendung der Regressionsanalyse (fur weitere Methoden der
Zeitreihenanalyse vgl. HAMILTON (1994)). Ublicherweise werden fiir die Analyse die
Zeitreihen in unterschiedliche Komponenten zerlegt (vgl. Formel (2.17)). Anhand der
Verknupfungsart der Komponenten wird zwischen der multiplikativen und der im
Folgenden dargestellten additiven Verknipfung unterschieden (angelehnt an
BACKHAUS ET AL. (2011)).

Im einfachsten Fall kénnen die Komponenten als lineare Funktionen mit einbezogen
werden (vgl. Formel (2.18)). Die Konjunktur- und Saisonkomponenten werden dann mit
bindren Variablen beschrieben. Fir die Saisonkomponente kann es z. B. eine Variable
fr jede Jahreszeit geben. Im linearen Fall erfolgt der Ablauf der Zeitreihenanalyse
analog zum bereits dargelegten Ablauf der linearen Regressionsanalyse.
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Allgemein: Yzeitreiheallg = A + K+ S +x; (2.17)
Linear: YZeitreihe,linear =B t+ fgK,l "Xkt fgS,1 *Xgq + ot Bn " Xn (218)
mit YZeitreihe,allg Prognosevariable bzw. abhéngige Variable des allgemeinen Zeitreihenmodells

YZeitreihe linear ~ Prognosevariable bzw. abhangige Variable des linearen Zeitreihenmodells

A Trendkomponente, repréasentiert die langfristige Entwicklung von Y

K Konjunkturkomponente, reprasentiert zyklische Schwankungen Gber mehrere
Jahre

S Saisonkomponente, reprasentiert zyklische Schwankungen innerhalb eines
Jahres

Xi weitere EinflussgroRe i, entspricht den Einflussgréften aus Formel (2.13)

3; Regressionskoeffizienten

t Zeitachse der Trendkomponente

Bedeutung fiir die Verkehrsmodellierung

Die Regressions- bzw. Zeitreihenanalyse findet in der Verkehrsmodellierung einerseits
Anwendung in der Untersuchung von langfristigen Entwicklungen.
HAUTZINGER UND MAYER (2004) priifen z. B. mittels Regressionsanalyse unterschied-
liche EinflussgréRen auf das Mobilitatsverhalten. OTTMANN (2010) untersucht in seiner
Dissertation Verhaltensdnderung auf Ebene der Verkehrserzeugung aufgrund von
individuellen Alters- und Kohorteneffekten mittels linearer Regression. Eine
unmittelbare Analyse des Verkehrsaufkommens mit linearer Regression fuhren z. B.
FAGAHRI UND CHAKROBORTY (1994) durch. Dabei wird der Einfluss saisonaler Faktoren
auf das Tagesverkehrsaufkommen anhand historischer Detektordaten Uberprift. Jeder
Monat wird dabei durch eine binére Variable repréasentiert.

Andererseits spielt die Regressionsanalyse, vor allem die Zeitreihenanalyse, eine
bedeutende Rolle fiir die Kurzfristprognose des Verkehrszustands bzw. der Verkehrs-
lage. Da die Kurzfristprognose und die dafir angewandten Methoden in der
vorliegenden Arbeit nur von untergeordneter Bedeutung ist, sei auf folgende Quellen
verwiesen, die einen sehr ausfilhrlichen Uberblick (iber die bisher zahlreichen
Anwendungen geben: MAIER (2010) enthélt einen Uberblick (iber bisherige
Anwendungen der Regressionsanalyse fiur die Kurzfristprognose verschiedener
verkehrlicher KenngréRen. Ein Uberblick iber die Anwendung von Zeitreihenanalysen
zur ldentifikation von verkehrlichen Stérungen enthalt SPANGLER (2009). Eine
Diskussion verschiedener Modellansatze und einen Uberblick weiterfiinrender Zeit-
reihenmodelle fir die Kurzfristprognose des Verkehrszustands findet sich in SMITH ET
AL. (2002). Einen sehr ausfiihrlichen Uberblick tiber regressionsbasierte Modellansatze
zur Prognose des Verkehrszustands mit unterschiedlichen Prognosehorizonten gibt
auflerdem CHROBOK (2005).
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2.4.4 Logistische Regression

Grundprinzip

Die logistische Regression untersucht die Fragestellung, mit welcher Wahrschein-
lichkeit ein Ereignis bzw. ein Zustand (= abhéngige Variable) unter bestimmten
Gegebenheiten (= unabhangige Variable) eintritt. Es kénnen sowohl bindre Zusténde
(z. B. Unfall ja/nein) als auch multinomiale Zustdnde (z. B. LOS 1 bis 3) betrachtet
werden. Der Ablauf einer logistischen Regression ist analog zur linearen Regressions-
analyse:

e Modellformulierung: Die logistische Regression basiert auf der logistischen Funktion
(vgl. Formel (2.19)). Mit dieser Funktion kann fiir jeden Zustand y =i von i=1 bis
i=1-1 die Eintrittswahrscheinlichkeit berechnet werden (linke Seite der Formel).
Der I-te Zustand ergibt sich aus der Wahrscheinlichkeit, dass keiner der anderen
Zustande eintritt (rechte Seite der Formel). Ein Beispiel zeigt Formel (2.21): Kann
die Variable Y drei mdgliche Zustdnde annehmen (I =3), wird die Wahrschein-
lichkeit der Zustdnde i=1 und i=2 mittels logistischer Funktion berechnet. Die
Wahrscheinlichkeit, dass der dritte Zustand i = 3 eintritt, ergibt sich aus den Wahr-
scheinlichkeiten der beiden anderen Zusténde.

Im Rahmen der Modellformulierung erfolgt eine Spezifikation der Funktion Vi, die im
einfachsten Fall wiederum linear ist (vgl. Formel (2.20)). So entsteht fur jeden
Zustand i=1 bis i =1- 1 ein zustandsspezifischer Parametersatz. Fir das Beispiel
drei moglicher Zustédnde in Formel (2.21) ergeben sich entsprechend ein
Parametersatz fur Vi und ein Parametersatz fur V..

Vi

. e Vi I- .
i=1
Vi =Boi+Bui X1+ + Bni*Xn (2.20)
: . Eintrittswahrscheinlichkeit des i-ten Zustandes bei gegebenen Aus-
mit Ry =1 pragungen
V. aggregierte Einflussstéarke der gegebenen Auspragungen auf den Zustand i
1 furi=1.I-1
Xn Auspragungen der Eigenschaft n (unabhéngige Variable)
Bni Modellparameter fiir die n-te EinflussgréRe und den i-ten Zustand
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—
Beispiel [=3: Py=1) = T erl — (2.21)
e V2
P(y=2)=

1+e™Vi+e™
P(y=3)=1-P(y=1)—-Py=2)
Vi=Bos+Br1 X1+ +Bn1Xn

Vy =Boz+Brz X1+ +Bnz Xn

e Schatzung der logistischen Regressionsfunktion: Die in der Modellformulierung
enthaltenen Parameter werden derart geschatzt, dass sich das Ergebnis best-
mdglich an eine erhobene Stichprobe anpasst. Die Schatzung der Parameter erfolgt
durch Maximierung der LogLikelihood-Funktion:

I K
LogLikelihood- _ . | 2.22
Funktion LL = Z Z diy - Inm; - max! (2.22)
i=1 k=1
mit LL Wert der LogLikelihood-Funktion
binére Variable, die das Eintreten des i-ten Zustandes im k-ten
di,k Beobachtungsfall widerspiegelt (1 = "Zustand tritt ein", 0 = "Zustand tritt nicht
ein")

modellierte Wahrscheinlichkeit dafiir, dass im k-ten Beobachtungsfall der i-te
Zustand auftritt

Tk
In Formel (2.22) ist die LogLikelihood-Funktion fiir K Beobachtungsfélle notiert. Fir
jeden Beobachtungsfall wird nun die Wahrscheinlichkeit des beobachteten Zustands
anhand des Modells berechnet, logarithmiert und aufsummiert. Nicht beobachtete
Zustande i fur den k-ten Beobachtungsfall gehen nicht in die Funktion mit ein, da in
diesem Fall die binare Variable dix den Wert Null annimmt. Die Summe wird
entsprechend maximiert. Das heif3t, die Summe der berechneten Wahrschein-
lichkeiten fiir die beobachteten Zustdnde sollen maximal werden. Die Maximum-
Likelihood-Methode wird i. d. R. ebenfalls zur Schétzung der Parameter der in
Kapitel 2.3.1 beschriebenen Entscheidungsmodelle herangezogen. Eine
ausfihrliche Darstellung der Methode und mégliche Lésungsalgorithmen des
Maximierungsproblems finden sich in BEN AKIVA UND LERMAN (1985).

e Prifen der logistischen Regressionsfunktion: Analog zur linearen Regression
werden zwei PrifgroRen vorgestellt, die die Ubertragbarkeit auf die Grundgesamt
und den Anteil erklarter Streuung beschreiben (vgl. Formeln (2.23) und (2.24)).
Beide PrifgrofRen basieren auf dem LogLikehood-Funktionswert fur das vollstédndige
Modell, welches alle Parameter enthalt, und fur das Modell, welches ausschliellich
die Modellkonstanten enthalt. Fir weitere PrifgrofRen sei auf BACKHAUS ET AL.
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(2006) verwiesen. Ein mit dem BestimmtheitsmaR der linearen Regression
vergleichbares Mal von MCFADDEN (1973) zeigt Formel (2.23):
LLy

McFaddens R*- _n2_ 4 by
Statistik McF=R*=1-97 (2.23)

Log-Ratio-Test LR = —2(LLy — LLy) (2.24)

mit McF — R?  Wert der R2-Statistik nach McFadden
LR Wert des Log-Ratio-Tests

Wert der LogLikelihood-Funktion, wenn nur die Konstanten geschatzt werden

LLo und die restlichen Regressionskoeffizienten gleich Null sind

LLy Wert der LogLikelihood-Funktion des vollstandigen Modells

Durch die Verhéltnisbildung der beiden LogLikelihood-Werte wird der Anteil der
erklarten Variation représentativ bestimmt. Werte tber 0,2 sind als akzeptabel und
Uber 0,4 als gut einzustufen (vgl. BACKHAUS ET AL. (2006)). Diese Werte
entsprechen einem Bestimmtheitsmal aus der linearen Regression von etwa 0,4
bzw. 0,72 (vgl. ScCHLAICH (2010), DOMENCICH UND MCFADDEN (1975)). Die
Signifikanz des Modells und damit die Ubertragbarkeit des Modells auf die Grund-
gesamtheit kann mit dem Log-Ratio-Test nachvollzogen werden. Die Prifgréfle LR
folgt dabei der yVerteilung. Unter Vorgabe eines Signifikanzniveaus kann aus der
passenden y-Tabelle ein theoretischer Wert ermittelt und mit der empirischen Priif-
grolRe LR verglichen werden. Ist der Prifwert LR groRRer als der theoretische Wert,
ist das betrachtete Modell auf die Grundgesamtheit Ubertragbar. Analog zum F-Test
bei der linearen Regression kann aus dem Prifwert LR ebenfalls ein Signifikanz-
niveau bestimmt werden.

Prifen der Regressionskoeffizienten: Fir die Priifung der einzelnen Regressions-
koeffizienten wird das Prinzip des Log-Ratio-Tests angewendet. Fir jeden
Regressionskoeffizienten wird dabei die Prifgroe LQ mithilfe der LogLiklihood-
Funktionswerte der Modelle mit und ohne den entsprechenden Parameter
berechnet. Auf Grundlage des y-verteilten LQ-Werts kann analog zum LR-Wert und
F-Wert ein Signifikanzniveau bestimmt werden.

LogLikelihood-

Quotienten-Test LQ = —2(LLg — LLy) (2.25)
mit LQ Wert des LogLikelihood-Quotienten-Tests
LLg Wert der LogLikelihood-Funktion, wenn der gepriifte Parameter gleich Null ist
LLy Wert der LogLikelihood-Funktion des vollstandigen Modells
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Bedeutung fiir die Verkehrsmodellierung

Die logistische Regression ist von den vorgestellten Methoden diejenige, die in der
Verkehrsmodellierung bisher die kleinste Rolle spielt. Trotzdem finden sich in der
Literatur einige Anwendungsbeispiele: SALZMANN (2003) verwendet die binare
logistische Regression beispielsweise zum Testen von Hypothesen, inwiefern
veranderte Zeitstrukturen, wie Arbeitszeiten und Ladenéffnungszeiten, eine
Veranderung des Verkehrsverhaltens nach sich ziehen. KARACASU ET AL. (2013) testen
verschiedene EinflussgroRen (Wetter, Lichtverhaltnisse, bauliche und betriebliche
Merkmale der Strale, Knotenpunktregelung) auf die Unfallschwere mittels der
logistischen Regression. Im Bereich der Verkehrslageuntersuchungen findet die
logistische Regressionsanalyse ebenfalls Anwendung. LI ET AL. (2011) analysieren
u. a. den Einfluss von Tageszeit, Wetter, Stralenklasse, Steigung auf beobachtete
LOS-Stufen auf Uberlandstraen. HERRING (2010) berechnet die Stauwahrschein-
lichkeit fur eine Strecke in Abhangigkeit des Stauzustands zeitlich und raumlich
benachbarter Strecken. Eine stufenweise bindre logistische Regression zur
Berechnung einer dreistufigen Verkehrslage fiir ein ganzes Netz wenden TOSTES ET AL.
(2013) an. Die betrachteten EinflussgréRen sind hierbei der Wochentag, die Stunde
und die Anzahl Beobachtungen der drei LOS-Stufen pro Woche auf den jeweiligen
Strecken.

2.5 Statistische Methoden vs. Verkehrsmodelle

In den vorangegangenen Unterkapiteln werden sowohl Konzepte der Verkehrs-
modellierung, speziell Verkehrsnachfragemodelle, und statistische Methoden und ihre
Anwendung zur verkehrlichen Analyse und Prognose dargestellt. Vor dem Hintergrund
einer immer gréRer werdenden historischen Datenmenge und einer stetig wachsenden
Detektionsdichte, verstérkt durch den Effekt neu erschlossener Datenquellen (u. a.
GPS-Daten, Mobilfunkdaten, Daten aus Bluetooth-Geraten), stellt sich die Frage
inwieweit Prognosen aufgrund statistischer Methoden Verkehrsmodelle ersetzen
kénnen bzw. bessere Ergebnisse liefern. VORTISCH (2006) stellt fest, dass statistische
Methoden, die auf einer kontinuierlichen Datenerfassung Uber einen langeren Zeitraum
basieren, Verkehrsmodelle fiir einen kurzfristigen Prognosehorizont durchaus ersetzen
kénnen. LEONHARDT (2008) fiihrt vor diesem Hintergrund aus, "dass statistische
Modelle und Verkehrsmodelle beides legitime Ldsungen sind, die problemorientiert
eingesetzt werden sollten” und weist auf die Aufgabe der nachfragebeeinflussenden
Szenarienentwicklung und -berechnung hin, die ausschlieBlich mit Verkehrsmodellen
zu I6sen ist. Auch auf Anderungen im Verkehrsnetz wie Fahrstreifensperrungen sind
rein statistische Methoden nicht anwendbar.

In der vorliegenden Arbeit soll eine mittelfristige Prognose des Verkehrsaufkommens
erstellt werden. Dieser Anwendungsfall stellt hinsichtlich dieser angeschnittenen
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Diskussionen einen interessanten Grenzfall dar. Einerseits missen hierfir
angewendete statistische Methoden kausale Zusammenhange enthalten, da sonst eine
Prognose uber mehrere Tage hinaus nicht méglich ist (vgl. CHROBOK (2005)). Die
Anzahl von Einflussfaktoren, die hierbei mit einbezogen werden kann, ist allerdings
begrenzt. Verkehrsnachfragemodelle kénnen hingegen eine Vielzahl von Einfluss-
faktoren auf verschiedensten Ebenen mit einbeziehen, stoen allerdings hinsichtlich
ihrer Abbildungsgenauigkeit bei einer stundenfeinen, netzweiten Prognose an ihre
Grenzen. Vor diesem Hintergrund werden in Kapitel 4 verschiedene Ansétze verfolgt,
um eine ganzjdhrige und stundenfeine Prognose der Verkehrsaufkommen im Unter-
suchungsgebiet zu erstellen und die Ergebnisse und Erkenntnisse in Kapitel 5 unter
verschiedenen Gesichtspunkten diskutiert.

2.6 Bisherige Integration des Wetters in die Verkehrsmodellierung

Im Rahmen der Untersuchungen der verkehrlichen Wirkungen von Wetterereignissen
ist es sinnvoll, die verkehrlichen Wirkungen zu klassifizieren. KOETSE ET AL. (2007)
thematisieren vor diesem Hintergrund das Zusammenspiel von Verkehrsablauf,
Verkehrssicherheit und Verkehrsaufkommen. Entsprechend kategorisieren sie die
verkehrlichen Wirkungen von Wetter anhand dieser drei Gré3en und fihren eine um-
fassende dreigeteilte Literaturanalyse durch. Die Grundidee dieser Kategorisierung
wird mehrfach aufgegriffen (vgl. CooLS ET AL. (2009), Haberl et al. (2013)). Eine Syn-
these der Erkenntnisse bzw. die Entwicklung eines methodischen Ansatzes, der die
verkehrlichen Effekte des Wetters dieser drei Kategorien im Zusammenhang betrachtet
oder gar in einem Wirkungsmodell vereint, fanden bisher jedoch nicht statt. In der vor-
liegenden Arbeit findet zumindest eine integrierte Betrachtung von Verkehrs-
aufkommen und Verkehrslage unter Beachtung des Wetters statt. Entsprechend liegt
der Schwerpunkt der Literaturanalyse sowohl auf dem Einfluss des Wetters auf den
Verkehrsablauf und somit der Verkehrslage als auch auf dem Einfluss des Wetter auf
das Verkehrsaufkommen.

Fur den Einfluss des Wetters auf die Verkehrssicherheit sei auf die umfangreichen
Literaturanalysen in KOETSE ET AL. (2007) und HRANAC ET AL. (2006) verwiesen. In
beiden Quellen wird eine Vielzahl von Studien ausgewertet, die im Wesentlichen
belegen, dass die Unfallhdufigkeit durch Regen- und Schneeereignisse (vgl. z. B.
EISENBERG (2004)) aber auch durch sehr hohe Temperaturen (STERN UND ZEHAVI
(1990)) sowie Nebel und Wind (HERMANS ET AL. (2006)) gesteigert wird, die Unfall-
schwere allerdings in diesen Fallen tendenziell abnimmt (z. B. FRIDSTROM (1999)).

Die Mehrzahl der Studien zum Wettereinfluss auf das Verkehrsaufkommen bzw. auf
den Verkehrsablauf ist ergebnisorientiert. Oft werden fur ein bestimmtes Gebiet
prozentuale Anderungen z. B. der Geschwindigkeit (vgl. SABERI UND BERTINI (2010))
oder des Verkehrsaufkommens (CHUNG ET AL. (2009)) in Abhéangigkeit von
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verschiedenen Wettersituationen angegeben. Ausfiihrungen zur Ubertragbarkeit der
Ergebnisse fehlen jedoch in den meisten Féllen. Infolgedessen liegt der Schwerpunkt
der folgenden Literaturanalyse auf den angewandten Methoden und weniger auf den
Ergebnissen der Studien. Es werden vorhandene Ansatze aufgezeigt, die den Einfluss
des Wetters auf den Verkehrsablauf beziiglich Geschwindigkeit und Kapazitat, auf das
Verkehrsaufkommen und auf verschiedene Entscheidungen innerhalb des
Entstehungsprozesses der Verkehrsnachfrage untersuchen.

Deutschland

Die Integration von Wettereffekten in die Verkehrsmodellierung findet bisher in
Deutschland nicht statt. Zwar existiert in der Forschungslandschaft hinsichtlich des
Wettereinflusses durchaus eine gewisse Bewusstseinsbildung, allerdings geht diese
vor allem im Bereich der Verkehrsnachfragemodellierung bisher nicht tber die gedank-
liche bzw. hinweisende Ebene hinaus. So stellt WILD (1996) beispielsweise fest, dass
"aufgrund unterschiedlichster Ursachen, wie z. B. Regen [..] der Verkehr eines
Wochentages von einer Woche zur anderen wesentlich divergieren kann. Diese Unter-
schiede fanden noch zu wenig Beachtung". ZUMKELLER ET AL. (2005) weisen auf einen
positiven Zusammenhang zwischen der Attraktivitét eines Zielorts und der Temperatur
bzw. Niederschlag hin, schatzen allerdings gleichzeitig die Effekte aufgrund "moderater
Temperatur- und Niederschlagsschwankungen innerhalb der Bundesrepublik
Deutschland" als "weniger stark" ein. PINKOWSKY (2003) differenziert die ausschlieRlich
qualitativen Aussagen beziglich verschiedener Wettersituationen und adressiert die
Wochentags- und  Ferienabhangigkeit des  Wettereinflusses:  "Winterliche
Witterungsbedingungen (Schnee, Glatteis, Nebel) hemmen im Allgemeinen das
Verkehrsaufkommen. Dagegen kann sonniges Wetter zumindest im Einzelfall (z. B. an
von Wochenendausflugsverkehren geprédgten Abschnitten) zu einer starken Zunahme
flihren. Witterungsbedingte Einfliisse auf das wéchentliche Verkehrsaufkommen sind
vornehmlich aullerhalb der Sommerferien zu beobachten”. KLOTz (2011) benennt
mogliche Verhaltensdnderungen als Ursachen fir die Verkehrsnachfrageeffekte:
"Unbestritten ist, dass im Winter i.d.R. eine geringere Verkehrsnachfrage als im
Sommer herrscht. Dies ist zumindest an wirklichen Wintertagen [...] der Fall, da die
Verkehrsteilnehmer schon aus Sicherheitsgriinden vom Pkw auf den &ffentlichen
Personennahverkehr umsteigen oder Fahrten ganz unterlassen."

Hinsichtlich des Verkehrsablaufs gab es jedoch auch in Deutschland bereits konkrete
Forschertatigkeiten. KIRSCHFINK ET AL. (2012) entwickeln ein Simulationsverfahren fiur
die Ermittlung von Streckenkapazitaten auf Bundesautobahnen, das u. a. relative
Kapazitatsabschlage unterschieden nach acht Wetterklassen fur den lokalen Stralen-
zustand enthélt. Demnach geht bei schneebedeckter Fahrbahn und Niederschlag die
Kapazitat um tber 30 % zurlick. BRILON ET AL. (2005) kénnen unter Verwendung der
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Product-Limit-Methode zur Kapazitdtsschatzung bei nasser Fahrbahn eine Kapazitats-
minderung von bis zu 11 % nachweisen.

Ausland

Im deutschsprachigen Ausland fanden in der jingeren Vergangenheit erste
Forschungen zum Wettereinfluss auf das Verkehrsgeschehen statt. Im Projekt ,Wetter
und Verkehr* (vgl. WETTER&VERKEHR (2009)) wurde u. a. die Kapazitdt und die
Verkehrsnachfrage in Abh&ngigkeit von Regen und Schnee untersucht. In beiden
Fallen kann eine Verringerung der Verkehrsnachfrage aber auch eine signifikante
Reduktion der Kapazitdt und eine damit einhergehende Verschlechterung der
Verkehrslage festgestellt werden. Die Untersuchung erfolgt nicht verhaltensbasiert,
sondern ausschlieBlich auf Basis historischer Daten mit der statistischen Methode der
neuronalen Netze. HABERL ET AL. (2012) untersuchen die mdgliche Integration des
Wettereinflusses in ein Verkehrsnachfragemodell fir die Region Salzburg. Mittels
linearer Regression kann ein signifikanter Zusammenhang zwischen Verkehrs-
nachfrage und Temperatur sowie Sonnenscheindauer nachgewiesen werden. In den
Wintermonaten hat auRerdem gefallener Neuschnee einen signifikanten Einfluss. Auf-
grund der regionalen und saisonalen Unterschiede des Wettereinflusses wird dieser
allerdings nicht in die Nachfragemodellierung mit einbezogen. Im Rahmen des aktuell
laufenden Forschungsprojektes ToPDAd (Tool-supported Policy-Development for
regional Adaptation) wird derzeit die Integration des Wetters in ein agentenbasiertes
Nachfragemodell gepriift, um Aussagen Uber verkehrliche Effekte langfristiger Klima-
anderungen treffen zu kénnen (vgl. STAHEL (2013)).

Auflerhalb des deutschsprachigen Raums ist die verkehrliche Wirkung des Wetters
hingegen schon wesentlich intensiver analysiert worden. Hinsichtlich des Wetter-
einflusses auf den Verkehrsablauf existieren zahlreiche Untersuchungen. Ein viel-
schichtiger Uberblick bereits angewandter Methoden findet sich hierzu z. B. in RAKHA
ET AL. (2007). RAKHA ET AL. (2007) wenden auf Basis der durchgefiihrten Literatur-
analyse in einer eigenen Untersuchung das van-Aerde-Modell zur wetterabh&ngigen
Parameterschatzung des Fundamentaldiagramms an. Dadurch wird nachgewiesen,
dass Schnee eine starkere Geschwindigkeits- und Kapazitatsreduktion nach sich zieht
als Regen. Eine separate Untersuchung der einzelnen Kenngré3en des Fundamental-
diagramms fiihren DANIEL ET AL (2009) in Abh&ngigkeit von Regen- und Schneefall-
intensitat sowie der Sichtverhaltnisse durch. Ergebnis der Studie ist zum einen, dass
die Verkehrsdichte, die Verkehrsstarke und das Geschwindigkeitsniveau mit steigender
Regen- und Schneefallintensitat sinken, allerdings das Ausschlaggebende der
vorherrschende Fahrbahnzustand ist. Zum anderen zeigen DANIEL ET AL (2009)
anhand einer Regressionsanalyse wetter- und sichtabhdngige Zusammenhange
zwischen der stundlichen Verkehrsstarke und dem Geschwindigkeitsniveau auf.
Tendenziell ist das Geschwindigkeitsniveau bei gleicher Verkehrsstarke im Falle von
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Regen, Schnee oder Dunkelheit niedriger. SABERI UND BERTINI (2010) untersuchen auf
einer Bundesstralle in Portland das Geschwindigkeitsniveau, die stiindliche Verkehrs-
stérke und die Anzahl der Verkehrszusammenbriiche in Abhangigkeit von der Regen-
intensitat. Die Regenintensitat wird in vier Kategorien angegeben. Fur jede Kategorie
wird auf Basis einer historischen Datenmenge der Median fir die jeweilige verkehrliche
KenngroRe berechnet. Mit steigender Regenintensitat sinken das Geschwindigkeits-
niveau und die stiindliche Verkehrsstarke. Signifikante Effekte konnen allerdings nur
aulerhalb der Hauptverkehrszeit festgestellt werden. Die Anzahl der Verkehrs-
zusammenbriicke wahrend der Spitzenstunde steigt hingegen mit steigender Regen-
intensitat.

Bezlglich des Verkehrsaufkommens existiert eine ganze Reihe von Veréffent-
lichungen, die den Einfluss des Wetters im Ubergeordneten AuRerortsstraRennetz
behandeln. MAZE ET. AL. (2005) zeigen in ihren Untersuchungen auf Autobahnen im
Einzugsgebiet der GroRstadte Minneapolis und St. Paul einen negativen Zusammen-
hang zwischen Verkehrsstarke und Schlechtwetterereignissen wie Nebel, Regen,
Schnee, extremer Kélte und Wind auf. Der Riickgang der Verkehrsstérke ist dabei
wahrend der Spitzenstunden geringer als wahrend der Schwachverkehrszeit innerhalb
der Woche und an den Wochenenden. DATLA UND SCHARMA (2007) untersuchen in
ihrer Studie auf Kanadischen Highways den Zusammenhang zwischen Verkehrsauf-
kommen und Kélte sowie Schneefall auf Basis einer linearen Regressionsanalyse. Der
Schneefall wird dabei als stetige Variable und die Kalte in verschiedenen Klassen als
bindre Variable integriert. Ergebnis der Studie ist, dass Schneefall und Kélte das
Verkehrsaufkommen reduzieren. Die Effektstarke héngt dabei vom Wochentag und der
Tageszeit ab. CHUNG ET AL. (2009) beschreiben durch einfache Mittelwertbildung
ebenfalls einen Ruckgang der Verkehrsnachfrage mit steigender Regenmenge. Der
Ruckgang ist an Wochentagen weniger stark ausgepragt als an Wochenenden. CooLS
ET AL. (2009) zeigen ebenfalls mittels einer linearen Regressionsanalyse, dass
steigende Temperaturen einen positiven Effekt auf das Verkehrsaufkommen, Schnee,
Regen, Bewdlkung und Wind hingegen einen negativen Effekt auf das Verkehrs-
aufkommen haben. Darliber hinaus bemerken Sie ebenfalls, dass der Wettereinfluss
regional stark unterschiedlich ausgepragt ist.

Neben den Studien zum beobachteten Verkehrsaufkommen existieren in der Literatur
auch Ansétze, die sich mit dem Wettereinfluss auf die speziellen Entscheidungsstufen
der Verkehrsteilnehmer beschaftigen. CHENG UND CLIFTON (2012) untersuchen unter
Verwendung eines Hazard-Modells den Wettereinfluss auf Ebene der Verkehrs-
erzeugung. Sie kommen zu dem Schluss, dass die tatsdchliche Wetterabhangigkeit der
Entscheidung, ob der Verkehrsteilnehmer einen Weg durchfiihrt oder nicht, maRgeblich
vom Wegezweck, den Personenmerkmalen und den verfiigbaren Verkehrsmitteln
abhangt. Liu ET AL. (2013) setzen den Fokus ihrer Untersuchung auf die Ziel- und
Verkehrsmittelwahl. Mittels einer Regressionsanalyse zeigen sie auf, dass starker
Regen die durchschnittliche Lange von Nicht-Arbeitswegen verkirzt. Auerdem sinkt
der Anteil an Wegen, die zu Ful® durchgefiihrt werden. Fir die wetterabhangige
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Routenwahl entwickeln ZHANG UND CHEN (2009) einen Modellansatz, der auf der
Prospect-Theory basiert. Mit diesem Modellansatz leiten sie ab, dass eine Route, auf
der ein Starkregenereignis zu erwarten ist, tendenziell vermieden wird, sobald eine
Alternative vorhanden ist. In Tabelle 3 sind die beschriebenen Modellansatze mit den

wesentlichen Ergebnissen zusammengefasst.

Quelle Untersuchungs- Angewandte Ergebnis
gegenstand Methode(n)
KoeTse ET AL Verkehrssicherheit - Umfassende Literaturanalyse zum
(2007) Wettereinfluss auf die Verkehrs-
HRANAC ET sicherheit
AL. (2006)
FRIDSTROM Verkehrssicherheit Okonometrische Unfallschwere geht bei Regen- und
(1999) Modelle Schnee tendenziell zuriick
STERN UND Verkehrssicherheit Poissonregression Hohe Temperaturen erhéhen die
ZEHAVI Unfallhaufigkeit
(1990)
EISENBERG Verkehrssicherheit Negative Binomiale Regen- und Schneeereignisse erhéhen
(2004) Regression die Unfallhdufigkeit
HERMANS ET Verkehrssicherheit Poissongregression Neben Regen- und Schneeereignissen
AL. (2006) erhéhen Nebel und Wind die
Unfallhaufigkeit
RAKHAETAL.  Verkehrsablauf: Wetterabhangige Umfassende Literaturanalyse
(2007) KenngréRen Parameter-schatzung  Stérkere Geschwindigkeits- und
Fundamental- des Fundamental- Kapazitatsreduktion bei Schnee als bei
diagramm diagramms mit Van- Regen
Aerde-Modell
BRILONETAL.  Verkehrsablauf: Product-Limit- Kapazitatsriickgang von 11% bei
(2005) Kapazitat Methode Regen
KIRSCHFINK Verkehrsablauf: Wetterabhangige Relative Kapazitatsriickgange fiir 8

ETAL. (2012)

Kapazitat

Parameter-schatzung
des Fundamental-
diagramms mit Wu-
Modell

Wetterklassen, am stérksten
(-32%) bei schneebedeckter Fahrbahn
und gleichzeitigen Niederschlag

DANEELETAL.  Verkehrsablauf: Mittelwertbildung Geschwindigkeit, Verkehrsstéarke,
(2009) Geschwindigkeit, Verkehrsdichte mit steigender Regen-
Verkehrsstirke, und Schneefallintensitét,
Verkehrsdichte Fahrbahnzustand ist signifikanter als
Niederschlagsintensitat
SABERI UND Verkehrsablauf: Bildung des Medians  Riickgang Geschwindigkeitsniveau und
BERTINI Geschwindigkeit, stiindliche Verkehrsstarke auerhalb
(2010) Verkehrsstarke, der Hauptverkehrszeit mit steigender
Anzahl Zusammen- Regenintensitét, Anzahl Zusammen-
briiche briiche erhoht sich mit steigender
Regenintensitat
MAZE ET. AL. Verkehrs- Mittelwertbildung Ruckgang des Verkehrsaufkommens
(2005) aufkommen durch Nebel, Schnee, Regen, Kalte und
Wind, abhéngig von Tageszeit
DATLA UND Verkehrs- Lineare Regression Rickgang des Verkehrsaufkommens
SHARMA aufkommen bei Schnee und Kaélte, Effekt abhangig
(2007) von Tageszeit und Wochentag
CHUNGETAL.  Verkehrs- Mittelwertbildung Ruckgang des Verkehrsaufkommens
(2009) aufkommen bei Regen, abhéngig vom Wochentag
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Quelle Untersuchungs- Angewandte Ergebnis
gegenstand Methode(n)

CooLsETAL.  Verkehrs- Lineare Regression Temperatur hat positiven Effekt auf

(2009) aufkommen Verkehrsaufkommen, Schnee, Regen,
Bewdlkung und Wind verringern das
Verkehrsaufkommen, regionale
Unterschiede der Effekte

HABERL ET Verkehrs- Lineare Regression Positiver Zusammenhang von

AL. (2012) aufkommen Verkehrsaufkommen und steigender
Temperatur sowie Sonnenscheindauer,
regionale und saisonale Unterschiede

WETTER& Verkehrs- Neuronale Netze Verringerung des Verkehrsaufkommens

VERKEHR aufkommen durch Regen und Schnee

(2009)

CHENG UND Verkehrsnachfrage:  Hazard-Modell Wetterabhangigkeit schwankt mit

CLIFTON Erzeugung Wegezweck, Personenmerkmalen und

(2012) Verkehrsmittel

LIUETAL. Verkehrsnachfrage:  Regressionsanalyse Starker Regen reduziert Wegedauer

(2013) Zielwahl, und Anteil an Wegen, die zu Ful}

Verkehrsmittelwahl durchgefiihrt werden fiir Nicht-Arbeits-

wege

ZHANG UND Verkehrsnachfrage:  Prospect Theory Starker Regen fiihrt zu Vermeidung der

CHEN (2009)  Routenwahl Route bei Alternative

Tabelle 3: Ergebnisse der Literaturanalyse zum Zusammenhang zwischen

Wetter und Verkehrsgeschehen

Sonderstellung Freizeitverkehr

Die Literaturanalyse zeigt, dass Entscheidungen bezuglich Ortsveranderungen zur
Durchfuihrung von Pflichtaktivitdten weniger vom Wetter beeinflusst sind (vgl. CHUNG ET
AL. (2009), CooLSs ET AL. (2009), Liu ET AL. (2013)). Dem Freizeitverkehr kommt
dagegen hinsichtlich des Wettereinflusses eine gréRere Bedeutung zu, da dieser einen
wesentlich héheren Grad an Flexibilitat aufweist (vgl. HABERL ET AL (2012)). Dass
schones Wetter zusatzlichen Verkehr induziert, ist allgemein nachvollziehbar und wird
in der Literatur thematisiert (vgl. OETTING (2002)). SCHLICH ET. AL. (2003) stellen im
Freizeitverkehr einen Einfluss des Wetters auf die Attraktion bestimmter Freizeit-
angebote, wie z. B. Skifahren in Wintersportgebieten, fest. Daraus lasst sich z. B. ein
Einfluss auf die Zielwahl ableiten. Es ist nachvollziehbar, dass Freizeitverkehr auch
hinsichtlich der Abfahrtszeitwahl (vgl. GSALTER (2003)) einen hohen Grad an Flexibilitat
aufweist und somit vermutlich auch hier dem Wettereinfluss eine gesteigerte
Bedeutung zukommt. Hinsichtlich der Verkehrsmittelwahl ist der Freizeitverkehr jedoch
weniger flexibel, weil stark habitualisiert (vgl. GSALTER (2003)).

HEINZE UND KILL (1997) messen dem Freizeitverkehr mit einem 40 %-Anteil an allen
durchgefiihrten Ortsveréanderungen im Personenverkehr eine hohe Bedeutung mit
steigender Tendenz zu. Sie stellen darlber hinaus fest, dass Freizeitverkehr einen
hohen Anteil an Pkw-Fahrten (ca. 50 %) und nichtmotorisierten Fahrten (ca. 45 %)
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aufweist. Dartiber hinaus stellen sie eine zunehmende Anzahl von Tagesausfligen und
Kurzreisen fest.

2.7 Fazit zum Stand der Forschung

Eine Ubergeordnete Forschungsfrage der vorliegenden Arbeit ist, inwieweit Wetter das
Verkehrsaufkommen beeinflusst. Das Verkehrsaufkommen kann mit Verkehrsnach-
fragemodellen berechnet werden, die den Entstehungsprozess von Ortsveranderungen
u. a. anhand von Entscheidungsmodellen abbilden. Die dargestellte Grundidee der
diskreten Entscheidungsmodelle wird im spéter folgenden Kapitel 4 aufgegriffen und
darauf aufbauend diskutiert, welche Bedeutung Wetterabhangigkeit fiur die
verschiedenen Entscheidungsebenen der Verkehrsteilnehmer besitzt. Dartiber hinaus
werden grundlegende Uberlegungen zur Kalibrierung und Validierung von Verkehrs-
modellen in Kapitel 4 aufgegriffen.

Eine Mdglichkeit, den Wettereinfluss auf das Verkehrsaufkommen direkt zu analysieren
und zu prognostizieren, ist die Anwendung statistischer Methoden. Die Clusteranalyse
und die Regressionsanalyse stellen dabei ein mdégliches Instrument zur Analyse des
Wettereinflusses auf das Verkehrsaufkommen dar. Die logistische Regression eignet
sich hingegen als Methode zur Untersuchung der Wetterabhangigkeit der Verkehrs-
lage, beschrieben durch den LOS. Es zeigt sich, dass die drei genannten Methoden
bereits breite Anwendung in der Verkehrsforschung finden.

Die Literaturanalyse bezuglich des Wettereinflusses auf das Verkehrsgeschehen zeigt,
dass es eine Vielzahl von Studien hinsichtlich der Verkehrssicherheit, des Verkehrs-
ablaufs bzw. der Verkehrslage und des Verkehrsaufkommens bzw. einzelner Stufen
der Verkehrsnachfrageberechnung gibt. Eine Studie, die diese GroRen in einem
integrierten Ansatz bezuglich des Wettereinflusses untersucht, existiert bisher jedoch
nicht. Wesentliche Ergebnisse der Studien sind, dass Schlechtwetterereignisse, wie
Schneefall und Regen, die Kapazitat und die Geschwindigkeiten senken. Auch das
Verkehrsaufkommen wird negativ durch Regen- und Schneeereignisse beeinflusst.
Diese Beeinflussung ist abhéngig vom Wochentag und der Tageszeit. Hinsichtlich des
Verkehrsaufkommens bzw. der Verkehrsnachfrage werden vor allem die
Auspragungen jener Ortsveranderungen vom Wetter beeinflusst, die keine Pflicht-
aktivitdten zum Zweck haben. Eine besondere Bedeutung hat hierbei der Freizeit-
verkehr.
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3 Datengrundlage

Im folgenden Kapitel wird die in der Arbeit verwendete Datengrundlage erlautert. Dazu
wird zundchst das Konzept der Datenerhebung vorgestellt und aufgezeigt, welche
Daten in welchem Umfang erhoben wurden bzw. zur Verfligung stehen. Fur die
vorhandenen Datenarten wird der durchgefiihrte Datenaufbereitungsprozess dargelegt
und abschlieBend zusammengefasst, welche Daten an welcher Stelle der
nachfolgenden Untersuchungen verwendet werden.

3.1 Datenerhebung
3.1.1 Erhebungskonzept

Die Datenerhebung wurde im Rahmen des Forschungsprojektes "WOLKE - Wetter-
abhéngige Kalibrierung von Verkehrsmodellen fir eine optimierte Verkehrssteuerung",
geférdert durch das Bundesministerium fir Wirtschaft und Technologie, durchgefihrt.
Ziel des Forschungsprojektes war es, die Wirkungszusammenhénge zwischen Wetter
und Verkehr fur die Bereiche

e Fahrweise bzw. Verkehrsfluss,

e Verkehrssicherheit,

e und Verkehrsaufkommen bzw. -nachfrage

zu analysieren und in vorhandene Modelle zu integrieren. Ausgehend von den
Analysezielen und der bereits aufgefiihrten Literaturanalyse wurden erwartete
Wirkungszusammenhénge und Wechselwirkungen abgeleitet und darauf aufbauend
ein umfassendes Erhebungskonzept erstellt.

Abbildung 4 fasst die zwischen Wetter und Verkehrsgeschehen erwarteten
Wirkungszusammenhange und ihre Wechselwirkungen in Bezug zu den Analysezielen
zusammen. Dabei findet sich die bereits in der Literatur mehrfach erwéhnte dreiteilige
Betrachtung hinsichtlich der Wirkung von Wetter auf das Unfallgeschehen, die
Verkehrsnachfrage und die Verkehrslage wieder (vgl. Kapitel 2.6). Das dargestellte
Schema enthélt dartiber hinaus die vermutete Wirkungsrichtung. Ein Pluszeichen steht
fir eine positive und ein Minuszeichen fiir eine negative Wirkungsrichtung. Die
vermuteten Wirkungszusammenhénge wurden im Projekt WOLKE als Arbeits-
hypothesen formuliert, um einen strukturierten Analyseprozess zu ermdglichen.
Schones Wetter z. B. beeinflusst die Nachfrage und somit das Verkehrsaufkommen
tendenziell positiv (vgl. Kapitel 2.6) und ist daher mit einem Plus beziglich der Nach-
frage gekennzeichnet. Die Kapazitdt hingegen bleibt unbeeinflusst. Eine erhdhte
Verkehrsnachfrage fiihrt bei gleichbleibender Kapazitat zu erhéhter Auslastung, folglich
zu erhohter Fahrzeit (vgl. Kapitel 2.3.2, (2.10)) und somit zu einer Verschlechterung
der Verkehrslage. Schlechtes Wetter hingegen beeinflusst sowohl die Nachfrage
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tendenziell negativ als auch die Kapazitat negativ (vgl. Kapitel 2.6). Gegebenenfalls
fuhrt also sowohl schénes als auch schlechtes Wetter zu einer schlechteren Verkehrs-
lage. Um Analysen beziiglich der Fahrweise und des Verkehrsflusses durchfiihren zu
koénnen, werden aus lokalen Messstellen historische Daten der Verkehrsstarke,
Geschwindigkeit und Nettozeitlicke ausgewertet. Die Verkehrsstdrkedaten kénnen
darGber hinaus zur Analyse der Verkehrsnachfrage herangezogen werden. Zur
Analyse netzweiter Effekte bezuglich Fahrzeit und Verkehrsnachfrage werden
auRerdem Automatic Number Plate Recognition (ANPR)-Systeme installiert. Fir die
Erfassung des Wetterzustandes stehen lokale Stralenwetterdaten bezuglich der Fahr-
bahnoberflache sowie des direkten Umfeldes und netzweite, regionale Wetterdaten
aus Wetterstationen zur Verfugung.

Unfélle kénnen die beschriebenen Effekte auf die Verkehrslage mitunter noch
verstarken. Ein wetterbedingter Unfall fihrt auf Autobahnen in der Regel zu Kapazitats-
einschrénkungen, da z. B. Fahrstreifensperrungen notwendig sind. Diese Kapazitats-
einschrénkungen kénnen im Falle hoher Auslastungen sehr starke Effekte haben, die
dann entsprechend primér auf den Unfall und nur sekundar auf das Wetter zuriick-
zufiihren sind. Fir die Unfalldatenanalyse werden Informationen zu allen polizeilich
erfassten Unféllen herangezogen.

Verkehrslage

schones
Wetter

1%k

Nachfrage

g Auslastung ‘@" Fahrzeit

[

=

«

8 - e

S

k] Kapazitat

=

a
Analyse der Wetterabhdngige
Wirkungszusammenhdnge Verkehrslage

Abbildung 4: Analyseziele und Arbeitshypothesen im Forschungsprojekt WOLKE
(vgl. FRIEDRICH ET AL. (2014))

Es wird deutlich, dass aufgrund der Komplexitat und der sowohl qualitativ als auch
quantitativ unterschiedlichen Wettereinflisse auf die analysierten Kenngréen eine
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losgeloste Betrachtung der einzelnen KenngréfRen nicht sinnvoll erscheint. Daher
wurde eine moglichst umfassende Datenerhebung der Wetter-, Verkehrs-, Unfall-
sowie Baustellendaten durchgefiihrt, die alle Kenngréfen in ihrem Wechselspiel
erfasst. Die Erhebungsdauer wurde derart gewahlt, dass ein moglichst langer Analyse-
zeitraum mit groRer Anzahl reprasentativer Ereignisse abgedeckt wird und zusétzlich
ein Validierungszeitraum vorhanden ist, fir den die entwickelten Modelle bewertet
werden kénnen.

3.1.2 Abgrenzung des Untersuchungsgebiets

Das Untersuchungsgebiet umfasst im Wesentlichen das Gebiet sudéstlich von
Munchen bis zur &sterreichischen Grenze. Durch Alpenndhe im Siden (Tirol) und
Osten (Salzburger Land) sowie den Tegernsee und Chiemsee innerhalb des Unter-
suchungsgebietes besitzt die Region sowohl im Winter als auch im Sommer einen
hohen Freizeitwert.

Die Untersuchungsstrecke (schwarz eingefarbt in Abbildung 5) setzt sich aus den Netz-
abschnitten der BAB (Bundesautobahn) 8 zwischen dem Autobahnkreuz Minchen Sid
und Salzburg sowie der BAB 93 zwischen Rosenheim und Kufstein (Tirol) zusammen.
Ein Netzabschnitt bezeichnet im Folgenden den Streckenzug auf einer Autobahn, der
an Beginn und Ende durch ein Autobahnkreuz bzw. Autobahndreieck begrenzt wird.
Eine allgemeingultige und ausfihrliche Definition findet sich in LOHMILLER (2014).
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Abbildung 5: Lage des Untersuchungsgebiets

Aufgrund des hohen Freizeitwerts des Untersuchungsgebiets ist der Verkehr auf der
Untersuchungsstrecke an Wochenenden durch Ausflugs- und Urlaubsverkehre
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gepragt, die ihr Ziel im Untersuchungsgebiet haben. Des Weiteren kommt es an
Wochenenden zu durchgehenden Urlaubsverkehren in Richtung Alpen und im Sommer
zusétzlich Richtung Italien und Kroatien. An Werktagen zieht die Metropole Munchen
eine Vielzahl von Pendlern an (vgl. BAUCH ET AL. (2012)). Dadurch sind sowohl an
werktaglichen Spitzenstunden als auch an Wochenenden Zeitrdume mit hohen Aus-
lastungen zu beobachten. Das Untersuchungsgebiet eignet sich somit in besonderem
MaRe, die Wettereinflisse auf Verkehrsnachfrage und Verkehrslage zu untersuchen.

3.1.3 Aufbau Testfeld

Auf der Untersuchungsstrecke befinden sich an der BAB 8 zwischen dem Autobahn-
kreuz (AK) Minchen Sid und dem Autobahndreieck (AD) Inntal sowie zwischen
Chiemsee und Bad Reichenhall Streckenbeeinflussungsanlagen in beiden Richtungen.
Teil dieser Streckenbeeinflussungsanlagen ist eine dichte Erfassung der Verkehrs- und
Wetterdaten mit stationdren Detektoren (vgl. Abbildung 6). Hinzu kommen Dauer-
z&hlstellen am AD Inntal und in der Nahe des Grenzibergangs Kiefersfelden/Kufstein
auf der BAB 93. Insgesamt stehen auf der Untersuchungstrecke Verkehrsdaten aus ca.
100 und Wetterdaten aus ca. 50 Messstellen (beides richtungsgetrennt) zur Verfligung.

= Miinchen
v

@ Synoptische Wetterstation
A StraBenwetterstation
A Verkehrsdetektor

#AK Miinchen-Sid
J ANPR-Messstelle

2 Holdinger Forst
30
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Chiemsee Salzburg
L8 ] AD Inntal

Holzkirchel

R@ Bad Reichenhall
Aot
Wendelsteln. . Reitim Winkel
™
<o
$/ Koessen
Kiefersfeldel
Kufstein
Abbildung 6: Untersuchungsgebiet mit vorhandenen Messstellen

An vier Richtungsmessquerschnitten (RMQ) wurden im Rahmen des Projekts WOLKE
ANPR-Systeme installiert. Die ANPR-Systeme erfassen fir jeden Fahrstreifen die
Kennzeichen passierender Fahrzeuge, verschlisseln und speichern diese eindeutig als
Hash-Code mit dem zugehdrigen Zeitstempel (sekundengenauer Zeitpunkt der
Erfassung). Die Lander- und Gebietskennzeichen werden ebenfalls protokolliert.
Insgesamt ergeben sich drei Netzabschnitte auf denen Fahrzeiten mit Hilfe der ANPR-
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Systeme bestimmt werden kénnen. Die Verschliusselung fur die Kennzeichen blieb
wahrend des Untersuchungszeitraumes eindeutig, sodass z. B. Pendler aufgrund von
Mehrfachdetektion identifiziert werden kénnen. Eine ausfuhrliche Beschreibung der
Funktionsweise solcher Systeme findet sich beispielsweise in SPANGLER (2009).

Zusétzlich zu den fahrbahnseitigen Wetterdaten wurden vom Deutschen Wetterdienst
(DWD) und 6sterreichischen Wetterdienst (UBIMET) Wetterdaten aus 15 synoptischen
Wetterstationen zur Verfugung gestellt. Synoptisch meint in diesem Zusammengang,
dass alle relevanten Wetterparameter erfasst werden, die fir eine zeitliche und raum-
liche Zusammenschau der Wetterlage relevant sind, mit dem Ziel eine Wetterprognose
zur erstellen.

Um den Einfluss von Stoérungen wie Unfélle und Baustellen beim Analyseprozess
berlicksichtigen zu kénnen, wurden liickenlose Unfall- und Baustellendaten fur beide
Richtungen fir die gesamte Untersuchungsstrecke von der Autobahndirektion
Sudbayern bereitgestellt (vgl. BAKIRCIOGLU (2014)).

Wahrend in Abbildung 6 die rdumliche Verteilung der eben beschriebenen Daten-
quellen dargestellt ist, fasst Tabelle 4 die unterschiedlichen Datenquellen je Daten-
kategorie zusammen und beschreibt, welche Datenarten erhoben wurden. Eine tiefer-
gehende Beschreibung der Daten und die vorgenommenen Datenaufbereitungsschritte
enthalt Kapitel 3.2.

Datenkategorie Datenquelle Erhobene Daten
Verkehr Induktionsschleifen Verkehrsstarken, Geschwindigkeiten
Verkehr Kameras Hash-Code, Gebiets- und Léanderkenn-

zeichen, Fahrzeiten

Wetter Synoptische Wetterstationen Wetterdaten (u. a. Temperatur, Windstérke,
Niederschlag, Sonnenscheindauer)

Wetter Strallenwetterstationen Umfelddaten, Fahrbahnoberflachenzustand
(u. a. Fahrbahnoberflachentemperatur,
Niederschlag, Luftfeuchte, Wasserfilmdicke)

Baustellen Archiv Zeitraum, Lange der Baustelle, Anzahl
gesperrter Fahrstreifen, Fahrbahn-
verengungen, Geschwindigkeits-

begrenzungen
Unfélle Archiv u. a. Unfallkategorie, Unfallursache, Ort, Zeit
Tabelle 4: Ubersicht der erhobenen Datenarten

Tabelle 5 beinhaltet fiir jede Datenquelle die raumliche (Anzahl Messstellen) und zeit-
liche Auflésung der erhobenen Daten sowie die Dauer der Erhebung. Um mdglichst
statistisch abgesicherte Analyseergebnisse zu erlangen, wird der Untersuchungs-
zeitraum zun&chst von Januar 2008 bis Januar 2012 festgelegt. Fur diesen Zeitraum
stehen die Verkehrsdaten aus den Induktionsschleifen, die Wetterdaten sowie die Bau-
stellen- und Unfalldaten zur Verfigung. Die zeitliche Auflésung ist dabei zundchst so
hoch wie méglich und somit die Intervallgréf3e so klein wie méglich gewahlt worden, da
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im Vorfeld die Flexibilitdt beztglich der Aggregationsstufe der Daten gewahrt werden
sollte. Da die Installation der ANPR-Systeme erst im Rahmen des Projektes WOLKE
stattfand, stand hier keine historische Datenmenge zur Verfigung. Der Erhebungs-
zeitraum betrégt fur die ANPR-Daten ein Jahr, von Februar 2011 bis Januar 2012.

Datenquelle Anzahl Zeitliche Auflésung Erhebungsdauer
Messstellen

Induktionsschleifen 103 1 bzw. 60-Minuten-Intervalle Jan 2008 bis Jan 2012
ANPR-Systeme 4 Einzelfahrzeugdaten Feb 2011 bis Jan 2012
StraBenwetterstationen 51 1-Minuten-Intervalle Jan 2008 bis Jan 2012
Synoptische 15 60-Minuten-Intervalle Jan 2008 bis Jan 2012
Wetterstationen

Baustellen-Archiv Vollerhebung Einzeldaten Jan 2008 bis Jan 2012
Unfalle-Archiv Vollerhebung Einzeldaten Jan 2008 bis Jan 2012

Tabelle 5: Ubersicht der Datenquellen mit Erhebungsdauer und zeitlicher Auf-

I16sung

3.1.4 Vorhandene Verkehrsmodelle

Im Rahmen des Forschungsprojektes WOLKE standen zwei Verkehrsmodelle zur
Verfiigung. Zum einen das europaweite Validate-Modell der PTV Group (vgl. PTV
GROUP (2012)) und zum anderen das VIB (Verkehrsinformationsagentur Bayern)-
Modell, das die Basis fur die bayrische Verkehrsinformationsplattform Bayerninfo ist
(vgl. BAYERN INFO (2013)). Beide Modelle wurden von der PTV Group zur Verfligung
gestellt (vgl. BAUERLE ET AL. (2014)). Abbildung 7 zeigt die Netzausschnitte beider
Modelle und Tabelle 6 fasst die wesentlichen Merkmale beider Modelle zusammen.

Merkmal Validate-Modell VIB-Modell
Untersuchungsgebiet ~ Deutschland Bayern
Abbildung Umland Groberes Netzmodell Europa Kordonbezirke

Verkehrszellen-

Deutschland: gemeindefein und kleiner

gemeindefein und kleiner

einteilung Umland: bundeslandfein, nationenfein

Differenzierung der Arbeit Vollzeit, Arbeit Teilzeit, Dienstlich Gesamtverkehr
Wegezwecke Einkaufen, Freizeit, Sonstiges, Fernverkehr (keine Differenzierung)
Abgebildetes mlV mlV

Verkehrsmittel

Abbildung 1 Matrizensatz fur gesamten Lkw-Verkehr 1 Matrizensatz fur gesamten
Schwerverkehr (Tages- und Stundenebene) Lkw-Verkehr (Tages- und
Stundenebene)
Zeitliche Tagesnachfrage fiir Wegezwecke Stundennachfrage
Differenzierung Stundennachfrage fiir Gesamtverkehr
Wochentagarten Mo, Di-Do, Fr, Sa, So Mo, Di-Do, Fr, Sa, So
Tabelle 6: Eigenschaften der zur Verfigung stehenden Verkehrsmodelle
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VALIDATE-Modell (europaweit) VIB-Modell (bayernweit)

Abbildung 7: Netzausschnitte der vorhandenen Verkehrsmodelle

3.2 Datenaufbereitung
3.21 Verkehrsstiarkedaten

Die Verkehrsstarkedaten bilden die Grundlage fur die in Kapitel 4 durchgefuhrten
Analysen bezlglich Verkehrsaufkommen und Verkehrslage, fiir die Modellkalibrierung
und die Evaluierung der Ergebnisse. Die Datenbereitstellung erfolgte durch die
Zentralstelle Verkehrsmanagement der Autobahndirektion Sitidbayern
(vgl. BAKIRCIOGLU (2014)). Entlang der Untersuchungsstrecke befinden sich 91 Z&hl-
stellen, die Kurzzeitdaten und 12 Zahlstellen, die Langzeitdaten liefern (vgl. Abbildung
6, Seite 46). Die Kurzeitdaten umfassen Daten in 1-Minuten-Zeitintervallen, sind fahr-
streifenbezogen, unterscheiden in die Fahrzeugklassen Lkw und Pkw und stellen
Informationen Uber Verkehrsstarke, Geschwindigkeit und die mittlere Nettozeitllicke
bereit. Langzeitdaten umfassen Daten in 60-Minuten-Zeitintervallen, sind querschnitt-
bezogen, unterscheiden in Pkw und Lkw und stellen ausschlieBlich Informationen tber
die Verkehrsstarke bereit. Fur die in der vorliegenden Arbeit durchgefihrten Unter-
suchungen zum Verkehrsaufkommen liegt der Fokus auf der Datenaufbereitung der
Verkehrsstarkedaten.

Fir beide Zahistellenarten wird eine Plausibilitdtsprifung der Verkehrsstarkewerte in
Anlehnung an BAST (1999) durchgefiihrt. Als unplausibel eingestufte Zeitintervalle
werden ausgefiltert. AnschlieRend werden Datenliicken mithilfe einer linearen Inter-
polation gefullt. Die Interpolation der Daten erfolgt maximal Uber einen Zeitraum von
einer Stunde. GréRere Datenliicken werden nicht gefillt, sind jedoch als Datenliicke
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gekennzeichnet. Abschlielend werden die Verkehrsstarkedaten auf 15-Minuten-, 60-
Minuten- und Tagesebene aggregiert.

Kurzzeitdaten Langzeitdaten
Untersuchungszeitraum Jan 2008 - Jan 2012 Jan 2008 - Jan 2012
Zeitliche Auflésung 1-Minuten-Intervall 60-Minuten-Intervall
Raumliche Auflésung fahrstreifenfein querschnittbezogen
Fahrzeugklassen Pkw/Lkw Pkw/Lkw
Erfasste Kenngréen Verkehrsstarke, Geschwindig- ~ Verkehrsstérke
ﬁ:ziltttiere Nettozeitliicke
Verwendete KenngrofRen Verkehrsstarke Verkehrsstarke
Anzahl Zahlstellen 91 12
Mittlerer Anteil plausibler Zeitintervalle 95 % 98 %
Anzahl der Zahlstellen mit > 95 % 75 10
plausiblen Zeitintervallen
Aggregationsstufe nach Daten- 15-Minuten-Intervall, 60- 60-Minuten-Intervall, Tag
aufbereitung Minuten-Intervall, Tag
Tabelle 7: Ubersicht der erfassten Verkehrsstarkedaten

Tabelle 7 fasst die Informationen zu den erhobenen Verkehrsstarkedaten zusammen
und enthélt auBerdem Aussagen zur Datenqualitdt: Die Zahlstellenwerte fur Kurzeit-
daten sind im Mittel in 95 %, die Zahlstellenwerte fir Langzeitdaten im Mittel in 98 %
aller Zeitintervalle plausibel. 75 Zahlstellen fir Kurzzeitdaten liefern in mehr als 95 %
der Zeitintervall plausible Daten. Fur die Langzeitdaten liefern 10 Z&histellen die Daten
mit entsprechender Zuverlassigkeit.

3.2.2 ANPR-Daten

Die ANPR-Daten werden dazu herangezogen, netzweite Effekte auf Verkehrs-
aufkommen und Verkehrslage zu analysieren. Durch die Verwendung der ANPR-Daten
kann eine differenzierte Untersuchung einzelner Segmente des beobachteten Fahrer-
kollektivs erfolgen. Desweiteren liefern die ANPR-Daten wertvolle Kalibrierungsdaten
fur die spéter durchgefuhrte Verkehrsnachfragemodellierung.

Im Untersuchungsraum wurden an folgenden vier Standorten ANPR-Systeme installiert
und jeweils in Richtung Kufstein/Salzburg der Gesamtverkehr am RMQ auf allen
vorhandenen Fahrstreifen erfasst (vgl. Abbildung 6, S. 46):

o RMQ 1: Hofoldinger Forst, vier erfasste Fahrstreifen,

e RMQ 2: AD Inntal, vier erfasste Fahrstreifen,

o RMQ 3: Kiefersfelden, zwei erfasst Fahrstreifen,

¢ RMQ 4: Bad Reichenhall, zwei erfasste Fahrstreifen.
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Fur jedes erfasste Fahrzeug wurden das Landerkennzeichen, das Gebiets-
kennzeichen, das komplette Kennzeichen verschlisselt als eindeutiger Hash-Code und
der zugehdrige Zeitstempel gespeichert.

Kennzeichendaten

Aufgrund verschiedener Einflisse wie Niederschlag, Lichtverhéltnisse, Erfassungs-
winkel, Verschmutzung der Kennzeichen aber auch Schriftziigen von Lkw-Planen oder
anderer Fahrzeuge entstehen fehlerhafte Datensatze wahrend der ANPR-Erfassung
(vgl. Friedrich et al. (2009a)). Dabei kommt es hinsichtlich der im Rahmen der durch-
gefihrten Datenaufbereitung zu drei Arten von Fehlern (vgl. SPANGLER (2009):

e Ein Kennzeichen wird fehlerhaft erfasst: Bei der Erfassung kénnen sowohl das
Landerkennzeichen, das Gebietskennzeichen und die weiteren Buchstaben und
Ziffern des Kennzeichens falsch erfasst werden. Auf Basis der fehlerhaften
Erfassung wird auch der Hash-Code gebildet. Der Hash-Code und das Gebiets-
kennzeichen bleiben in der Datenaufbereitung unberthrt. Ein fehlerhaftes Lander-
kennzeichen wird hingegen unter Beachtung des Gebietskennzeichens und der
Haufigkeit der insgesamt auftretenden L&nderkennzeichen durch ein korrektes
Landerkennzeichen ersetzt.

e Ein Kennzeichen oder anderer Schriftzug wird mehrmals erfasst: Die mehrmalige
Detektion von Fahrzeugen oder Schriftziigen wird mithilfe des zeitlichen Abstands
der Erfassung des Hash-Codes abgeprift. Ist der zeitliche Abstand zum letzten
Erfassungszeitpunkt zu gering, d. h. die theoretisch notwendige Geschwindigkeit zur
Wiedererfassung ist groRer als 250 km/h, werden die betreffenden Datenséatze
verworfen.

e Ein Kennzeichen wird nicht erfasst: Ein ANPR-System erfasst nur annédhernd die
Grundgesamtheit der Fahrzeuge (vgl. FRIEDRICH ET AL. (2009a)). Ein nicht erfasster
Datensatz kann nicht korrigiert oder ersetzt werden. Allerdings kénnen die erfassten
Datensétze anhand von Zahlwerten hochgerechnet werden.

Die unvolistandige Erfassung und das Ausfiltern unplausibler Datensétze fihren dazu,
dass die Anzahl der erfassten Fahrzeuge nicht mit der Anzahl der den RMQ tatsachlich
passierenden Fahrzeuge Ubereinstimmt. Um dennoch eine Aussage Uber absolute
Kennwerte der erfassten Fahrzeuge treffen zu kénnen, wird diesem Fehler durch
Hochrechnung der erfassten Datensatze entgegengewirkt. Dazu wird aus der
Verkehrsstérke aus den ANPR-Systemen (Summe Uber alle Fahrstreifen) und der
querschnittbezogenen Verkehrsstéarke aus der nachstgelegenen Zahistelle fur jede
Stunde im Erhebungszeitraum eine Erfassungsrate bestimmt. Der Kehrwert der
Erfassungsrate fUr einen Querschnitt ergibt den Korrekturfaktor:
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; Qstunde,i, ANPR
KFstunde,i = ERer - mit ERstunde,i = % (3.1)
Stunde,i Qstunde,iDet
mit  KFstunde,i Korrekturfaktor der Verkehrsstarke aus ANPR-System im Zeitintervall i
ERstunde,i Erfassungsrate der Verkehrsstérke aus ANPR-System im Zeitintervall i

Qstundeianpr  stiindliche Verkehrsstérke aus ANPR-System im Zeitintervall i

QStunde,i Det stiindliche Verkehrsstarke aus Detektor im Zeitintervall i

Fehlende Datensatze kénnen aufgrund von Ausféllen einzelner Kameras zustande
kommen. In diesem Fall werden fur einzelne Fahrstreifen keine Fahrzeuge erfasst.
Eine Analyse der Daten zeigte, dass die erfassten Lander- und Gebietskennzeichen
der Fahrzeuge nicht homogen Uber alle Fahrstreifen verteilt sind. Daher wird im Falle
eines Ausfalls einzelner Kamerasysteme das gesamte Zeitintervall verworfen. Fur alle
Zeitintervalle, in denen die Kameras aller Fahrstreifen eines RMQ Daten liefern,
werden die Einzelfahrzeugdaten anhand des jeweiligen stiindlichen Korrekturfaktors
hochgerechnet. Abschlieend werden die hochgerechneten Einzelfahrzeugdaten in 15-
Minuten-, 60-Minuten- und Tagesintervalle fur alle Kombinationen aus Nationen- und
Gebietskennzeichen aggregiert.

Unter Verwendung der Zeitintervalle, in denen alle am jeweiligen RMQ installierten
Kameras Daten geliefert haben, ergeben sich die in Tabelle 8 dargestellten
Erfassungsraten. Es zeigt sich, dass die Erfassungsrate fur die RMQ 1, 2 und 4 in etwa
bei 90 % liegen. In den Nachtstunden zwischen 22:00 und 6:00 Uhr sinkt die
Erfassungsrate fur alle RMQ. An RMQ 3 liegt die Erfassungsrate im Durchschnitt bei
Uber 100 %. Hier liegt zwischen dem ANPR-RMQ und der néchstgelegenen Zahlstelle
eine schwachfrequentierte Abschlussstelle, daher sind die Verkehrsstarken aus beiden
Datenquellen nur bedingt miteinander vergleichbar.

Tageszeit RMQ 1 RMQ 2 RMQ 3 RMQ 4

Tag (06:00 bis 22:00 Uhr) 89 % 89 % 98 % 93 %

Nacht (22:00 bis 06:00 Uhr) 88 % 84 % 111 % 89 %

Gesamt 89 % 87 % 102 % 91 %
Tabelle 8: Erfassungsraten an den vier ANPR-RMQ

In Tabelle 9 ist eine Ubersicht tiber die Anzahl der erfassten Einzelfahrzeuge und der
Vollstéandigkeit der ANPR-Daten enthalten. Insgesamt wurden an 356 Tagen Daten
erhoben. Der zuverlassigste Messquerschnitt, der in 98 % des Erhebungszeitraumes
lickenlose Daten lieferte, ist RMQ 1. Dartiber hinaus weist RMQ 1 das héchste mittlere
Tagesverkehrsaufkommen auf. Hier wurden entsprechend deutlich mehr Fahrzeuge
(18,1 Mio. Fz) als an den anderen RMQ erfasst.
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Attribut RMQ 1 RMQ 2 RMQ 3 RMQ 4

Anzahl Tage mit Daten 355 303 319 291

Anteil Zeitraum ohne Datenliicken > 5 Minuten [%] 98 93 86 79

Mittleres erfasstes Tagesverkehrsaufkommen [Fz/Tag] 58.000 41.600 23.200 23.400

Anzahl erfasster Fahrzeuge [Mio] 18,1 11,0 6,4 6,1
Tabelle 9: Statistik der erfassten ANPR-Daten

Erste qualitative Auswertungen der ANPR-Daten beziglich der Herkunft der erfassten
Fahrzeuge sind in den Abbildungen 8 und 9 enthalten. In Abbildung 8 sind die Anteile
der erfassten Landerkennzeichen am Tagesverkehrsaufkommen mit den KenngroRen
minimaler, maximaler und mittlerer Wert Uber alle RMQ dargestellt (fur die
verwendeten Abkurzungen vgl. Kapitel 8). Am haufigsten werden Kennzeichen aus
Deutschland erfasst: Im Mittel sind 67 % der Fahrzeuge in Deutschland zugelassen.
Die zweite, vergleichsweise groRe Gruppe mit einem Anteil von 15 % des Gesamt-
verkehrsaufkommens bilden Fahrzeuge aus Osterreich. Diese werden vor allem an
den grenznahen RMQ Kiefersfelden und Bad Reichenhall erfasst. Bemerkenswert ist
dartiber hinaus die Fahrzeuggruppe aus den Niederlanden. Diese bilden zwar im Mittel
weniger als ein Prozent Anteil am Tagesverkehrsaufkommen. Jedoch stammen an
manchen Tagen bis zu 20 % der erfassten Fahrzeuge aus den Niederlanden. Fahr-
zeuge aus den Landern ltalien, Polen und Tschechien sowie Ddnemark und Belgien
bilden an vereinzelten Tagen ebenfalls Uber finf Prozent des erfassten Fahrzeug-
kollektivs.

100% -
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0
5 90% - max 86%
g
£ 80% Maximalwert
<
£ g 709 Mmittel 68% m Mittelwert
S £ B Minimalwert
& % 60%
b 50%
2
8% 0%
€= ’
o £
L & 30% 3%
% Max23%  max20%
2 20% 1 mittel 14%
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0% - o —— — : e =
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Abbildung 8: Statistik erfasster Kennzeichen, Anteile der Léanderkennzeichen am
Tagesverkehrsaufkommen, bezogen auf die vier ANPR-RMQ, alle

Tage
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In Abbildung 9 ist die Verteilung der erfassten deutschen Kennzeichen fiir die vier
ANPR-RMQ illustriert. Fur jeden Zulassungsbezirk ist die mittlere hochgerechnete
Anzahl der erfassten Fahrzeuge pro Tag bezogen auf die Einwohner des Zulassungs-
bezirks dargestellt. Es ist gut erkennbar, dass sich mit Nahe zum RMQ die Anzahl
erfasster Fahrzeuge pro Einwohner erhoht. Es ist aber auch erkennbar, dass das
,Einzugsgebiet”, also die Zulassungsbezirke aus denen regelmaRig Fahrzeuge erfasst
werden (mehr als 100 Fz je 100.00 Einwohner pro Tag), fur den RMQ 3 und RMQ 4
erheblich kleiner ist als fir die beiden anderen RMQ.

RMQ2

mittlere Anzahl
detektierter Fahrzeuge

je 100.000 Einwohner pro

Tag und Zulassungsbezirk

bis 5

bis 10
bis 25
bis 50
bis 75
bis 100
bis 250
Uber 250

338

Abbildung 9: Mittlere Anzahl der detektierten Fahrzeuge je 100.000 Einwohner pro
Tag und Zulassungsbezirk fiir die vier ANPR-RMQ

Eine Besonderheit stellen Zulassungsbezirke dar, in denen die Fahrzeuge
deutschlandweit operierender Autovermietungen zugelassen bzw. Autokonzerne mit
weitreichendem Leasingangebot anséssig sind. Dazu gehdren die Zulassungsbezirke
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Hamburg, Munchen, Diren (Nordrhein-Westfalen), Mainz, Wiesbaden und Wolfsburg.
Wird ein Fahrzeug unabhédngig vom tatsachlichen Ausleihort angemietet bzw. geleast,
weist dieses Fahrzeug i. d. R. das Kennzeichen des Zulassungsbezirkes auf, in denen
der Hauptfirmensitz ansassig ist. Fur die Auswertung erklart das die auftretende
Haufung dieser Kennzeichen, spielt in den folgenden Analysen aber eine unter-
geordnete Rolle.

Fahrzeiten

Durch die eindeutige Verschliisselung der Kennzeichen, die an jedem RMQ identisch
ist, ist fur Fahrzeuge, die an mindestens zwei RMQ erfasst werden, eine Fahrzeit
zwischen diesen RMQ ermittelbar. Die Fahrzeit ergibt sich aus der Differenz der
jeweiligen Zeitpunkte, zu denen die Fahrzeuge an den RMQ erfasst wurden. Aus den
derart ermittelten Einzelfahrzeugdaten wird fir jedes 15-Minuten-Zeitintervall eine
reprasentative Fahrzeit bestimmt. Als reprasentative Fahrzeit wird das 15 %-Perzentil
derjenigen Einzelfahrzeuge gewahlt, die in dem entsprechenden Zeitintervall den Start-
querschnitt passiert haben. Das 15 %-Perzentil ist genau jene Fahrzeit, die nur von
15 % der Fahrzeuge unterschritten wird. Durch die Verwendung dieses Perzentils
werden Fahrzeuge, die eine Pause machen bzw. aus bestimmten Grinden mit
besonders niedriger oder besonders hoher Geschwindigkeit unterwegs sind, sowie der
Schwerverkehr, der einer gesonderten Geschwindigkeitsbegrenzung unterworfen ist,
ausgefiltert. Eine ausfuhrliche Diskussion zur Wahl des Perzentils und zur Bedeutung
der IntervallgréBe findet sich in LOHMILLER (2014). Die Fahrzeitdaten bilden die
Grundlage fur die Untersuchungen zur Verkehrslage in Kapitel 4.4.

Tabelle 10 enthélt einen quantitativen Uberblick tiber die erfassten Einzelfahrzeiten
und die Anzahl der 15-Minuten-Intervalle mit verfligbaren Daten fir die vorhandenen
Relationen (Abschnitte zwischen die jeweiligen RMQ). Die meisten Fahrzeiten wurden
auf der Relation zwischen den RMQ Hofoldinger Forst und Rosenheim erfasst. Hier ist
auch Datenverfugbarkeit am h&chsten, da hier fir 28.000 15-Minuten-Intervalle eine
reprasentative Fahrzeit ermittelt werden kann.

Anzahl Anzahl 15-Minuten-Intervalle mit

Relation Einzelfahrzeiten reprasentativer Fahrzeit

[mio] (max. méglicher Wert = 31.000)

Relation 1-2 6,1 28.000

Relation 2-3 1,7 24.000

Relation 2-4 1,7 23.000
Tabelle 10: Ubersicht der erfassten Fahrzeiten
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Abgrenzung Regionalverkehr

Eine zu prifende Hypothese der Arbeit ist, dass sich sowohl das Fahrverhalten als
auch das zeitliche Muster der durchgefiihrten Ortsveranderungen der regional
ansassigen Verkehrsteilnehmer von den anderen Verkehrsteilnehmern unterscheiden.
Fahrer, die nicht aus der ndheren Umgebung stammen, besitzen weniger Ortskenntnis
und passen dementsprechend ihr Geschwindigkeits- und Abstandsverhalten an. In der
Ferien- und Urlaubszeit kommt es sicherlich zu einem erhéhten Aufkommen Uber-
regionalen Verkehrs. Fir den regionalen Verkehr kommt es hingegen eventuell auch
auRerhalb der Urlaub- und Ferienzeit zu kurzfristigen Schwankungen des Verkehrs-
aufkommens, z. B. aufgrund des Wetters. Um diesen Vermutungen nachgehen zu
kénnen, wird eine Unterscheidung in regionalen und Uberregionalen Verkehr
vorgenommen.

Die Abgrenzung des Regionalverkehrs vom Gesamtverkehrsaufkommen erfolgt unter
der Annahme, dass der Zulassungsbezirk des Fahrzeugs mit dem tatsachlichen
Heimatstandort Ubereinstimmt. Demzufolge ist das maRgebende Kriterium zur
Abgrenzung des Regionalverkehrs der rdumliche Bezug zur Untersuchungsstrecke. Als
Regionalverkehr gelten Fahrzeuge aus allen Zulassungsbezirken, die von der Unter-
suchungsstrecke durchlaufen werden und deren direkt benachbarte Zulassungs-
bezirke. Daraus ergeben sich die in Abbildung 10 grau eingeférbten Zulassungsbezirke
sind. Dies sind gleichzeitig die Zulassungsbezirke, aus welchen die meisten Fahrzeuge
bezogen auf die Einwohner erfasst wurden.
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Abbildung 10:  Raumliche Abgrenzung des Regionalverkehrs anhand der
Gebietskennzeichen der Zulassungsbezirke
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Auf Basis dieser Definition kann nun fir jeden RMQ das absolute und relative
Verkehrsaufkommen des Regionalverkehrs bestimmt werden. Die Aggregationsstufen
sind analog zu den Verkehrsstérkedaten 15-Minuten-, 60-Minuten- und Tages-
intervalle.

In Abbildung 11 sind die Haufigkeitsverteilungen der Regionalverkehrsanteile am
Tagesverkehrsaufkommen fir die vier RMQ dargestellt. Die gestrichelten Linien
markieren jeweils den Mittelwert fir den entsprechenden RMQ. Der Begriff Mittelwert
bezeichnet in der vorliegenden Arbeit stets das arithmetische Mittel einer Zahlenmenge
(vgl. Glossar, Kapitel 9). Am RMQ Hofoldinger Forst wird im Mittel ein Regional-
verkehrsaufkommen von 45 % erreicht. An den grenznahen RMQ Kiefersfelden und
Bad Reichenhall ist der Anteil am Regionalverkehrsaufkommen erheblich niedriger.
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Abbildung 11:  Haufigkeitsverteilung der Anteile des regionalen Tagesverkehrsauf-
kommens fur die vier ANPR-RMQ

In Abbildung 12 sind die Haufigkeitsverteilungen der Regionalverkehrsanteile fur 15-
Minuten-Intervalle und fiir die Tagesintervalle gegentibergestellt. Fiir kleinere Zeitinter-
valle treten wie zu erwarten extremere Werte auf, die Verteilung streut entsprechend
mehr. Die Mittelwerte liegen sehr nah beieinander, jedoch ist der Wert fir die 15-
Minuten-Intervalle etwas niedriger. Ein niedriger Anteil an Regionalverkehr tritt vor
allem in den Nachtstunden auf, in denen in der Regel weniger Gesamtverkehr
beobachtbar ist. Durch die ungewichtete Mittelwertbildung tber alle 15-Minuten-Inter-
valle ist der Mittelwert fUr die feineren Zeitscheiben etwas niedriger.
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Abbildung 12:  Haufigkeitsverteilung der Anteile des regionalen Tagesverkehrs-
aufkommens und der 15-Minuten-Intervalle fir den RMQ Hofoldinger
Forst

Abgrenzung Pendlerverkehr

Fur Pendlerverkehre wird bezlglich des Fahrverhaltens ahnlich wie bei regionalem
Verkehr eine hohere Ortskenntnis und somit ein spezifisches Fahrverhalten unterstellt.
Die Anzahl der Pendler im Gesamtfahrerkollektiv beeinflusst somit vermutlich die
Verkehrslage.

Vor diesem Hintergrund wird fur die einzelnen Fahrzeuge anhand der Haufigkeit der
Erfassung im Erhebungszeitraum die Gruppe der Pendler klassifiziert. Da die Ver-
schliisselung der Kennzeichen fur den gesamten Erhebungszeitraum identisch bleibt,
ist es moglich fir jedes erfasste Fahrzeug zu bestimmen, wie oft es an einem RMQ
erfasst wurde. Wird ein Fahrzeug wahrend des Erhebungszeitraums an einem der vier
RMQ im Durchschnitt mindestens zweimal pro Woche erfasst, gilt es als Pendler. Im
Vordergrund steht hier also eher die Haufigkeit und nicht die RegelmaRigkeit der
Erfassung. Allerdings kann davon ausgegangen werden, dass die Ortskenntnis vor
allem durch die Haufigkeit der Befahrungen erlangt wird.

Abbildung 13 enthélt die Haufigkeitsverteilung der Anteilsklassen fir den Pendler-
verkehr auf Basis der 15-Minuten-Intervalle und zum Vergleich die entsprechenden
Anteilsdaten des Regionalverkehrs. Der Mittelwert des Pendleranteils liegt bei 8 % und
ist somit erheblich niedriger als der Mittelwert des Regionalverkehrsanteils. Zeit-
intervalle mit einem Pendleranteil von mehr als 25 % werden nur duflerst selten
(< 0,1 % der Faélle) beobachtet.
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Abbildung 13:  Haufigkeitsverteilung der Anteile des Regionalverkehrs und des
Pendlerverkehrs fir 15-Minuten-Intervalle fir den RMQ Hofoldinger
Forst

3.23 Wetterdaten

Fur die Erfassung des Wetterzustands stehen zwei wesentliche Datenquellen zur
Verfigung. Zum einen liegen Daten aus den Umfelddatenmessstationen (UDA) und
Glattemeldeanlagen (GMA) entlang der Streckenbeeinflussungsanlagen auf der BAB 8
vor. Zum anderen wurden Uber den deutschen bzw. &sterreichischen Wetterdienst
Wetterdaten aus synoptischen Wetterstationen bezogen (vgl. Abbildung 6, S. 46). Das
Wetter wird u. a. durch die Kenngrofien Lufttemperatur, Luftfeuchtigkeit, Luftdruck,
Windrichtung, Windgeschwindigkeit, Bew&lkung und Niederschlag beschrieben (vgl.
Kapitel 2.1). Es ist leicht nachvollziehbar und durch die Literaturanalyse bereits
dargelegt (Kapitel 2.6), dass diese vielschichtigen KenngrofRen unterschiedliche
verkehrliche Wirkungen aufweisen. Die KenngréRen Niederschlag und die Fahrbahn-
temperatur haben z. B. maRgebenden Einfluss auf den Fahrbahnzustand und die
Sichtweite und beeinflussen infolgedessen das Fahrverhalten der StralBenverkehrs-
teilnehmer. Das Fahrverhalten der Verkehrsteilnehmer determiniert die resultierende
Geschwindigkeit und Kapazitat und somit den Verkehrszustand bzw. die Verkehrslage.
Fir die Analyse des Wettereinflusses hinsichtlich der Verkehrslage werden demzufolge
die Fahrbahnoberflache und die Sichtweite beeinflussenden Kenngréfien zum
Beschreiben des "StralRenwetters" herangezogen. Hinsichtlich der Verkehrsnachfrage,
vor allem der Aktivitdtenwahl, spielen eher Kenngréen wie Niederschlag und der Grad
der Bewodlkung und somit die Sonnenscheindauer eine Rolle. Diese Kenngréfien
werden entsprechend zur Bestimmung des Wetters hinsichtlich der Verkehrsnachfrage
und somit des Verkehrsaufkommens herangezogen.

Die Daten aus den UDA und GMA werden herangezogen, um das strallenbezogene
Wetter zu bestimmen. An diesen Wettermessstellen werden verschiedene Temperatur-
daten, Niederschlagsdaten sowie Fahrbahnzustandsdaten in einer Auflésung von 1-
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Minuten-Intervallen erhoben. Insgesamt stehen etwa 50 Messstellen zur Verfliigung.
Um das StralRenwetter beschreiben zu kénnen, werden Wetterklassen gebildet. Im
Rahmen des Projektes WOLKE wurde von SCHEDLER ET AL. (2014) eine differenzierte
Wetterklassenbildung in Abhangigkeit von der Niederschlagsintensitdt NSI, der
Feuchttemperatur FT und der Fahrbahntemperatur FBT vorgenommen. Durch die
Klassenbildung werden die beobachteten Merkmalsauspragungen reduziert. Dies
entspricht zum einen besser der tatsdchlichen Wahrnehmung der Verkehrsteilnehmer,
da diese vermutlich nicht in der Lage sind, die Fahrbahntemperatur und die Nieder-
schlagsintensitdt kontinuierlich wahrzunehmen. Eine Reduktion der Merkmals-
auspragung erhoht auch gleichzeitig die Robustheit des Modells, da die wenigen
Merkmalsauspragungen ofter beobachtet werden. Die Grundidee der Wetterklassen-
bildung wird daher in dieser Arbeit aufgriffen. Da allerdings im Erhebungszeitraum der
ANPR-Daten, welche EingangsgréRe fur die Verkehrslageuntersuchungen sind, keine
Schneeereignisse beobachtet wurden, erfolgt fir die Analyse eine Zusammenfassung
der differenzierten Wetterklassen nach SCHEDLER ET AL. (2014), dargestellt in Tabelle
11. Durch die Nichtbetrachtung der Schneeereignisse bleibt ausschlieBlich die Nieder-
schlagsintensitét als Klassifizierungskriterium und es entstehen die drei Wetterklassen
Trocken, leichter Regen und starker Regen. Als Aggregationsniveau wird analog zu
den ANPR-Daten das 15-Minuten-Intervall gewahlt. Fur jedes 15-Minuten-Intervall und
jeden StralBenwetterdetektor wird die Niederschlagsintensitat aus den minutenfeinen
Werten gemittelt und die Wetterklasse entsprechend der vorgegebenen Grenzwerte
bestimmt.

Differenzierte StraRen- Definition Wetterklassen
wetterklassen NSI [mm/h] FT[°C] FBT [°C] Verkehrslage
Trocken =0 * * Trocken
Nass (leichter Regen) <05 >0 >-2
Glatte (leichter Regen) <0,5 >0 <-2 .
- Leichter Regen
Matsch (leichter Schneefall) <0,5 <0 >-2
Schnee (leichter Schneefall) <0,5 <0 <-2
Nass (starker Regen) >0,5 >0 >-2
Matsch (mittlerer Schneefall) >0,5und <3,5 <0 >-2
Schnee (mittlerer Schneefall) >0,5und <3,5 <0 <-2 Starker Regen
Matsch (starker Schneefall) >3,5 <0 >-2
Schnee (starker Schneefall) >3,5 <0 <-2
Tabelle 11: StralBenwetterklassen fur die Untersuchungen bezuglich der

Verkehrslage (vgl. SCHEDLER ET AL. (2014))

Far die Untersuchung der Verkehrsnachfrage werden die Daten aus den synoptischen
Wetterstationen herangezogen. Die synoptischen Wetterdaten beschreiben eine
regionale, flachenbezogene Wetterlage. Dazu wird fur stundenfein vorliegende Daten
ebenfalls das Konzept der Wetterklassen aufgegriffen und fir jeden Tag eine Wetter-
klasse bestimmt. Die synoptischen Wetterstationen liefern Daten bezlglich Nieder-
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schlag, Lufttemperatur, Sonnenscheindauer und Wind. Die vier entstandenen Wetter-
klassen basieren auf einer differenzierten, achtteiligen Wetterklassenbildung (vgl.
Tabelle 12). Die differenzierten Wetterklassen werden anhand der KenngroRen
Sonnenscheindauer, Niederschlagsmenge und Temperatur definiert. Um lokale
Besonderheiten zu bertcksichtigen, werden bei den Niederschlagsmengen
Perzentilwerte berlcksichtigt (RODWELL ET AL. 2011). Auch die besonders heiften und
kalten Tage werden anhand von Perzentilwerten bisher gemessener Temperaturen an
der jeweiligen Wetterstation bestimmt. Um die Anzahl der beobachteten Wetterer-
eignisse je Wetterklasse und damit die statistische Sicherheit der Untersuchungen zu
erhdhen, werden die acht Wetterklassen zu vier Wetterklassen Topwetter, Mittelwetter,
Schlechtes Wetter und Schnee zusammengefasst. Unter Verwendung der in Tabelle
12 festgelegten Definitionen wird abschlieRend jeder Wetterstation mit entsprechend
verfugbaren Daten fir jeden Tag eine der vier Wetterklassen zugeordnet.

Wetterklassen Definition Flachenwetterklassen
differenziert vereinfacht

> 90 % von max. moglicher Sonnenscheindauer
Topwetter zwischen 9:00 und 21:00 Uhr Topwetter
< 0,2 mm Niederschlag

Heil® > 98 %-Perzentil der Temperatur
Kalt < 2 %-Perzentil der Temperatur
Trocken < 0,2 mm Niederschlag Mittelwetter

250 % von max. méglicher Sonnenscheindauer
Schauerwetter zwischen 9:00 und 21:00 Uhr
> 0,2 mm Niederschlag

Leichter Regen > 0,2 und < 66 %-Perzentil mm Niederschlag

Schlechtes Wetter
Starker Regen > 66 %-Perzentil mm Niederschlag
Schnee > 1 cm Neuschnee Schnee
Tabelle 12: Vereinfachte Wetterklassen fiir die Analyse der Verkehrsnachfrage

(vgl. SCHEDLER ET AL. (2014))

Aufgrund ihrer rdumlichen Lage (vgl. Abbildung 6, S. 46) und der an den Stationen
verfligbaren Daten werden die drei Wetterstationen Kufstein, Munchen-Stadt und
Salzburg als fiir das Untersuchungsgebiet reprasentative Wetterstationen ausgewahlt.
In Tabelle 13 sind die im Erhebungszeitraum auftretenden Wetterklassen fur diese drei
Wetterstationen zusammengefasst. An etwas weniger als der Héalfte der Tage wird
Mittelwetter beobachtet, an ca. einem Drittel der Tage herrscht schlechtes Wetter. Die
Wetterklasse Schnee tritt an allen Wetterstationen am seltensten auf.
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Topwetter Mittelwetter Schlechtes Schnee Keine Daten
Wetterstation relativ relativ Wetter relativ relativ
(absolut) (absolut) relativ (absolut) (absolut)
(absolut)
Kufstein 6 % (123) 48 % (946) 29 % (574) 2% (38) 15 % (298)
Miinchen-Stadt 16 % (313) 46 % (714) 34 % (666) 2% (32) 3 % (54)
Salzburg 10 % (189) 42 % (829) 32 % (635) 1% (28) 15 % (298)
Tabelle 13: Haufigkeit der Wetterklassen, differenziert drei ausgewahlten Wetter-

stationen, gesamter Erhebungszeitraum (2008 - 2011)

3.24 Unfall- und Baustellendaten

Unfalle und Baustellen haben zweifelsohne einen Einfluss auf das Verkehrsgeschehen,
da die Kapazitat durch Fahrstreifensperrungen oder Verengungen verringert wird, aber
auch Geschwindigkeitsbegrenzungen die Folge sein koénnen. Die Unfall- und
Baustellendaten werden im Rahmen der Untersuchungen zum Verkehrsaufkommen
herangezogen, um beobachtete Einbriche im Verkehrsaufkommen oder ein dauerhaft
niedrigeres Niveau zu erklaren. Auflerdem werden die Unfall- und Baustellendaten
herangezogen, um den Einfluss von Unféllen und Fahrstreifensperrungen auf die
Verkehrslage zu analysieren. Die Unfall- und Baustellendaten wurden von der
Zentralstelle Verkehrsmanagement der Autobahndirektion Stidbayern bereitgestellt
(vgl. BAKIRCIOGLU (2014)).

Fir den Erhebungszeitraum standen fir die gesamte Untersuchungsstrecke Einzel-
unfalldaten zur Verfigung. Insgesamt wurden etwas mehr als 7.000 Unfélle erfasst.
Fir jeden Unfall standen u.a. die Unfallkategorie, durch die die Unfallfolge
beschrieben wird (vgl. FGSV (2003)), der Unfallort und die Unfallzeit zur Verfigung. In
Tabelle 14 sind die erfassten Unfélle fur jedes Erhebungsjahr differenziert nach Unfall-
kategorie aufgefiihrt. Im Durchschnitt ereignen sich entlang der Untersuchungsstrecke
pro Tag etwa 4,6 Unfalle. Unfalle mit Personenschaden treten im Mittel etwa an jedem
zweiten Tag auf.
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Unfallkategorie 2008 2009 2010 2011 Alle
Alle Unfalle 1.717 1.780 1.747 1.553 7.129
Unfall mit Getoteten 4 5 6 3 18
Unfall mit Schwerverletzten 30 40 40 26 144
Unfall mit Leichtverletzten 196 193 207 190 821

Schwerwiegender Unfall mit

nur Sachschaden 396 385 393 311 1.563

Ubriger Sachschadensunfall

(einschlieRlich Alkoholunfall) 1.091 1.157 1.101 1.023 4.583
Tabelle 14: Ubersicht zu erfassten Unfallen, differenziert nach Unfallkategorie

und Jahr, Datenquelle: Autobahndirektion Sudbayern (vgl.
BAKIRCIOGLU (2014))

Die Baustellendaten umfassen den rdumlichen und zeitlichen Anfangspunkt und End-
punkt der Baustellen, Fahrstreifeneinengungen und -sperrungen sowie mit der Bau-
stelle einhergehende Geschwindigkeitsbegrenzungen. Einen Uberblick Uber die
vorhandenen Baustellen im Erhebungszeitraum ist in Tabelle 15 enthalten. Insgesamt
existierten ca. 6.500 Baustellen, von denen etwa 20 % eine Fahrbahneinengung bzw.
Fahrstreifensperrung nach sich zog. Lediglich 277 Baustellen dauerten lénger als 12
Stunden. 40 Baustellen hatten eine Dauer von mehr als 7 Tagen.

2008 2009 2010 2011 Alle
Anzahl Baustellen 1.624 2.028 1.555 1.368 6.575
Baustellgn mit betroffenem 958 1.191 928 741 3818
Fahrstreifen
Baustellen > 12 Stunden 66 97 28 86 277
Baustellen > 7 Tage 15 17 5 5 40
Tabelle 15: Ubersicht zu vorhandenen Baustellen, differenziert nach Jahr,

Datenquelle: Autobahndirektion Stidbayern (vgl. BAKIRCIOGLU (2014))

3.25 Zeitliches und raumliches Zuordnen der Datenquellen

Um die erhobenen Daten im Zusammenspiel analysieren zu kdénnen, missen die
Daten sowohl zeitlich als auch ein rdumlich untereinander zugeordnet werden. Das
zeitliche Zuordnen verschiedener Daten wird anhand des Zeitstempels der Einzel-
ereignisse bzw. des Startzeitpunkts und Dauer der Zeitintervalle durchgefiihrt. Fur alle
kontinuierlich erhobenen Daten (Verkehrsstérke, Anteil Regional- und Pendlerverkehr,
Fahrzeit, Wetterklassen) ist der Erhebungszeitraum in Zeitintervalle eingeteilt und fur
jedes Zeitintervall liegen Informationen bezuglich der Auspréagung der Kenngréfien
dieser Daten vor. Fur ereignisorientierte Daten, wie z. B. Baustellen und Unfélle, ist der
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exakte Zeitpunkt des Eintritts des Ereignisses (Unfall) bzw. der Beginn und das Ende
des Ereignisses (Baustelle) bekannt. Diese exakten Zeitpunkte liegen wiederum in
einem bestimmten Zeitintervall und sind Uber dieses Zeitintervall den kontinuierlich
erhobenen Daten zuordenbar.

Das raumliche Zuordnen der Daten findet auf Traffic Message Channel (TMC) — Ebene
statt. Die Bundesanstalt fur StraBenwesen stellt eine stetig aktualisierte Liste von
sogenannten TMC-Knoten zur Verfugung. Ein TMC-Knoten beschreibt einen Ort oder
ein Gebiet im Ubergeordneten deutschen StraRennetz und ist u.a. durch seine
Koordinaten gekennzeichnet. TMC-Knoten im deutschen Autobahnnetz sind zumeist
Auf- bzw. Ausfahrten von Autobahnen, Autobahnkreuze bzw. -dreiecke sowie Tank-
stellen oder Rastanlagen. Uber die TMC-Knoten l&sst sich folglich ein TMC-Strecken-
netz definieren. Eine TMC-Strecke ist dabei jeweils durch einen TMC-Knoten am
Beginn und am Ende der Strecke definiert und besitzt einen Richtungsbezug. In
diesem TMC-Strecken-Netz kénnen nun alle Daten bezuglich ihrer rdumlichen Lage
verortet werden. Jeder Wetter- bzw. Verkehrsdetektor und jeder Unfall wird einer TMC-
Strecke zugeordnet. Fir jede Baustelle werden der Beginn und das Ende der Baustelle
einer TMC-Strecke zugeordnet. Fir die Strecken in den vorhandenen Verkehrs-
modellen erfolgt ebenfalls eine Zuordnung der Strecken entlang des untersuchten
Streckenzuges zu den TMC-Strecken. Fir die TMC-Strecken entlang der Unter-
suchungsstrecke wird wiederum festgelegt, zwischen welchen ANPR-Kamera-
standorten sie sich befinden. Dadurch ist ein komplettes raumliches Matchen aller
Datenquellen gewéhrleistet.

Am Beispiel einer Wanderbaustelle wird das Zusammenspiel von zeitlicher und rédum-
licher Zuordnung deutlich: Eine Wanderbaustelle kennzeichnet sich durch eine zeitlich
veranderte, rdumliche Ausdehnung. In diesem Fall werden bei Beginn der Baustellen-
tatigkeit die tatsachlich zu diesem Zeitpunkt betroffenen TMC- Strecken markiert und
gleichzeitig vermerkt, mit welcher zeitlicher Dauer exakt diese TMC- Strecken betroffen
sind. "Wandert" die Baustelle auf die ndchste TMC-Strecke, wird die aktuelle TMC-
Strecke wiederum mit dem entsprechenden Zeitpunkt markiert und die zeitliche Dauer
der Betroffenheit vermerkt.

3.3 Zusammenfassung Datengrundlagen

Durch das integrierte Erhebungskonzept von Verkehrs-, Kennzeichen-, Fahrzeit-,
Unfall-, Baustellen- und Wetterdaten Uber einen Zeitraum mehrerer Jahre, wird eine
Datenanalyse mdoglich, die das komplexe Wirken verschiedener Einflussfaktoren
beinhaltet. Die erhobenen Daten werden im Rahmen eines Datenaufbereitungs-
prozesses plausibilisiert, gefiltert, ergénzt und aggregiert. Darliber hinaus werden die
Daten einem raumliche und zeitlichen Matchen unterzogen. In Tabelle 16 ist nochmals
fur jede Datenart zusammengefasst, in welcher Form die Daten nach der Erhebung
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vorlagen, welches Ergebnis die Datenaufbereitung lieferte und inwiefern die Daten fur
die im folgenden Kapitel 4 beschriebene Modellbildung und -anwendung verwendet

werden.
Datenart Output Output Datenaufbereitung Weitere Verwendung
Erhebung
Verkehrs- 1 bzw. 60- Verkehrsstérken, 15- und 60- Regressions- (Kap. 4.3.1.2)- und
starken Minuten- Minuten-Intervalle, Tages- Clusteranalyse (Kap. 4.3.2.2)
Intervalle intervalle (Daten 2008 bis 2011)
Validierung der Modellprognosen
fur Verkehrsstérke (Kap. 4.3.1.4,
Kap.4.3.2.4, Kap. 4.3.4.3)
(Daten 2011)
logistische Regressionsanalyse
Verkehrslage (Kap. 4.4)
ANPR-Daten Einzelfahr- Fahrzeiten, 15-Minuten- logistische Regressionsanalyse
zeugdaten Intervalle Verkehrslage (Kap. 4.4)
Gebietskennzeichenfeines Regressions- (Kap. 4.3.1.2) und
Verkehrsaufkommen 60- Clusteranalyse (Kap. 4.3.2.2)
Minuten- und Tagesintervalle  parametrisierung Verkehrsnach-
fragemodell (Kap. 4.3.3.3)
Absolutes Regionalverkehrs- Regressions- (Kap. 4.3.1.2) und
aufkommen, 60-Minuten- und Clusteranalyse (Kap. 4.3.2.2)
Tagesintervalle
Relatives Regional- und logistische Regressionsanalyse
Pendlerverkehrsaufkommen, Verkehrslage (Kap. 4.4)
15-Minuten-Intervalle
StralRenwetter- 1-Minuten- StralRenwetterklassen, logistische Regressionsanalyse
stationen Intervalle 15-Minuten-Intervalle Verkehrslage (Kap. 4.4)
Synoptische 60-Minuten-  Wetterklassen, Tagesintervall Regressions- (Kap. 4.3.1.2) und
Wetterstationen  Intervalle Clusteranalyse (Kap. 4.3.2.2)
Verkehrsnachfragemodell
(Kap.4.3.3.3)
Kombiniertes Modell
(Kap. 4.3.4.3)
Unfalldaten + Einzeldaten Ereignisse aggregiert auf Clusteranalyse (Kap. 4.3.2.2)

Baustellendaten

TMC-Ebene in 15-Minuten-
und Tagesintervallen

logistische Regressionsanalyse
Verkehrslage (Kap. 4.4)

Vorhandene Strecken entlang der Verkehrsnachfragemodell
Verkehrs- Untersuchungsstrecke auf (Kap.4.3.3.3)
modelle TMC-Ebene zugeordnet Kombiniertes Modell
(Kap. 4.3.4.3)
Tabelle 16: Ergebnisse der Datenaufbereitung und weitere Verwendung der

Daten
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4 Modellbildung und —anwendung

Im folgenden Kapitel soll aufgezeigt werden, in welchem Umfang sich die in Kapitel 2
vorgestellten statistischen Methoden bzw. das Verkehrsnachfragemodell fir eine
stundenfeine, wetterabhéngige Verkehrsstérkeprognose eignen. Darauf aufbauend
werden auf Basis der Regressionsanalyse, Clusteranalyse und eines Verkehrs-
nachfragemodells Modellansatze zur stundenfeinen, wetterabhangigen Verkehrs-
prognose abgeleitet. Dabei wird herausgearbeitet, auf welche Art und Weise sich in
den untersuchten Modellansétzen Wettereinfliisse abbilden lassen. Darlber hinaus soll
beantwortetet werden, ob sich die vorgestellten Modellansédtze sinnvoll kombinieren
lassen. AulRerdem soll gepriift werden, inwiefern sich die prognostizierten Verkehrs-
stérken der behandelten Modellansé&tze zur Prognose der Verkehrslage eignen.

4.1 Vorgehen bei der Modellbildung und -anwendung

Um die oben genannten Ziele zu erreichen bzw. Fragen zu beantworten, wird mittels
Regressions- und Clusteranalyse und im Rahmen der Verkehrsnachfragemodellierung
zunachst eine Analyse durchgefiihrt. Die Analyse dient dabei zum einen der Unter-
suchung konkreter Fragestellungen beziglich mdglicher Einflussgréfen auf das
Verkehrsaufkommen bzw. dem Verhalten der Verkehrsteilnehmer anhand der
vorgestellten Datengrundlage. Zum anderen dient die Analysephase der Bestimmung
von Modellparametern, um das analysierte Verkehrsgeschehen abzubilden bzw. unter
veranderten Rahmenbedingungen zu prognostizieren (vgl. SCHNABEL UND LOHSE
(2009b)). Die Analysephase beinhaltet somit auch die Kalibrierung der Modell-
parameter auf Basis empirischer Daten. Der Analysezeitraum fiir die Kalibrierung
umfasst die Jahre 2008 bis 2010. Der Analysephase schlieft sich fiir das Regressions-
modell, das clusterbasierte Modell, das Verkehrsnachfragemodell sowie einer
abgeleiteten Modellkombination eine Anwendung der Modelle fur die Prognose des
Verkehrsaufkommens an. Diese Prognose basiert fiir die verschiedenen Modelle auf
den in der Analysephase abgeleiteten Modellparametern. Der Zeitraum der Prognose
ist das Jahr 2011, fur das eine Vergleichsdatengrundlage aus den Zahistellen
vorhanden ist. Diese Prognose fir das Jahr 2011 dient der Evaluierung der
Abbildungsqualitat des jeweiligen Modells und stellt somit eine Validierung der Modell-
ansatze dar. Der Uberblick Uber das Vorgehen bei der Modellbildung und -anwendung
ist in Abbildung 14 dargestellt.
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Deskriptive Datenanalyse (Kapitel 4.2)

17 Abgeleitete Hypothesen —l
Ableiten des Ableiten des Ableiten des

Regressionsmodells clusterbasierten Modells Nachfragemodells
Analyse der Einflussfaktoren Analyse der Einflussfaktoren Anélyse der Einflussfa kForen
mit linearer Regression mit Clusterun, mittels Auswertung einer

8 8 Haushaltsbefragung
Kalibrierung: Bestimmung Kalibrierung: Bestimmung Kalibrierung: Bestimmung

der Auspragung der der Auspragung der der Auspragung der

Modellparameter Modellparameter Modellparameter

Validierung: Evaluierung der

Validierung: Evaluierung
wochtagartfeinen Umlegung

Prognose fiir das Jahr 2011

Validierung: Evaluierung
Prognose fiir das Jahr 2011

(Kapitel 4.3.1) (Kapitel 4.3.2) (Kapitel 4.3.3)

yosse |
I——> Erkenntnisse
|

Diskussion moglicher
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Ableiten der un
Modellkombination Verkehrsnachfragemodell

(Kapitel 4.3.4) Validierung: Evaluierung
Prognose fur das Jahr 2011

Stundenfeine und tagesbezogene Verkehrsstdrkeprognose fiir das Jahr 2011

Verkehrslageberechnung (Kapitel 4.4)

Abbildung 14:  Uberblick des Vorgehens zur Modellbildung und -anwendung in
Kapitel 4

Bezuglich der Regression- und Clusteranalyse sei Folgendes vorangestellt: In Kapitel
2.4 wurde die Clusteranalyse als strukturentdeckendes und die Regressionsanalyse
als strukturprifendes Verfahren vorgestellt. Ein mdgliches Vorgehen wére also,
zunéchst eine Clusteranalyse durchzufiihren, anhand der entdeckten Zusammenhénge
Hypothesen abzuleiten und diese darauffolgend mit der Regressionsanalyse zu priifen.
In diesem Fall waren allerdings die Regressionsanalyse und die darauf aufbauende
Bildung des Regressionsmodells bereits beeinflusst von den Ergebnissen der Cluster-
analyse. Um die Anwendung beider Verfahren jedoch unabhéngig voneinander zu
untersuchen, wird in Kapitel 4.2 exemplarisch an einem RMQ im Untersuchungsgebiet
eine deskriptive Datenanalyse durchgefthrt. Innerhalb dieser deskriptiven Daten-
analyse werden Hypothesen beziglich der Einflussfaktoren auf das Verkehrs-
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aufkommen abgeleitet. Mit der Regressionsanalyse kann die Gultigkeit der Hypothesen
direkt gepruft werden. Mit der Clusteranalyse erfolgt hingegen ein indirektes Prufen der
Hypothesen, indem ein Vergleich der als Clusterergebnis entdeckten Zusammenhéange
mit den in den Hypothesen formulierten, vermuteten Zusammenhéngen erfolgt. Die
dargestellte Reihenfolge der Verfahren ist dabei bewusst gewahlt, um zu verdeutlichen,
dass in die Regressionsanalyse keine zusétzlichen Erkenntnisse aus der Cluster-
analyse einflieRen. Im Rahmen der Verkehrsnachfragemodellierung erfolgt eine Uber-
prifung der aufgestellten Hypothesen anhand der Auswertung einer Haushalts-
befragung.

Neben der Giltigkeitspriifung der Hypothesen wird fur die unterschiedlichen Modell-
ansdtze (Regressionsmodell, clusterbasiertes Modell, Nachfragemodell) erlautert,
inwiefern die erkannten Zusammenhénge in die Prognose integriert werden kdnnen.
Fir jeden Modellansatz wird auferdem eine Prognose erstellt und anschlieRend
evaluiert.

Eine Diskussion Uber eine mégliche Kombination der vorgestellten Modellansétze auf
Basis der Erkenntnisse aus den Kapiteln 4.3.1 bis 4.3.3 erfolgt in Kapitel 4.3.4. Fur die
ausgewahlte Modellkombination wird ebenfalls eine Prognose erstellt und evaluiert.
AbschlieBend werden die prognostizierten Verkehrsstarken fir eine Verkehrslage-
berechnung in Kapitel 4.4 verwendet.

Fir die Validierung der einzelnen Modellansdtze wird eine stundenfeine Prognose
entlang der Untersuchungsstrecke fir das gesamte Jahr 2011 berechnet und evaluiert.
Evaluiert werden Stunden- und Tageswerte.

Evaluierungsstrecke

Referenzdaten mit
unzureichender Qualitat
Keine Referenzdaten 3
vorhanden

Chiemsee

Kiefersfelden - { I 2
2 Kufstein —— A

Abbildung 15:  Im Rahmen der Modellprognosen evaluierte TMC-Strecken im
Untersuchungsgebiet

69



Modellbildung und —anwendung

Hinsichtlich des rdumlichen Aggregationsniveaus erfolgt die Evaluierung auf TMC-
Ebene (vgl. Kapitel 3.2.5). Somit ist eine Strecke richtungsbezogen und in etwa durch
zwei BAB-Ausfahrten begrenzt. Einbezogen werden alle TMC-Strecken in beiden
Richtungen entlang der Untersuchungsstrecke, fur die wahrend des Erhebungs-
zeitraumes mindestens ein Detektor in 95% der Falle plausible Daten lieferte (schwarz
eingeférbte Bereiche in Abbildung 15).

Die Datenausfallrate der Dauerzahistellen entlang der BAB 93 sowie die Dauerzahl-
stellen zwischen dem AD Inntal und der Anschlussstelle im Bereich des Chiemsees
werden aufgrund dieses Kriteriums nicht herangezogen. Insgesamt wird die
Evaluierung fur 54 TMC-Strecken vorgenommen.

Im Fokus der Evaluierung steht zum einen die Prognosequalitat der jeweiligen Modelle
und zum anderen die Verbesserung der Prognosequalitdt durch Integration des
Wetters. Somit werden fir jede TMC-Strecke und jede Stunde bzw. jeden Tag des
Jahres 2011 drei Werte bestimmt:

o die Referenzverkehrsstéarke Q. Diese entstammt aus dem Mittelwert der
Detektoren entlang entsprechenden TMC-Strecke,

o die Modellprognose ohne Wetterintegration Qow,

o die Modellprognose mit Wetterintegration Qmw.

Mithilfe dieser drei Werte kann unter Verwendung des GEH-Wertes (vgl. Kapitel 2.3.3)
die Prognosegiite fur das Modell mit Wettereinfluss (GEHnw) und das Modell ohne
Wettereinfluss (GEH,w) berechnet werden:

_ [2:(Qref—Qow)* _ [2:(Qrer—Qow)* 4.1
GEHow V' QrertQow bzw. GEHmw \ QrertQow (@.1)

Die GEH-Werte geben Auskunft Uber die absolute Prognosegite des jeweiligen
Modells. Je kleiner der GEH-Wert desto besser ist die Prognosegdte. Ist der GEH-Wert
fur stindliche Verkehrsstarken kleiner als finf, kann das Prognoseergebnis als sehr
gut eingestuft werden. Durch Gegenuberstellung der Prognosegiten der Modelle ohne
Wetter- und mit Wettereinfluss werden auflerdem qualitative (wie oft wird die
Prognosegite besser/schlechter?) und quantitative (in welchem MalR wird die
Prognosegite besser/schlechter?) Aussagen getroffen, inwiefern die Prognosegite
durch Integration des Wetters beeinflusst wird.

4.2 Ableiten der Hypothesen

Im folgenden Unterkapitel werden Hypothesen zu EinflussgroRen des Verkehrsauf-
kommens abgeleitet, deren Gultigkeit mittels verschiedener statistischer Methoden und
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Auswertungen nachgewiesen, eingeschrankt bzw. widerlegt wird. Die Hypothesen
dienen als Leitfaden und erméglichen einen strukturierten Analyseprozess.

Die Ableitung der Hypothesen erfolgt anhand einer exemplarischen Analyse des
Verkehrsgeschehens am RMQ Hofoldinger Forst im Nordwesten des Untersuchungs-
gebietes (vgl. Abbildung 6, Seite 46). Der betrachtete RMQ ist vierstreifig und hat einen
Schwerverkehrsanteil von etwa 10 %. An diesem RMQ befindet sich sowohl eine
Dauerzahlstelle als auch eine ANPR-Messstelle. Es lassen sich somit Aussagen Uber
den Verlauf der erfassten Gesamtverkehrsstarke und der Verkehrsstérke ausgewahlter
Segmente des Gesamtverkehrsaufkommens treffen.

In Abbildung 16 ist fur den RMQ Hofoldinger Forst der Jahresgang der Tages-
verkehrsstérken fur den Gesamtverkehr (Gesamt), den regionalen Verkehr (Region),
den Uberregionalen Verkehr aus Deutschland (Ger*), den europaischen Verkehr ohne
Deutschland (Eur*) und den Verkehr aus den Niederlanden (NDL) dargestellt. Die
Herkunft der Fahrzeuge wird aus den Gebiets- bzw. Landerkennzeichen abgeleitet.
Der dargestellte Zyklus entspricht somit jenem Zeitraum, in dem die ANPR-Daten
erhoben wurden (28.02.2011 bis 31.01.2012). Dargestellt sind die Tagesverkehrs-
aufkommen in Fz/Tag. Die vertikalen Hilfslinien kennzeichnen den Beginn einer
Kalenderwoche und liegen somit zwischen sonntaglichem und darauffolgendem
montéglichen Tagesverkehrsaufkommen. Betrachtet man den Jahresgang des
Gesamtverkehrsaufkommens, so ist ein jahreszeitlicher Zyklus mit erhéhten Verkehrs-
aufkommen im Hochsommer (Juli/August) und im Winter (Jahreswechsel und Februar)
erkennbar. Darlber hinaus kommt es zu vereinzelten Spitzen wahrend des Oster- und
Pfingstfestes sowie zu Oktoberbeginn.

Betrachtet man nun die nach Herkunft differenzierten Jahresganglinien, ist erkennbar,
dass der Regionalverkehr keinen offensichtlichen Schwankungen unterworfen ist. Fir
den Uberregionalen Verkehr aus Deutschland ist ein jahreszeitlicher Zyklus mit
héherem Verkehrsaufkommen im Sommer und Winter erkennbar. Die Urlaubsverkehre
im Sommer sind fur den Uberregionalen Verkehr héher als im Winter. Die Art der
Ferien scheint also eine Rolle zu spielen. An dieser Stelle bleibt zun&chst offen, ob die
saisonalen Schwankung allein durch die gestaffelten Schulferien erklarbar sind oder
durch ferienunabhangigen Urlaubsverkehr. Dartiber hinaus sind deutliche Nachfrage-
spitzen zum Osterfest, Pfingstfest und Anfang Oktober erkennbar. Die einzeln
ausgepragten Spitzen zu Beginn dieser Ereignisse lassen auflerdem vermuten, dass
durch den Richtungsbezug (es werden tendenziell Fahrten auf dem Hinweg also zum
Urlaubsziel erfasst) der Ferienbeginn bzw. das Ferienende eine Rolle spielen.
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Abbildung 16:  Jahresganglinien der Tagesverkehrsstarken, differenziert nach
Herkunft, RMQ Hofoldinger Forst, Jahr 2011

Der européische Verkehr weist ebenfalls einen Jahreszeitzyklus auf, jedoch ist die
Schwankungsbreite niedriger als beim Uberregionalen Verkehr aus Deutschland. Eine
Nachfragespitze zum Pfingstfest ist nicht erkennbar. Fir den européischen Verkehr
existieren vermutlich zwei Gruppen. Zum einen der Schwerverkehr, tendenziell
reprasentiert durch die osteuropaischen Kennzeichen, und zum anderen den Urlaubs-
verkehr, bestehend aus Verkehrsteilnehmern aus den BeNelLux-Landern und
Danemark. Der Jahresgang der Fahrzeuge aus den Niederlanden bestétigt diese
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Vermutung zunéchst. Wahrend im Friihjahr und Herbst das Tagesverkehrsaufkommen
unter 1.000 Fz/h fallt, werden im Sommer z.T. Uber 5.000 Fz/Tag und im Winter z. T.
Uber 10.000 Fz/Tag aus den Niederlanden erfasst. Fur die Fahrzeuge aus dem
Niederlanden ist also im Gegensatz zum Uberregionalen Verkehr aus Deutschland die
Winterurlaubsverkehre starker ausgepragt als die Sommerurlaubsverkehr. Der Effekt
der Art der Ferien scheint also von der Herkunft der Fahrzeuge abhangig zu sein. Es
ist auRerdem erkennbar, dass keine wesentlichen Spitzen zu Beginn der Ferienzeit
auftreten, sondern ein Jahreszeitzyklus vorhanden ist.

Die Darstellung des Jahresgangs auf Basis der Tagesverkehrsstarken zeigt dartiber
hinaus den Wochentag als Einflussfaktor. Die Spitzen im Jahresgang sind jeweils zum
Ende der Woche ausgepragter. Dieser Umstand wird in Abbildung 17 bestatigt.
Dargestellt ist der relative Anteil des Tagesverkehrsaufkommens des jeweiligen
Wochentags einer mittleren Woche differenziert nach Gesamtverkehr (Gesamt),
regionalen Verkehr (Region), Uberregionalen Verkehr aus Deutschland (Ger*), Europa
(Eur*) und den Niederlanden (NDL) (analog zu Abbildung 16).

Fir den Gesamtverkehr gilt, dass der Anteil am Wochenverkehrsaufkommen von
Montag bis Freitag leicht ansteigt, am Samstag abféllt und am Sonntag sein Minimum
erreicht. Diese Tendenz gilt ebenfalls fur den Uberregionalen Verkehr aus Europa,
wobei der Anstieg von Montag bis Freitag etwas starker ausgepréagt ist. Fir den Uber-
regionalen Verkehr aus Deutschland hat im Mittel der Samstag den héchsten Anteil.
Der mittlere Anteil des Verkehrsaufkommens am Sonntag liegt hier auRerdem deutlich
Uber den Wochentagen Montag bis Donnerstag. Neben Samstagen sind Freitag und
Sonntag die typischen Urlaubsanreisetage (vgl. ZUMKELLER ET AL. (2005)).

30% -
25% -
20%
15% e wn w— w—w— w— w—E - - -

10% -

relativer Wochengang [%]

5% -

0% -

Mo Di Mi Do Fr Sa So
Wochentag
= ==Mittelwert (14,3%) Gesamt Region W Ger* M Eur* = NDL

Abbildung 17:  Relativer Wochengang des Tagesverkehrsaufkommens, differenziert
nach Herkunft, RMQ Hofoldinger Forst
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Der europaische Verkehr ist hingegen vermutlich von zwei groReren Effekten gepréagt:
Wahrend von Montag bis Freitag ein erhéhtes Schwerlastverkehrsaufkommen aus
Europa vorhanden ist, sind an den Wochenenden eher Urlaubsverkehre zu
beobachten. Deutlich wird dies wiederum am Beispiel der Fahrzeuge aus den
Niederlanden, fir die der Samstag mit einem deutlich hoéheren mittleren Anteil
heraussticht. Der regionale Verkehr weist hingegen einen anderen Verlauf auf. Der
Anstieg von Montag zu Freitag ist deutlich schwécher und der Abfall am Samstag und
Sonntag deutlich starker ausgepragt. Im Gegensatz zum Uberregionalen Verkehr aus
Deutschland und Europa ist der Wochengang durch die téglichen Arbeitswege von
Montag bis Freitag gepragt.

Um diese Aussagen noch weiter zu bekraftigen, ist in Abbildung 18 der Variations-
koeffizient der Tagesverkehrsaufkommen differenziert nach Wochentag in analoger
Segmentierung aufgetragen. Der Variationskoeffizient, berechnet als Quotient aus
Standardabweichung und Mittelwert, kann als relatives MaR fur die Streuung inter-
pretiert werden (vgl. SACHS (1997)). Es ist davon auszugehen, dass Urlaubsverkehre
Uber das Jahr starker schwanken als Schwerlastverkehre. Dies resultiert dann in einer
héheren Streuung der Tagesverkehrsaufkommen und bezogen auf den Mittelwert in
einem hdéheren Variationskoeffizienten. Der Variationskoeffizient wird aus den
erfassten Tagesverkehrsaufkommen folgendermafRen bestimmt:

1 K N2
L . Standardabweichung \/1( 1 Zk:l(Qk - Q) 4.2)
Variationskoeffizient = = —
Erwartungswert Q
mit Qxk Tagesverkehrsaufkommen fur k-te Beobachtung, k=1 bis K
Q mittleres Tagesverkehrsaufkommen

Bei der Betrachtung von Abbildung 18 bestédtigen sich zunachst einige Aussagen der
Untersuchung des Jahresgangs (vgl. auch Abbildung 16). Fur den Regionalverkehr
ergeben sich die geringsten Variationskoeffizienten. Die Streuungen fir den Uber-
regionalen Verkehr aus Deutschland sind groRer als fur den europaischen Verkehr. Die
grolten Variationskoeffizienten weist in der Darstellung die Gruppe der Niederlander
auf. Hier liegt die Standardabweichung fiir Freitag, Samstag und Sonntag sogar tber
dem Mittelwert und es ergibt sich ein Variationskoeffizient gréRer als eins. Der Varia-
tionskoeffizient ist fur den Gesamtverkehr, fur den Uberregionalen Verkehr aus
Deutschland und fir den europédischen Verkehr von Montag bis Freitag relativ
konstant. Fir diese drei Segmente ist der Variationskoeffizient fur Samstag am
héchsten. Die Schwankungen, die vermutlich hauptséchlich auf die Schwankungen im
Urlaubsverkehr zurtickzuftihren sind, sind am Wochenende am hdchsten. Interessant
ist hierbei der sehr hohe Variationskoeffizient fur die Niederlander an Freitagen. Dies
kénnte ein Hinweis darauf sein, dass fur die Niederlander der Freitag als Urlaubs(an-
)reisetag eine wichtigere Bedeutung hat. Fur den Regionalverkehr ist der
Variationskoeffizient am Sonntag am hochsten. Da in Abbildung 16 keine nennens-
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werten jahreszeitlichen Schwankungen und einzelne Spitzen erkennbar sind, wird die
Hypothese aufgestellt, dass die vorhandenen Schwankungen des regionalen Verkehrs
zum Teil auf das Wetter zuriickzufiihren sind.

1,20 -
1,00 -
0,80 -
0,60 -

0,40 -

Variationskoeffizient

0,20 4

0,00
Mo Di Mi Do Fr Sa So
Wochentag

Gesamt Region mGer* MEur* W NDL

Abbildung 18:  Variationskoeffizient des Tagesverkehrsaufkommens, differenziert
nach Wochentag und Herkunft, RMQ Hofoldinger Forst

Diese Hypothese lasst sich mit folgender Analyse, dargestellt in Abbildung 19,
zundchst bekraftigen. Dargestellt sind alle Tagesverkehrsaufkommen des regionalen
Verkehrs an Sonntagen, geordnet nach dem Niveau des Tagesverkehrsaufkommens,
beginnend mit dem niedrigsten. Die Einfarbung der Balken erfolgt entsprechend der
beobachteten Wetterklasse im Groraum Miinchen. Es ist erkennbar, dass an Tagen
mit Regen tendenziell niedrigere Verkehrsaufkommen erreicht werden. Hingegen
erhoht sich das Verkehrsaufkommen an Tagen mit Topwetter. Dies spiegelt sich auch
in den mittleren Verkehrsstarken wieder. Diese liegen bei Topwetter etwa 3.000 Fz
héher und bei Regen etwa 4.000 Fz niedriger als bei trockenem Wetter.
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Abbildung 19:  Tagesverkehrsaufkommen geordnet nach Niveau, Regionalverkehr,

RMQ Hofoldinger Forst, sonntags, eingefarbt nach Wetterklassen

Aus der deskriptiven Analyse lassen sich zusammenfassend folgende Hypothesen
formulieren:

Einfluss Wochentag: Die Anderung des Tagesverkehrsaufkommens ist vom
Wochentag beeinflusst.

Einfluss Jahreszeitzyklus: Das Tagesverkehrsaufkommen, speziell der Uberregionale
Verkehrs aus Deutschland und der europaische Verkehr, ist von Urlaubsverkehren
beeinflusst, die auBerhalb der Schulferien auftreten.

Einfluss Schulferien: Das Tagesverkehrsaufkommen, speziell der Uberregionale
Verkehr aus Deutschland und der europédische Verkehr, ist von Schulferien
beeinflusst.

Einfluss Art der Schulferien: Die Anderung des Tagesverkehrsaufkommen hangt von
der Art der Schulferien ab.

Einfluss Beginn/Ende der Schulferien: Das Tagesverkehrsaufkommen, speziell der
Uberregionale Verkehr aus Deutschland und der européische Verkehr, ist davon
beeinflusst, ob die Ferien gerade begonnen haben oder enden.

Einfluss Bundesland/Nation der Schulferien: Die Anderung des
Tagesverkehrsaufkommens hangt davon ab, in welchem Bundesland bzw. in
welcher Nation Schulferien sind.

Einfluss Sondertage: Das Tagesverkehrsaufkommen, speziell der Uberregionale
Verkehr aus Deutschland, ist von Feiertagen und langen Wochenenden beeinflusst.
Einfluss Wetter. Das Tagesverkehrsaufkommen, speziell der Regionalverkehr, ist
vom Wetter beeinflusst.
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4.3 Modelle zur Analyse und Prognose der Verkehrsstarke

In den folgenden Unterkapiteln erfolgen die Anwendung der Regressionsanalyse und
der Clusteranalyse sowie die Auswertung der Haushaltsbefragung MiD zur Prifung der
Hypothesen, die im vorangegangenen Kapitel aufgestellt wurden. Darlber hinaus wird
auf Basis der Regressionsanalyse, der Clusteranalyse und eines Verkehrsnachfrage-
modells, eine Prognose der Verkehrsstarke erstellt und evaluiert. Darauf aufbauend
werden mdgliche Kombinationen der vorangestellten Methoden zur Prognose der
Verkehrsnachfrage diskutiert und eine Prognose mittels der Kombination aus Cluster-
analyse und Verkehrsnachfragemodell erstellt und ebenfalls ausgewertet.

4.3.1 Regressionsmodell
4.3.1.1 Ableiten des Modells

Grundprinzip

Die Formulierung des Regressionsmodells geschieht auf Basis der aufgestellten
Hypothesen. Als Modellgrundform wird die auf der linearen Regression basierende,
additive Zeitreihenzerlegung (Formel (2.18), S. 31) verwendet. Die abhangige Variable
ist die Verkehrsstarke, die sich aus der Linearkombination einer Modellkonstanten,
einer Trendkomponente, einer saisonalen Komponente und weiteren ereignis-
orientierten EinflussflussgréRen ergibt (vgl. Formel (4.3)). Bis auf die Trendkomponente
sind alle EinflussgréRen als bindre Variable ausgedriickt, die ausschlieRlich die Werte
Null oder Eins annehmen. Somit wirde eine nichtlineare Auspragung des Modells, wie
z. B. das Potenzieren der unabhdngigen Variablen X oder das Verwenden einer
Exponentialfunktion eX das Modellergebnis nicht beeinflussen. Die Darstellung des
Modells erfolgt daher linear (vgl. Formel (4.3)).
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QragrReg =  Beonst T - Grundverkehrsaufkommen  (4.3)
ot BTag " XTag + Trendkomponente
.t Bjanuar * Xjanuar T Saisonkomponente

et BFerien,Bayern : XFerien,Bayern +
-t BBrﬁckentag " XBriickentag ' Weitere Einflussgréfien

et BTopwetter * XTopwetter

mit QTag,Reg Schéatzung des Verkehrsaufkommens mittels Regressionsmodell

Beonst konstantes Glied

BTag Regressionskoeffizient der Trendkomponenten

XTag Datum des Taggs als fortlaufende Ganzzahl, fir ersten Tag des Analysezeitraums
(01.01.2008) gleich 0

Bi Regressionskoeffizienten fiir das Ereignis i

Xj Ereignisvariable i (1, wenn Ereignis i eintritt, sonst 0)

Der konstante Modellparameter B.,,st représentiert das Grundverkehrsaufkommen,
das eintritt, wenn alle mit betrachteten Variablen gleich Null sind, d. h. zu Beginn der
betrachteten Zeitreihe, ohne dass ein Ereignis eintritt. Die Einheit, z. B. Fz/Tag,
entspricht dabei der Einheit der abhangigen Variablen Q. Alle Ereignisse, die in die
Analyse mit einbezogen werden sollen, werden im Modell durch bindre Variablen
reprasentiert. Tritt das Ereignis ein, nimmt die Variable den Wert 1 an, ansonsten 0.
Die saisonale Komponente wird durch eine Variable fir jeden Kalendermonat
reprasentiert. Als weitere Einflussgré3en werden u. a. Schulferien, Feiertage, Briicken-
tage und Wetterereignisse mit einbezogen. Fir den Analysezeitraum werden innerhalb
der Modellschatzung die Regressionskoeffizienten (i derart bestimmt, dass fir die
Tage innerhalb des Analysezeitraums die Abweichung zwischen dem geschéatzten
Tagesverkehrsaufkommen Qragrez Und dem beobachteten Tagesverkehrsaufkommen
Qragpet Minimal wird.

Im Folgenden werden nun anhand der im vorherigen Kapitel aufgestellten Hypothesen
verschiedene Regressionsmodelle abgeleitet. Dazu werden zu jeder Hypothese
mogliche Regressionskoeffizienten abgeleitet und in Gruppen eingeteilt. Durch
Kombinieren der Regressionskoeffizientengruppen werden Modelle gebildet und
sowohl das Modell als auch die entsprechenden Regressionskoeffizienten auf
Signifikanz geprft.
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Ableiten verschiedener Regressionskoeffizientengruppen

Ausgehend von der Hypothese, dass das Tagesverkehrsaufkommen selbst und die
Anderung des Tagesverkehrsaufkommens aufgrund verschiedener Ereignisse vom
Wochentag abhéngig sind, wird fur jeden Wochentag ein getrenntes
Regressionsmodell formuliert. Die vorhandene Modellkonstante, die bei diesem
Vorgehen fir jeden Wochentag entsteht, kann dabei als wochentagspezifisches
Grundverkehrsaufkommen interpretiert werden.

Um die Schwankungen des Tagesverkehrsaufkommens unabh&ngig von den Schul-
ferien beschreiben zu koénnen, wird zum einen eine Gruppe von Regressions-
koeffizienten eingeftihrt, die die Jahreszeiten unterscheidet. Diese Regressions-
koeffizientengruppe wird mit (JZ) bezeichnet. Zum anderen werden Regressions-
koeffizienten gebildet, die sich an den Kalendermonaten (M) orientieren. Die
Regressionskoeffizientengruppen (JZ) und (M) reprasentieren die Saisonkomponente
des Zeitreihenmodells. Wie schon in Formel (4.3) dargestellt, wird auferdem eine
Trendkomponente (T) eingefiihrt. Die Trendkomponente beschreibt eine tendenzielle
Entwicklung des Verkehrsaufkommens. Die unabhéngige Variable xr.; wird durch ein
ganzzahliges Datum beschrieben, dessen Nullpunkt am ersten Analysetag
(01.01.2008) liegt.

Der Ferieneinfluss auf das Verkehrsaufkommen kann bezuglich des Detaillierungs-
grads auf verschiedene Art und Weise abgebildet werden. Eine Mdglichkeit ist, die
Schulferien zunachst reprasentiert durch die bayrischen Schulferien abzubilden (Fgy),
da in Bayern zugelassene Fahrzeuge die grofite Teilmenge der detektierten Fahrzeuge
bilden. Dabei wird in die Art der jeweiligen Ferien (Sommerferien, Herbstferien usw.)
differenziert. Um nachzuprifen, ob der Ferienbeginn bzw. das Ende eine gesonderte
Rolle spielt, wird das erste Wochenende nach dem letzten Schultag bzw. das letzte
Wochenende vor dem ersten Schultag als Ferienbeginn bzw. Ferienende gekenn-
zeichnet. Dabei wird der erste Ferientag gesondert gekennzeichnet. Der Ferienbeginn
umfasst neben dem ersten Ferientag, den letzten Werktag vor dem ersten Ferientag
und die Tage bis zum darauffolgenden Sonntag. Dadurch wird beachtet, dass der
letzte Werktag vor dem ersten Ferientag sowie der Samstag und Sonntag nach dem
ersten Ferientag ebenfalls als Anreisetag genutzt werden. Die Regressionskoeffizien-
tengruppe, die sowohl die Art der Ferien als auch den Beginn bzw. das Ende der
Ferien beschreibt, wird mit einem Stern gekennzeichnet (F*gy).

Um zu untersuchen, ob die Herkunft der Fahrzeuge eine Rolle bezuglich des Ferien-
einflusses spielt, und darliber hinaus zu beachten, dass die Schulferien nicht Gberall
zur selben Zeit stattfinden, wird eine Unterscheidung der Koeffizienten fir die
jeweiligen deutschen Bundeslénder (F*g ) und europdischen Nachbarstaaten (F*zur)
vorgenommen. Differenziert wird hierbei analog zu den bayrischen Schulferien die Art
der Ferien und die Koeffizienten, die Ferienbeginn und -ende charakterisieren.
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Um die Relevanz von Sondertagen zu prifen, werden Ereignisse wie Briickentage,
Feiertage, Werktage vor langen Wochenenden in der Regressionsgruppe Sondertage
(S) zusammengefasst. Eine weitere Gruppe bilden die differenzierten Feiertage (FT),
da untersucht werden soll, ob es Feiertage gibt, die eher steigernde bzw. eher
verringernde Wirkung auf das Tagesverkehrsaufkommen haben. Als besonderes
Ereignis mit Uberregionaler Bedeutung wird das Miinchner Oktoberfest (O) als weiterer
Koeffizient definiert.

Fur die Untersuchung des Wettereinflusses (We) werden Regressionskoeffizienten
eingefiihrt, die die beobachteten Wetterklassen an den jeweiligen Tagen beschreiben.
Fur die Analyse werden die Daten der Wetterstation in Miinchen herangezogen. Eine
zusammengefasste Ubersicht der definierten Koeffizientengruppen enthélt Tabelle 17.
Eine komplette Ubersicht der eingesetzten Regressionskoeffizienten enthalt Tabelle
18.

Bezeichnung der Regressions-

ilvpothiese koeffizientengruppe
Einfluss Wochentag Grundverkehrsaufkommen
Einfluss Jahreszeitzyklus Jahreszeiten (JZ), Monate (M)
Einfluss Art der Schulferien Ferien Bayern (Fay)
Einfluss Beginn der Schulferien Ferienbeginn/Ende (F*gy)
Einfluss Bundesland/Nation der Schulferien Ferien Bundesland (F*s.), Ferien Europa (F*eur)
Einfluss Sondertage Sondertag (S), Oktoberfest (O), Feiertag einzeln (FT)
Einfluss Wetter Wetter (We)
Tabelle 17: Anhand der Hypothesen abgeleitete Regressionskoeffizienten-

gruppen

Fur die Regressionskoeffizientengruppen wird jeweils die minimal benétigte Anzahl
moglicher Regressionskoeffizienten definiert, um die Eindeutigkeit der Koeffizienten
sicherzustellen. D. h., fur die vier vorhandenen Jahreszeiten werden lediglich drei
Koeffizienten bendtigt, da eine Jahreszeit als Referenz in die Modellkonstante eingeht.
Gleiches gilt fur die Kalendermonate und Wetterklassen, hier werden lediglich elf bzw.
drei Regressionskoeffizienten benétigt. Als Referenz soll ein Tag mit Mittelwetter, ohne
Ferienereignis, im November bzw. Herbst gelten. Somit werden keine Regressions-
koeffizienten fur die Ereignisse Mittelwetter, November und Herbst in den jeweiligen
Regressionskoeffizientengruppen definiert. Die sich ergebende Modellkonstante
beschreibt dann das Verkehrsaufkommen fir diesen Referenztag zu Beginn des
Analysezeitraumes (xrag = 0).
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Regressionskoeffizientengruppe

Verwendete Variablen

Jahreszeiten (JZ)

Monate (M)

Frihling, Sommer, Winter (Herbst wird durch die konstante
reprasentiert)

Januar, Februar, Marz, April, Mai, Juni, Juli, August, September,
Oktober, Dezember (November wird durch die konstante
reprasentiert)

Ferien Bayern (Fay)

Herbstferien, Osterferien, Pfingstferien, Sommerferien, Weih-
nachtsferien, Winterferien

Ferienbeginn/Ende (F*sy)

Erster Ferientag (entspricht dem ersten Tag nach dem letzten
Schultag), letzter Tag vor den Ferien, Ferienbeginn (umfasst den
Zeitraum des ersten Ferientages bis zum darauffolgenden
Sonntag), letzter Ferientag

Ferien Bundesland (F*gL)

Ferien Europa (F*eur)

Sondertag (S)

Winterferien Brandenburg, Ferienbeginn Brandenburg, Sommer-
ferien Berlin, Winterferien Berlin, erster Ferientag Berlin, Ferien-
beginn Berlin, letzter Tag vor Ferien Bayern, Sommerferien
Hamburg, Winterferien Hamburg, erster Ferientag Hamburg,
Sommerferien Niedersachsen, erster Ferientag Niedersachsen,
Sommerferien Nordrhein-Westfalen, Ferienbeginn Nordrhein-
Westfalen, Sommerferien Schleswig-Holstein, erster Ferientag
Schleswig Holstein, Ferienbeginn Schleswig-Holstein, Sommer-
ferien Sachsen, erster Ferientag Sachsen, Ferienbeginn
Sachsen, Sommerferien Thiringen, erster Ferientag Thiringen,
Ferienbeginn Thiringen

Winterferien Belgien, erster Ferientag Belgien, Ferienbeginn
Belgien, erster Ferientag Schweiz, letzter Tag vor Ferien
Schweiz, Ferienbeginn Schweiz, Osterferien Tschechien, Winter-
ferien Tschechien, erster Ferientag Tschechien, Ferienbeginn
Tschechien, Pfingstferien Danemark, Sommerferien Frankreich,
erster Ferientag Frankreich, Sommerferien Niederlanden, erster
Ferientag Niederlanden, letzter Tag vor den Ferien Niederlanden,
Ferienbeginn Niederlanden, erster Ferientag Polen

Feiertag, Briickentag, Werktag vor Feiertag

Oktoberfest (O)

Oktoberfest

Feiertag einzeln (FT)

Neujahr, Heilige 3 Konige, Karfreitag, Ostersonntag, Oster-
montag, Tag der Arbeit, Pfingstsonntag, Pfingstmontag, Christi
Himmelfahrt, Fronleichnam, Maria Himmelfahrt, Tag der
deutschen Einheit, Allerheilgien, Bul- und Bettag, Heiligabend,
1.Weihnachtsfeiertag, 2.Weihnachtsfeiertag, Sylvester

Wetter (We)

Topwetter, Schlechtes Wetter, Schnee (Wetterklasse Mittelwetter
wird durch die Konstante reprasentiert)

Trendkomponente (T)

Datum des Tages als fortlaufende Ganzzahl (01.01.2008 = 0)

Tabelle 18: Anhand der Hypothesen abgeleitete Regressionskoeffizienten

Vorauswahl der Regressionskoeffizienten

Die Regressionskoeffizientengruppen Ferien Bundesland (F*g.) und Ferien Europa
(F*zur) werden in 16 Bundeslander bzw. die neun Nachbarlander Deutschlands unter-
schieden. Wirden fur jedes dieser Gebiete (Anzahl = 25) Regressionskoeffizienten fur
die Ereignisse Herbstferien, Osterferien, Pfingstferien, Sommerferien, Weihnachts-
ferien, Winterferien, Erster Ferientag (Tag nach dem letzten Schultag), letzter Tag vor
den Ferien, Ferienbeginn (Zeitraum vom ersten Ferientag bis zum darauffolgenden
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Sonntag) und letzter Ferientag (Anzahl = 10) definiert werden, wirden sich alleine fur
diese beiden Regressionskoeffizientengruppen 250 Regressionskoeffizienten ergeben.
BACKHAUS ET AL. (2006) empfehlen in diesem Zusammenhang, dass die Anzahl der
betrachteten Regressionskoeffizienten die Halfte der Anzahl der Beobachtungen nicht
Uberschreiten sollte. Da fur jeden Wochentag ein getrenntes Modell geschéatzt wird,
ergeben sich fur den Analysezeitraum von 2008 bis 2010 etwa 200 Beobachtungen fiir
jedes Modell. Vor diesem Hintergrund wird fur diese beiden Koeffizientengruppen eine
Vorauswahl getroffen, um die Anzahl der Regressionskoeffizienten zu reduzieren.

Um eine adaquate Vorauswahl treffen zu kénnen, werden die aufbereiteten ANPR-
Daten herangezogen. Fir jedes Bundesland bzw. jeden Nachbarstaat wird in einem
ersten Schritt der Mittelwert und die Standardabweichung fur das Tagesverkehrs-
aufkommen bestimmt. Nun wird fir jedes Ereignis der Mittelwert der Tagesverkehrs-
starken an Tagen, an denen das (Ferien-)Ereignis eingetreten ist, bestimmt. Liegt der
Mittelwert der Tagesverkehrsstarken fiur dieses Ereignis innerhalb desjenigen Inter-
valls, das sich aus dem Mittelwert der Gesamtmenge plus/minus der Standard-
abweichung der Gesamtmenge ergibt, dann wird das Ereignis fur dieses Segment, also
der Fahrzeugmenge aus dem jeweiligen Bundesland bzw. europaischen Nachbarstaat,
verworfen. Liegt der Mittelwert auRerhalb dieses Intervalls, wird das Ereignis als
relevant eingestuft.

Abbildung 20 zeigt dieses Vorgehen am Beispiel des Segments "Niederlande".
Abgebildet sind das mittleren Tagesverkehrsaufkommen und die Standardabweichung
fur alle zu prufenden Ereignisse. An oberster Stelle sind der Mittelwert und die
Standardabweichung fir alle Tagesverkehrsaufkommen eingetragen. Das mittlere
Tagesverkehrsaufkommen der Niederlander im Erfassungszeitraum betragt demnach
etwa 1.000 Fz/Tag (gekennzeichnet durch die durchgezogene schwarze Linie) und die
Standardabweichung etwa 1.100 Fz/Tag (entspricht der Léange der gestrichelten Linie).
Die grau eingefarbte Flache umfasst den Mittelwert plus/minus die Standard-
abweichung aller Tagesverkehrsaufkommen der niederldndischen Fahrzeuge. Liegt
der Mittelwert eines Ereignisses in diesem grauen Bereich, wird das Ereignis nicht
weiter betrachtet. Ereignisse deren Mittelwert auRerhalb des grauen Bereichs liegen,
werden hingegen weiter in Betracht gezogen. Fir die Niederlande werden die
Ereignisse Herbstferien, Osterferien, Pfingstferien, Weihnachtsferien, Winterferien und
letzter Ferientag verworfen. In diesen Fallen liegt der Mittelwert (dunkelgrau eingefarbt)
innerhalb der grauen Fléache. Die Ereignisse Sommerferien, erster Ferientag, letzter
Tag vor den Ferien und Ferienbeginn werden als relevant eingestuft, da die Mittelwerte
(schwarz eingefarbt) auf3erhalb der grauen Flache liegen.

82



Modellbildung und —anwendung
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Abbildung 20:  Vorauswahl der Regressionskoeffizienten am Beispiel der Fahrzeuge
aus den Niederlanden

Dieses beschriebene Vorgehen ist prinzipiell an den einseitigen Einstichproben-t-Test,
und somit an einen Spezialfall der einfaktoriellen Varianzanalyse, angelehnt. Fur den
einseitigen Einstichprobentest ist eine PriifgroRe Tsicnprobe der folgenden Form zu
berechnen (vgl. SACHS (1997)):

cEEreignis - QTage
Trabene < TStichprobe = Vn (4.4)
SalleTage
mit QalleTage Mittelwert des Tagesverkehrsaufkommens fiir alle Tage
QEreing Mittelwert des Tagesverkehrsaufkommens fiir das untersuchte Ereignis
SalleTage Standardabweichung fiir alle Tage
n Anzahl von Tagen mit untersuchtem Ereignis

Das Ereignis hat genau dann einen signifikanten Einfluss auf das Tagesverkehrs-
aufkommen, wenn die Prifgro3e Tsichprone groRer als der Tabellenwert Trapene flr ein
vorgegebenes Signifikanzniveau ist (vgl. Kapitel 2.4.3). Fir alle Ereignisse, die auf
Relevanz geprift werden, gilt, dass n > 2 ist. Somit ergibt sich fiir ein Signifikanzniveau
von 0,1 (schwach signifikant) fir den Wert von Traene maximal ein Wert von 1,63 (aus
Tabelle in BACKHAUS ET AL. (2006)). Der Wert Traene steigt dabei fur eine steigende
Anzahl von Tagen n mit dem beobachteten Ereignis. Die formulierte Bedingung, dass
ein Ereignis dann relevant ist, wenn der Mittelwert der Tage mit Ereignissen auflerhalb
des Intervalls des Mittelwerts plus/minus der Standardabweichung aller Tage liegt,
kann somit als strenger eingestuft werden als der Einstichproben-t-Test zum
Signifikanzniveau von 0,1 (vgl. Formel (4.5)).
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TTabelle <163

QEreignis - QTage > SalleTage \/ﬁ >173 ) SalleTage (4-5)
in vorliegender Arbeit Bedingung fiir
angewandte Bedingung Einstichproben-t-Test

Fur die hier angewandte Bedingung kann folglich festgestellt werden, dass bei
Erfullung dieser Bedingung maximal das Signifikanzniveau des Einstichproben-t-Test
von 0,1 erreicht wird. Der Einfluss des betrachteten Ereignisses also mindestens
schwach signifikant ist. Das hier angewandte Vorgehen hat gegeniber dem
Einstichproben-t-Test den Vorteil, dass es zum einen leicht zu veranschaulichen ist
(vgl. Abbildung 20). Zum anderen erfordert es keine explizite Berechnung der t-
Statistik.

In Tabelle 19 sind die als relevant eingestuften Regressionskoeffizienten fir die Ferien
in europaischen Nachbarlandern und in den deutschen Bundesldndern mit einem
Kreuz gekennzeichnet.

0 w > I 3 T =z =T
m @M @ T Z O O F 3 9w oy ¥ <« J
g ege8gesggageseges s 38 ¢E 228
Winterferien X X X X X X
Osterferien X X
Pfingstferien X X
Sommerferien X X X X X X X X X X
Erster Ferientag X X X X X X X X X X X X X
Letzter Tag vor % X X
den Ferien
Ferienbeginn X X X X X X X X X X X
Tabelle 19: Relevante Regressionskoeffizienten fur die Koeffizientengruppen

Ferien F*g_ und F*gur

Fir die meisten europaischen Nachbarlander bzw. Bundeslénder werden der Ferien-
beginn sowie der erste Ferientag und die Sommerferien als relevant eingestuft. Fur die
nicht aufgefiihrten Bundeslénder bzw. Nationen erweist sich kein Regressions-
koeffizient als relevant. Es ist zu beachten, dass ein Regressionskoeffizient fur ein
Ferienereignis nur dann als relevant eingestuft wird, wenn es nicht mit einem anderen
Ferienereignis korreliert. Dies gilt z. B. fir nahezu alle Ferienereignisse von Baden-
Wirttemberg und die Ferienereignisse von Bayern, die Uberwiegend zeitgleich sind.
Diejenigen Ferienereignisse von Baden-Wdrttemberg, die nicht mit bayrischen Ferien-
ereignissen korrelieren, erweisen sich hingegen als nicht relevant. Daher ist Baden-
Wiirttemberg in Tabelle 19 nicht aufgefihrt. Eine Ubersicht mit den verwendeten
zugehorigen Abklrzungen findet sich im Glossar (vgl. Kapitel 8).
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Testen verschiedener Kombinationen von Regressionskoeffizienten-
gruppen

Durch Kombination der Regressionskoeffizientengruppen kénnen systematisch
verschiedene Modelle getestet werden. Tabelle 20 enthalt die getesteten Modelle, mit
den zugehdrigen Regressionskoeffizientengruppen. Jedes dieser Modelle wird jeweils
ohne und mit Betrachtung des Wetters angewandt und evaluiert. Zun&chst wird ein
Basismodell definiert, das ausschlieRBlich die differenzierten Ferien in Bayern als
Koeffizienten schatzt. Die Differenziertheit der Modelle wird schrittweise gesteigert.
Modell 7 stellt das komplexeste Modell dar und umfasst neben dem Wetter acht
Gruppen von Regressionskoeffizienten.

Modellnummer Enthaltene Koeffizientengruppen

T, Fay, mit/ohne We

T, Fay, JZ, mit/ohne We

T, Fey, M, mit/ohne W
T, Fay, M, S, mit/ohne W,

T, M, S, F*sy mit/ohne We

T, M, S, F*sy, F*s, F*eur, mit/ohne W

N o g W IN|=

T, M, S, F*ay, F*sL, F*eur, O, FT, mit/ohne W,

Tabelle 20: Entwickelte Modelle fur die Regressionsanalyse

Die entwickelten Modelle werden exemplarisch auf den RMQ Hofoldinger Forst
angewendet. Der Analysezeitraum umfasst die Jahre 2008 bis 2010. Die Ergebnisse
der durchgefiihrten Modellrechnungen sind in Tabelle 21 zusammengefasst. Die
dargestellten Kenngré3en sind aggregierte Werte, da jedes Modell fiir jeden Wochen-
tag separat geschétzt wird. Die maximalen, minimalen bzw. mittleren Werte berechnen
sich demzufolge aus sieben Einzelwerten. Dargestellt sind jeweils die kritischsten
dieser sieben Werte. Fur das Signifikanzniveau (= Irrtumswahrscheinlichkeit) ist das
der hochste Wert. Fir den F-Test ist es der niedrigste Wert, da ein niedriger
empirischer F-Wert zu einer héheren Irrtumswahrscheinlichkeit fuhrt. Zur besseren
Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse sind auflerdem die Anzahl der Beobachtungen
(entspricht den Tagen mit erhobenem Tagesverkehrsaufkommen) wéahrend der
Analyse und die Anzahl der mit einbezogenen Regressionsparameter angegeben.
Anhand dieser Parameter lasst sich unter Vorgabe eines angestrebten Signifikanz-
niveaus der theoretische Prufwert F nachschlagen und mit dem empirischen F-Wert
Vergleichen bzw. das angegebene Signifikanzniveau bestimmen.
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Modell-  R*mittel R*mittel  AR? AR? emp. Anzahl Anzahl Signifikanz-
nummer ohne mit -mittel  -min F-Wert Beobach- Regressions- niveau
Wetter Wetter min tungen koeffizienten max
1 0,25 0,31 0,06 0,02 4,03 > 140 >5 <0,01
2 0,49 0,54 0,06 0,02 6,56 > 140 >8 <0,01
3 0,67 0,71 0,05 0,02 6,12 > 140 >16 <0,01
4 0,71 0,76 0,05 0,02 8,62 > 140 >17 <0,01
5 0,75 0,79 0,05 0,03 10,03 > 140 > 30 <0,01
6 0,83 0,87 0,04 0,02 7,33 > 140 > 30 <0,01
7 0,84 0,88 0,04 0,02 717 > 140 > 30 <0,01
Tabelle 21: Ergebnisse fir die getesteten Modelle mittels Regressionsanalyse

Fir das BestimmtheitsmaR R? ist jeweils der Mittelwert tber alle sieben Wochentage
und damit die mittlere Modellgiite angegeben. Das mittlere BestimmtheitsmaR R%-mittel
ist jeweils fiir das Modell ohne Wetter und das Modell mit Wetter angegeben. Darliber
hinaus sind die mittlere und die minimale Veranderung des BestimmtheitsmaRes AR*-
mittel und AR?-min durch Einbezug des Wetters aufgefihrt.

Aus Tabelle 21 ist zunachst ersichtlich, dass die resultierenden F-Werte alle zu einer
Irtumswahrscheinlichkeit von weniger als 0,01 fiihren. Alle getesteten Modelle sind
somit hochsignifikant. Fir alle getesteten Regressionskoeffizientengruppen, bis auf die
Trendkomponente, gilt, dass mindestens ein Regressionskoeffizient der getesteten
Gruppe signifikant ist. Die Trendkomponente ist hingegen fir keinen Wochentag
signifikant (Signifikanzniveau > 0,1). Auf die Darstellung der einzelnen Signifikanzen
der Regressionskoeffizienten wird aus Griinden der Ubersichtlichkeit verzichtet.

In Tabelle 21 ist darlber hinaus erkennbar, dass das Bestimmtheitsmal® mit dem
Detaillierungsgrad des Modells von 0,25 (R*mittel fiir Modell 1 ohne Wetter) auf 0,88
(R*%mittel fur Modell 7 mit Wetter) ansteigt. Fir alle sieben Modelle wird mit der
Bertcksichtigung des Wetters ein héheres Bestimmtheitsmal erreicht. Mit steigendem
Detaillierungsgrad nimmt jedoch die mittlere VergrofRerung des Bestimmtheitsmales
von 0,06 auf 0,04 ab. AbschlieBend kann festgestellt werden, dass das Modell 7 mit
Betrachtung des Wetters die besten Ergebnisse liefert und daher fir die folgenden
Analysen angewendet wird. Einzig die Trendkomponente T wird verworfen, da diese
fur keinen Wochentag signifikanten Einfluss aufweist. Um nachzuprifen, inwiefern der
Wettereinfluss von der Tageszeit abhangt, wird das Modell 7 ohne Trendkomponente
neben den Tagesverkehrsstarken auflerdem fir jede Stunde des Tages geschatzt. Die
Ergebnisse sind im folgenden Unterkapitel ausfiihrlich dargestellt.
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Analyse der Einflussfaktoren

4.3.1.2

EinflussgréBen allgemein

Bevor der Wettereinfluss im Speziellen analysiert wird, erfolgt zunachst eine

differenzierte Analyse aller EinflussgroRen. Dadurch kann adaquat herausgearbeitet

werden, wie stark bzw. relevant der Einfluss des Wetters im Vergleich zu anderen

Einflussgréfen ist.

Fur eine quantitative Analyse der EinflussgrofRen auf das Tagesverkehrsaufkommen
werden im Folgenden die Werte der Regressionskoeffizienten fir das Modell 7 mit

Wetter ausgewertet. Abbildung 21 fasst die quantitative und qualitative Auspragung

des Tagesverkehrsaufkommens aufgrund der Regressionskoeffizienten beispielhaft fiir

jeden Tag des Jahrs 2011 zusammen.
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Abbildung 21:

Die unterschiedlichen Einfarbungen der Balken reprasentieren die Wirkung der

Regressionskoeffizienten B; fur den jeweiligen Tag. Die Regressionskoeffizienten der

in die Kategorien Grundverkehrs-

aufkommen (Bconst), Jahreszyklus (JZ), Schulferien (F*sy, F*sL, F*eur), Sondertage (S,

Regressionskoeffizientengruppen sind dabei

Fur den

O, FT) und Wetter (We) zusammengefasst. Ein Berechnungsbeispiel:

03.01.2011 wird zur Berechnung des Tagesverkehrsaufkommens die Modellkonstante

fur Montage (

Grundverkehrsaufkommen), der Regressionskoeffizient fir Januar
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(= Jahreszyklus), fur Weihnachtsferien in Bayern (= Schulferien) und fiir schlechtes
Wetter (= Wetter) herangezogen und im Diagramm gekennzeichnet.

In Abbildung 21 ist erkennbar, dass der Jahreszyklus von Februar bis Oktober
gemessen am Referenzwert im Dezember positiv ist, also mehr Fahrzeuge detektiert
werden. Die Werte sind fir die Hochsommermonate Juli und August am héchsten. Im
November hingegen sinkt das Tagesverkehrsaufkommen tendenziell, im Januar sind
die Werte fir die entsprechenden Regressionskoeffizienten an Werktagen tendenziell
negativ und an den Wochenenden nahe Null. Das erhéhte Verkehrsaufkommen an
Wochenenden im Januar lasst sich hingegen auf die stattfindenden Weihnachtsferien
zuriickfiihren. Durch die Uberlagerung der Schulferien in mehreren Bundesléndern und
Nachbarnationen lasst sich auch im Sommer ein Mehrverkehrsaufkommen von bis zu
20.000 Fz/Tag im Sommer erklaren. Es ist deutlich erkennbar, dass der Einfluss des
Wetters vergleichsweise gering ist und Sondertage nur punktuell eine Rolle spielen.

Interpretiert man die Fldchen aus diesem Diagramm unabhangig vom Vorzeichen als
eine Art "Verkehrsumsatz", lassen sich die EinflussgréRen je Wochentag fur diesen
RMQ wie in Abbildung 22 aggregiert als Balkendiagramm darstellen.
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Abbildung 22:  EinflussgrofRen auf das Tagesverkehrsaufkommen, differenziert nach
Wochentagen, RMQ Hofoldinger Forst, Jahr 2011 - Ergebnis
Regressionsanalyse

Fir jeden Wochentag werden dafir die Betrdge der Regressionskoeffizienten mit der
Anzahl an Tagen, an denen sie Einfluss haben, multipliziert und fir jede Kategorie
zusammensummiert. Die so entstandenen Werte pro Kategorie werden dann anhand
der Gesamtsumme Uber alle Kategorien normiert. Grafisch interpretiert, werden fir
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jeden Wochentag des dargestellten Jahresgangs die eingefarbten Flachen einer
Kategorie aufsummiert und der jeweilige Anteil an der Gesamtflache fur diesen
Wochentag berechnet. Die Flache einer Kategorie entspricht dann der Menge, die von
Ereignissen dieser Kategorie beeinflusst wird. Somit kann aus der entstandenen
Abbildung 22 fiur jeden Wochentag abgelesen werden, wie hoch der quantitative
Einfluss der jeweiligen Einflussgréf3en im Mittel Uber das ganze Jahr ist.

Fir Montag bis Freitag besteht das Jahresverkehrsaufkommen zu ber 85 % aus dem
Grundverkehrsaufkommen. Der Einfluss des Jahreszyklus ist an den Wochenenden
tendenziell etwas hoéher als an den restlichen Wochentagen. Der Einfluss der Schul-
ferien ist an den Wochenenden deutlich héher. Der Einfluss der Sondertage am
Gesamtverkehrsaufkommen ist vergleichsweise gering, aber wie zu erwarten montags,
freitags und samstags und somit an Tagen, die Teil eines langen Wochenende sind,
erkennbar. Der Einfluss auf das Jahresverkehrsaufkommen ist an dieser Stelle
vergleichsweise klein, da Sondertage relativ seltene Ereignisse sind. Der Wetter-
einfluss ist an Wochenenden ebenfalls etwas stérker ausgepragt, jedoch ebenfalls
vergleichsweise gering.
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Abbildung 23:  EinflussgréRen auf das Tagesverkehrsaufkommen, differenziert nach
Herkunft, RMQ Hofoldinger Forst, sonntags, Jahr 2011 - Ergebnis
Regressionsanalyse

Aufgrund der vorhandenen ANPR-Messstelle am RMQ Hofoldinger Forst lasst sich die
betrachtete Verkehrsmenge anhand der Kennzeichendaten segmentieren, vgl. Kapitel
3.2.2. Fur jedes Segment wird eine separate Regressionsanalyse durchgefihrt. Analog
zu den vorangestellten Abbildungen zeigt Abbildung 23 die EinflussgréRen differenziert
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nach deutschen Bundesléndern und den europaischen Nachbarnationen beispielhaft
fur Sonntage. Als Regressionskoeffizienten werden dabei die differenzierten Schul-
ferien fur das Herkunfts(Bundes-)land, der Jahreszyklus, Ferienbeginn- und Ende,
Sondertage, Feiertage, das Oktoberfest und das Wetter beriicksichtigt (vgl. Tabelle 17,
Seite 80).

Analog zu Abbildung 22 werden die Ergebnisse in Abbildung 23 differenziert nach
Herkunft zusammengefasst. Dargestellt sind beispielhaft die Einflussgréen fur
Sonntage unterschieden nach deutschen Bundeslandern und an Deutschland
angrenzenden Nationen (fir Abkurzungen siehe Kapitel 8). Fur die Berechnung der
Einflussgrélen sind nur Regressionskoeffizienten herangezogen worden, die
mindestens schwach signifikant sind (Signifikanzniveau < 0,1). Zunachst zeigt sich,
dass fur alle Bundeslander auf’er Bayern sowie fir die BeNeLux-Lander, Frankreich
und die Schweiz mehr als 40 % des Jahresverkehrsaufkommens durch den Jahres-
zyklus und die Schulferien beeinflusst sind. Dies sind genau jene Fahrzeuge, die vor
allem auf dem Weg in den Winter- bzw. Sommerurlaub detektiert werden. Der grof3e
Anteil der mittelgrauen Flachen gegenilber den schraffierten Flachen gibt einen
Hinweis darauf, dass die Anzahl der detektierten Urlaubsfahrten auerhalb der Schul-
ferien im jeweiligen Land relativ hoch ist. Die deutlich htheren Werte fur das Grund-
verkehrsaufkommen fur die Nationen Polen und Tschechien lassen darauf schlieRen,
dass die Urlaubsverkehre aus diesen Nationen am RMQ Hofoldinger Forst eine
vergleichsweise geringe Bedeutung haben. Am geringsten ist die Bedeutung von
Urlaubsverkehren fir Osterreich und Bayern. Dariber hinaus ist erkennbar, dass nur
fur Bayern ein Wettereinfluss nachgewiesen werden kann. Der Einfluss des Wetters
wird im Folgenden differenzierter hinsichtlich des Wochentags, der Herkunft der Fahr-
zeuge, der raumlichen Lage des RMQ und der Tageszeit analysiert.

Einfluss des Wetters - Wochentag

Abbildung 24 zeigt den Einfluss des Wetters am RMQ Hofoldinger Forst differenziert
nach Wetterklassen und Wochentagen. Dargestellt ist die mittlere, relative
Veranderung des Tagesverkehrsaufkommens aufgrund der beobachteten Wetterlage
(Quotient aus entsprechendem pB; und des mittleren, wochentagspezifischen Tages-
verkehrsaufkommens). Es zeigt sich zun&chst, dass die Wetterklasse Topwetter fir die
Wochentage Mittwoch und Donnerstag keine Signifikanz besitzt (fur die Definition der
Wetterklassen vgl. Kapitel 3.2.3). Hier ist die Streuung, die durch das Ereignis Top-
wetter erklart werden kann, gegenuber der Gesamtstreuung zu gering (vgl. 2.4.3). Fur
die Wetterklasse Schnee wird an Donnerstagen und Sonntagen ebenfalls kein signifi-
kantes Ergebnis erreicht. Dies ist allerdings auf die wenigen Schneeereignisse an
diesen Wochentagen zurlickzufiihren. Grundsatzlich erhéht sich das detektierte
Gesamtverkehrsaufkommen bei Topwetter, hingegen verringert es sich bei schlechtem
Wetter. Bei Schneeereignissen verringert sich das Gesamtverkehrsaufkommen noch
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starker als bei schlechtem Wetter. Die beobachteten Wettereffekte sind an Samstagen
und Sonntagen tendenziell stérker ausgeprégt als an den anderen Wochentagen.
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Abbildung 24:  Einfluss des Wetters auf das Tagesverkehrsaufkommen, differenziert
nach Wochentagen, RMQ Hofoldinger Forst - Ergebnis Regressions-
analyse

Einfluss des Wetters - Herkunft

Um den Wettereinfluss auf das Verkehrsaufkommen bezlglich der Herkunft der
erfassten Fahrzeuge zu untersuchen, werden fiir jeden Landkreis die Regressions-
koeffizienten bezuglich des Wetters ausgewertet und ihr Einfluss auf das mittlere
Tagesverkehrsaufkommen bestimmt. Abbildung 25 zeigt die Ergebnisse der landkreis-
feinen Regressionsanalyse beispielhaft fur die Wetterklasse Topwetter an Sonntagen.
Bei der Interpretation des Bildes ist zu beachten, dass sich die Anderungen der Tages-
verkehrsaufkommen ausschliellich auf den RMQ Hofoldiger Forst beziehen (Fahrt-
richtung mit schwarzem Pfeil markiert).

Dargestellt sind die relativen und absoluten Veradnderungen der Tagesverkehrs-
aufkommen aus den jeweiligen Landkreisen, die den RMQ Hofoldinger Forst
passieren. Die Einfarbungen zeigen die relativen Anderungen und die Zahlen die
absoluten Anderungen an. Eingefarbt sind nur solche Landkreise, fir die der
zugehorige Regressionskoeffizient ein Signifikanzniveau von unter 0,1 aufweist, also
mindestens schwach signifikant ist. Fur alle Landkreise mit signifikantem Einfluss von
Topwetter erhoht sich das mittlere Tagesverkehrsaufkommen. Die relative
Veranderung liegt dabei zwischen 5 % und 30 %. Die absoluten Veranderungen sind
fur den Zulassungsbezirk Miinchen mit 1.700 Fz/Tag am hochsten. Es zeigt sich
ebenfalls, dass auch kleine absolute Anderungen fir bestimmte Zulassungsbezirke
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z. B. Garmisch-Patenkirchen, signifikant sind. Die Ergebnisse entsprechen zumindest
qualitativ den Ergebnissen an Samstagen.
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Abbildung 25: Relative  Anderung des  durchschnittichen  Tagesverkehrs-
aufkommens, differenziert nach Herkunft, RMQ Hofoldinger Forst,
sonntags, Topwetter - Ergebnis Regressionsanalyse

Es ist auRerdem erkennbar, dass sich das Verkehrsaufkommen sowohl fur Landkreise
stromaufwérts (z. B. Munchen) als auch fir Landkreise stromabwarts (z. B.
Rosenheim) erhéht. Fir die Fahrzeuge, welche in stromaufwarts liegenden Land-
kreisen zugelassen sind, gilt, dass diese tendenziell bei einer Fahrt vom Wohnort auf
der Hinfahrt zu einer Aktivitdt detektiert werden. Fur die detektierten Fahrzeuge aus
diesen Landkreisen liegen die Ziele bei Topwetter tendenziell stromabwarts vom RMQ
Hofoldinger Forst. Dies sind vor allem Ausflugsziele in den Alpen und an den Seen der
Region und somit Ziele die bei Topwetter an Attraktivitat gewinnen. Fur die Fahrzeuge,
die in stromabwérts liegenden Gebieten zugelassen sind, gilt, dass diese tendenziell
auf der Ruckfahrt von einer Aktivitdt zum Wohnort detektiert werden. Fir Fahrzeuge
aus diesen stromabwartsliegenden Landkreisen liegen die Ziele bei Topwetter
tendenziell stromaufwarts vom RMQ Hofoldinger Forst, z. B. im Stadtgebiet Minchen,
dass als Uberregionale Metropole durch seine Vielzahl an Freizeitangeboten auch fir
den regionalen Verkehr ein sehr hohes Besucherpotenzial aufweist.
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Abbildung 26:  Relative ~ Anderung des  durchschnittichen  Tagesverkehrs-
aufkommens, differenziert nach Herkunft, RMQ Hofoldinger Forst,
sonntags, schlechtes Wetter - Ergebnis Regressionsanalyse

Fir schlechtes Wetter an Sonntagen ergibt sich das Ergebnis, dargestellt in Abbildung
26. Fur die stromaufwarts liegenden Landkreise verringert sich das Tagesverkehrs-
aufkommen zwischen 10 % und 40 % bei schlechtem Wetter. Die Ausflugsziele in den
Alpen und an den Miinchner Seen verlieren bei schlechtem Wetter ihre Attraktivitat. Bei
schlechtem Wetter liegt das Attraktionspotenzial eher im Stadtgebiet Miinchen, dass
auch an Sonntagen wetterunabhangige Indoor-Aktivitdten wie Besuch von Verwandten
und Bekannten, Museumsbesuche etc. aufweist. Somit passieren in diesem Fall
weniger Fahrzeuge den RMQ Hofoldinger Forst. Dieser Effekt ist fur die in Minchen
zugelassenen Fahrzeuge mit -2.800 Fz/Tag am deutlichsten.

Fir die Landkreise stromabwarts erhéht sich das Tagesverkehrsaufkommen bei
schlechtem Wetter um bis zu 20 %. Fir Fahrzeuge dieser Landkreise liegen die Ziele
bei schlechtem Wetter tendenziell stromaufwarts vom RMQ Hofoldinger Forst. In
diesem Fall passieren die Fahrzeuge den RMQ Hofoldinger Forst haufiger. Dies ist ein
weiterer Hinweis darauf, dass die im Stadtgebiet Minchen liegenden Attraktions-
potenziale bei schlechtem Wetter an Attraktivitdt gewinnen. Dieser positive Effekt bei
schlechtem Wetter fir stromabwaértsliegende Zulassungsbezirke ist jedoch bei
Betrachtung der absoluten Zahlen (Summe: +675) sehr viel kleiner als der negative
Effekt (-3.665) fur stromaufwarts liegende Zulassungsbezirke. Diese eben
beschriebenen, beobachteten Effekte sind dartiber hinaus ein Hinweis darauf, dass die
Attraktivitat eines Ortes vom Wetter beeinflusst wird und somit andere Ziele aufgesucht
werden.
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Im Vergleich zur Wetterklasse Topwetter sind die Tagesverkehrsaufkommen fur die
Wetterklasse Schlechtes Wetter weitrdumiger beeinflusst. Dies deckt sich auch mit den
Ergebnissen in Abbildung 24, indem der negative Einfluss der Wetterklasse Schlechtes
Wetter tendenziell einen héheren Betrag aufweist, also starker ist, als der positive
Einfluss der Wetterklasse Topwetter. Eine Auswertung fir die Wetterklasse Schnee ist
aufgrund der wenigen Schneeereignisse nicht moglich.

Einfluss des Wetters - Lage des RMQ

In Abbildung 27 und 28 ist der Einfluss des Wetters auf das sonntdgliche
Tagesverkehrsaufkommen fir verschiedene TMC-Strecken dargestellt. Hierbei wird fiir
jede TMC-Strecke eine gesonderte Regressionsanalyse durchgefihrt. Betrachtet wird
zunédchst ausschlieBlich die Fahrtrichtung Salzburg bzw. Kufstein. Abbildung 27 zeigt
die Verénderung aufgrund von Topwetter und Abbildung 28 die Verénderung aufgrund
von schlechtem Wetter. Eingeférbt sind wiederum nur TMC-Strecken mit signifikanten
Ergebnissen.
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Abbildung 27:  Relative Anderung des Tagesverkehrsaufkommens, differenziert
nach TMC-Strecken, Sonntags, Topwetter - Ergebnis Regressions-
analyse

In Abbildung 27 zeigt sich, dass Topwetter nur im vorderen Bereich der BAB 8
signifikanten Einfluss hat. Liegt das Signifikanzniveau unter 0,1 sind die TMC-Strecken
nicht eingefarbt. Bis zum RMQ Hofoldinger Forst liegt der Einfluss auf das Verkehrs-
aufkommen noch uber 5 %, an den RMQ stromabwarts liegt der Einfluss zwischen
2,5 % und 5 %. Zwischen dem Irschenberg und dem AD Inntal ist kein Einfluss fiir die
Wetterklasse Topwetter nachweisbar. Auch fur den Bereich der Strecken-
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beeinflussungsanlage Siegsdorf kann fiir keine TMC-Strecke ein signifikanter Einfluss
fur die Wetterklasse Topwetter festgestellt werden. Fir den Abschnitt zwischen dem
AD Inntal und dem Chiemsee lasst sich jedoch eine signifikante Steigerung des
Verkehrsaufkommens bei Topwetter von etwa 4 % bestimmen. Die N&he zum
Chiemsee als attraktives Ausflugsziel bei Topwetter spielt hier sicherlich eine Rolle.
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Abbildung 28:  Relative Anderung des Tagesverkehrsaufkommens, differenziert
nach TMC-Strecken, Schlechtes Wetter - Ergebnis Regressions-
analyse

Abbildung 28 enthélt die analoge Darstellung fur die Wetterklasse Schlechtes Wetter
an Sonntagen. Aufféllig ist hier zundchst, dass der Einfluss fir die Wetterklasse
Schlechtes Wetter fiir eine groRere RMQ-Anzahl signifikant ist, als bei Topwetter. Auf
allen untersuchten TMC-Strecken fihrt die Wetterklasse Schlechtes Wetter zu einer
Verringerung des Tagesverkehrsaufkommens. Die Einflussstarke, also der Betrag der
prozentualen Abweichung, ist im Bereich Hofoldinger Forst mit tber 7,5 % am
starksten und nimmt mit zunehmender Entfernung von Miinchen ab. Die Einflussstarke
nimmt kurz vor dem AD Inntal und der Anschlussstelle Siegsdorf nochmals zu und liegt
hier zwischen -5 % und -7,5 %. Dies lasst folgende Interpretation zu: Der Wetter-
einfluss steigt mit zunehmender Nahe zu Ballungsrdumen und Zielen mit hohem
Freizeitwert.

Einfluss des Wetters - Tageszeit

Um den Einfluss des Wetters in Zusammenhang mit der Tageszeit zu untersuchen,
wird fur vier ausgewadhlte RMQ fir jede Stunde und jeden Wochentag eine
Regressionsanalyse durchgefihrt. Die vier RMQ befinden sich an der Anschlussstelle
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Hofoldinger Forst und am AD Inntal, jeweils in Richtung Salzburg und Richtung
Munchen, vgl. Abbildung 29.
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Abbildung 29:  Lage der vier exemplarischen RMQ - Regressionsanalyse Wetter-
einfluss differenziert nach Tageszeit

In den Abbildungen 30 bis 32 ist der Einfluss des Wetters an den vier RMQ fir die
Wetterklassen Topwetter, Schlechtes Wetter und Schnee an Sonntagen dargestellt.
Auch fiur diese Auswertung gilt, dass die Effekte fiir Sonntage am deutlichsten sind, die
Aussagen sich aber qualitativ auf Samstage Ubertrage lassen. Eine Abbildung enthalt
jeweils zwei Diagramme. Das obere Diagramm beschreibt die Wettereffekte an der
Anschlussstelle Hofoldinger Forst, das untere Diagramm am AD Inntal. Die schwarzen
Balken beschreiben den Effekt des Wetters fur die Fahrtrichtung Salzburg, die grauen
Balken fur die Fahrtrichtung Minchen. Fir Stunden in denen die Regressions-
koeffizienten, die den Wetterklasseneffekt beschreiben, nicht signifikant (Signifikanz-
niveau > 0,1) sind, sind die Balken gestreift dargestellt.

In Abbildung 30 ist das Ergebnis der stundenfeinen Regressionsanalyse fiir die Wetter-
klasse Topwetter dargestellt. Es zeigt sich, dass der Effekt auf die Verkehrsstarke
Richtung Salzburg ausschlief3lich positiv ist. Fir den RMQ Hofoldinger Forst in Fahrt-
richtung Salzburg findet hauptséchlich vormittags zwischen 7:00 und 12:00 eine
Erhéhung der Verkehrsstarke statt. Dies sind die zunehmenden Ausflugsverkehre auf
dem Hinweg. Fur die Gegenrichtung lasst sich eine signifikante Erhéhung erst in den
Abendstunden zwischen 19:00 und 22:00 erkennen. Dies ist der Riickreiseverkehr der
bei Topwetter zunehmenden Ausflige. Bemerkenswert ist hier aullerdem der
signifikante Rickgang der Verkehrsstarke zwischen 11:00 und 15:00 Uhr. Das kénnte
damit erklarbar sein, dass Ausflige nach Miinchen an Tagen mit Topwetter gegenuiber
Tagen mit Mittelwetter weniger attraktiv sind, als Tagesausflige in die Berge.
Entsprechend gibt es weniger Hinfahrten zum Ausflugsziel Minchen um die Mittags-
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zeit. Folglich werden bei Topwetter weniger Fahrten nach Minchen am RMQ
Hofoldinger Frost detektiert. Dies ist ein weiterer Hinweis auf die wetterabhangige
Attraktivitdt bestimmter Ziele. Fir den RMQ am AD Inntal zeigen sich ahnliche positive
Effekte, allerdings in abgeschwachter Form. Eine signifikante Erhéhung der Verkehrs-
starke in den Abendstunden lasst sich hier allerdings nicht feststellen. Der negative
Effekt um die Mittagszeit Richtung Miinchen ist hingegen an beiden RMQ &hnlich stark
ausgepragt.
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Abbildung 30:  Anderung der stiindlichen Verkehrsstiarke, RMQ Hofoldinger Forst
und RMQ AD Inntal, sonntags, Topwetter - Ergebnis stundenfeine
Regressionsanalyse

Abbildung 31 zeigt die Ergebnisse fur die vier RMQ fiir schlechtes Wetter. Hierbei sind
ausschlieflich negative Effekte auf die Verkehrsstarke in beide Richtungen feststellbar.
Der Richtungsbezug ist ebenso deutlich wie bei Topwetter erkennbar, allerdings weist
er eine gewisse zeitliche Symmetrie auf. Wahrend in Richtung Salzburg die Effekte in
den Morgenstunden und am Vormittag beobachtbar sind, geht die Verkehrsstarke
Richtung Miinchen nachmittags und in den Abendstunden zuriick. Am RMQ
Hofoldinger Forst Richtung Miinchen zeigt sich eine nicht signifikante Steigerung der
Verkehrsstérke zwischen 10:00 und 13:00 Uhr. Diese kénnten der in Abbildung 26,
S. 93 beschriebene positive Effekt auf die Anzahl der Fahrzeuge aus den stromabwérts
liegenden Landkreisen sein. Da dieser positive Effekt bezogen auf alle Fahrzeuge
vermutlich relativ klein ist und bei Betrachtung aller Fahrzeuge durch andere, mitunter
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zuféllige Schwankungen Uberlagert wird, kann allerdings keine Signifikanz festgestellt
werden.
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Abbildung 31:  Anderung der stiindlichen Verkehrsstirke, RMQ Hofoldinger Forst
und RMQ AD Inntal, sonntags, schlechtes Wetter - Ergebnis stunden-
feine Regressionsanalyse

Es ist auBerdem zu erkennen, dass der Ruckgang der Verkehrsstérke an der
Anschlussstelle Hofoldinger Forst deutlich stérker als am AD Inntal ist. Dies kdnnte,
wie bereits erwdhnt, in der zunehmenden Entfernung zum Ballungsraum Miinchen
begriindet liegen. Die Verringerung der Verkehrsstarke am AD Inntal ist fur die
Richtung nach Munchen etwas starker ausgeprégt als fir die Richtung nach Salzburg.
Dies lasst sich mit einem Riickgang von Wochenendausfligen in die Alpenregion bei
schlechtem Wetter erklaren. Dadurch entsteht ein zuséatzlicher Riickgang durch Ruck-
fahrten in den Sonntagabenden. Eine hier nicht dargestellte Analyse der Veranderung
der stindlichen Verkehrsstarken an Freitagen und Samstagen bestatigt diese
Erklarung. Hier ist der Ruckgang in Richtung Salzburg starker ausgepragt. Hier
verstarken die fehlenden Hinfahrten der Wochenendausfligler den Riickgang der
Verkehrsstarke bei schlechtem Wetter.

Analog zur Auswertung des Wettereffektes in Zusammenhang mit dem Wochentag und
der Lage des RMQ ist der beobachtete Effekt bei schlechtem Wetter quantitativ stérker
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ausgepragt als bei Topwetter. Schlechtes Wetter bewirkt einen Riickgang von bis zu
1.000 Fz/h, wahrend Topwetter nur zu einer Zunahme von etwa 600 Fz/h fuhrt.

1.000 4
750
500
250

-250
-500
-750
-1.000

Verkehrsstérke [Fz/h]

00:00 03:00 06:00 09:00

-
g
=]
o

15:00 18:00 21:00 00:00

N w
w o
o o
S

Verkehrsstérke [Fz/h]

-1.000 -
00:00 03:00 06:00 09:00 12:00 15:00 18:00 21:00 00:00
Uhrzeit

# Richtung Miinchen, nicht signifikant W Richtung Miinchen, signifikant
m Richtung Salzburg, nicht signifikant M Richtung Salzburg, signifikant

Abbildung 32:  Anderung der stiindlichen Verkehrsstiarke, RMQ Hofoldinger Forst
und RMQ AD Inntal, sonntags, Schnee - Ergebnis stundenfeine
Regressionsanalyse

In Abbildung 32 sind die Ergebnisse fir die Wetterklasse Schnee dargestellt. Fir die
RMQ an der Anschlussstelle Hofoldinger Forst ist fiir bei Richtungen in keiner Stunde
ein signifikantes Ergebnis beobachtbar. Fiur die beiden RMQ am AD Inntal liegen
hingegen punktuell signifikante Ergebnisse vor. So wird in Richtung Miinchen fir die
Stunde 10:00 bis 11:00 ein signifikanter Anstieg der Verkehrsstarke von 1.000 Fz/h
gemessen. In der Gegenrichtung, nach Salzburg, geht die Verkehrsstéarke zwischen
13:00 und 14:00 hingegen um 1.000 Fz/h zuriick. In der Nachstunde von 0:00 bis 1:00
und in der Abendstunde zwischen 19:00 und 20:00 lasst sich am AD Inntal Richtung
Salzburg eine Zunahme feststellen. Insgesamt ist erkennbar, dass das Ergebnis
deutlich diffuser als fur die Wetterklassen Topwetter und schlechtes Wetter ist.
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Nachweis der Hypothesen

In Tabelle 21 sind die Ergebnisse der Analyse der EinflussgroRen zusammengefasst
und den Hypothesen gegenubergestellt. Fir jede der anhand der Hypothesen
abgeleiteten Regressionskoeffizientengruppen kann fur mindestens einen Parameter
Signifikanz nachgewiesen werden, sodass alle aufgestellten Hypothesen mit der
Regressionsanalyse bestatigt werden kénnen. Die Starke der jeweiligen Einfluss-
groéRen wird fur die unterschiedlichen Wochentage und fiir nach Herkunft differenzierte
Segmente der Verkehrsmenge gepriift. Es kann festgestellt werden, dass alle Einfluss-
gréRen in ihrer quantitativen Auspragung vom Wochentag und von der Herkunft der
Fahrzeuge abhangig sind. Tendenziell sind die getesteten EinflussgréRen an Wochen-
enden am stérksten ausgepragt. Wahrend fur den Urlaubsverkehr besonders Freitage
und Samstage eine Rolle spielen, gilt fur den Wettereinfluss eine besonders starke
Wirkung an Samstagen und Sonntagen.

Hypothese Nachwei: Kc tar

Der Wochentag hat einen Einfluss auf die
Einfluss Wochentag Ja Anderung des Verkehrsaufkommen u. a.
aufgrund von Urlaubsverkehren und Wetter

Einfluss Jahreszeitzyklus Ja
Einfluss Art der Schulferien Ja
Einfluss Begmn/Ende der Ja Abhangig vom Wochentag und Herkunft der
Schulferien
Fahrzeuge

Einfluss Bundesland/Nation der

. Ja
Schulferien
Einfluss Sondertage Ja

Abhangig von raumlicher Lage der TMC-
Strecke (Entfernung zum Ballungsraum,
Einfluss Wetter Ja Richtungsbezug zum Ballungsraum und
attraktiven Zielen im Umland), Wochentag,
Herkunft der Fahrzeuge, Tageszeit

Tabelle 22: Nachweis der Hypothesen - Ergebnis Regressionsanalyse

Fur den Wettereinfluss kann aulRerdem aufgezeigt werden, dass dieser abhangig von
der raumlichen Lage des untersuchten RMQ zu bestimmten Attraktionspotenzialen ist.
Die Néhe zu Ballungsrdumen fiihrt dabei sowohl bei Top- als auch bei schlechtem
Wetter zu mehr Fahrten, zum Durchfihren einer Aktivitdt im Ballungsraum. Durch die
abnehmende Attraktivitdt der Ziele im Umland bei schlechtem Wetter, ist allerdings ein
deutlicher Ruckgang von Fahrten zum Zwecke einer Aktivitdt im Umland zu
verzeichnen. Dieser Effekt schwacht sich mit zunehmender Entfernung zum Ballungs-
raum ab. Fir den Einfluss des Wetters auf die Tagesganglinie der Verkehrsstérken
kann sowohl die Lage des RMQ als mitbestimmend identifiziert werden, als auch ein
ausgepragter Richtungsbezug festgestellt werden.
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4.3.1.3 Bestimmung der Auspragung der Modellparameter

Im vorangestellten Kapitel wurden verschiedene Regressionsmodelle basierend auf
unterschiedlichen Regressionskoeffizientengruppen exemplarisch getestet, um eine
Analyse der Einflussfaktoren auf das Verkehrsaufkommen vorzunehmen. Aufbauend
auf den Analyseergebnissen wird nun eine Prognose der Verkehrsstarken fir das Jahr
2011 erstellt (vgl. Kapitellbersicht in Abbildung 14, S. 68).

Ziel der Prognose ist es, fur jede TMC-Strecke, die Teil der Evaluierung ist, eine
stundenfeine und tagesbezogene Prognose der Verkehrsstarke bereit zu stellen. Da
die Effekte der EinflussgroRen z. T. abhangig von der Lage der jeweiligen TMC-
Strecke sind, wird fur jede TMC-Strecke eine separate Schatzung eines Regressions-
modells vorgenommen. Dies erfolgt zum einen fir die Tagesverkehrsstérke und zum
anderen fur jede Stunde eines Tages. Da das Modell 7 mit Einbezug des Wetters fiir
den Analysezeitraum fiir den RMQ Hofoldinger Forst die héchste Modellgiite aufweist,
wird dieses Modell zur Prognose herangezogen. Es werden somit die Regressions-
koeffizientengruppen fiur alle bayrischen Ferienereignisse, die relevanten Ferien-
ereignisse der anderen deutschen Bundeslénder sowie europdischer Nachbarlédnder
differenziert nach Ferienart, -beginn und Ende, Sondertage, Feiertage, Oktoberfest und
Jahreszyklus, beschrieben durch die Kalendermonate, mit einbezogen (vgl. Tabelle
17). Das Modell wird jeweils einmal mit und einmal ohne Wettereinfluss geschéatzt.
Verworfen wird einzig die Trendkomponente, da sich diese fur alle Wochentage als
nicht signifikant erweist. Der Analysezeitraum fir die Parameterschatzung umfasst die
Jahre 2008 bis 2010. Da 54 zu evaluierende TMC-Strecken existieren und fur jeden
Wochentag ein separates Regressionsmodell mit und ohne Wetter geschétzt wird,
werden 54e7e2=656 Modelle fur das Tagesverkehrsaufkommen und
54 7 0224 =18.144 Modelle fir die stundenfeine Prognose geschatzt. Die
Umsetzung der Schatzung erfolgt mit der Statistik-Software IBM SPSS Statistics™.

4.3.1.4 Evaluierung der Prognose

Die Evaluierung erfolgt, wie in Kapitel 4.1 beschrieben, fur jede Stunde und jeden Tag
des Jahres 2011, fur 54 TMC-Strecken anhand von Zahlstellenwerten mit dem GEH-
Wert. In Tabelle 23 sind die Bewertungen der Prognoseergebnisse mit dem mittleren
GEH-Wert Uber alle TMC-Strecken und Zeitintervalle fur jeden Wochentag separat fur
die stunden- und tagesfeinen Verkehrsstarken sowohl mit Betrachtung des Wetters als
auch ohne Betrachtung des Wetters zusammengefasst. Eine Verringerung des GEH-
Werts ist hierbei als Verbesserung der Prognosequalitat aufzufassen.
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W) GEH-Stunde GEI.-I-Stunde- GEH-Tag G.EH-Tag
ohne Wetter mit Wetter ohne Wetter mit Wetter
Montag 3,9 3,9 11,5 11,2
Dienstag 3,4 3,3 9,6 9,2
Mittwoch 3,7 3,6 11,6 11,7
Donnerstag 41 41 12,7 12,6
Freitag 4,5 4,5 13,3 13,5
Samstag 7,0 6,9 22,9 21,4
Sonntag 6,0 59 19,5 18,9
Tabelle 23: Ubersicht der stiindlichen und tagesfeinen Prognoseergebnisse ohne

und mit Betrachten des Wetters - Ergebnis Regressionsanalyse

Zunéchst ist erkennbar, dass dienstags die beste Prognosequalitat vorliegt, die GEH-
Werte sind sowohl fur die Stunden- als auch fir die Tageswerte am niedrigsten. An
Freitagen ist die Prognosequalitdt etwas geringer und an Samstagen sowie an
Sonntagen deutlich geringer. Zumindest fiir die Tagesverkehrsstéarke kann der GEH-
Wert durch das Abbilden des Wettereinflusses an Samstagen und Sonntagen um mehr
als 0,5 verringert werden. Fir die stundenfeine Prognose kann der GEH-Wert durch
Betrachtung des Wetters lediglich um eine Nachkommastelle fur Dienstag, Mittwoch,
Samstag und Sonntag verringert werden.

Da fur die Wochentage von Montag bis Donnerstag die Prognosequalitét sowohl mit
als auch ohne Betrachtung des Wettereinflusses als gut eingestuft werden kann,
werden im Folgenden die Ergebnisse fir Freitage, Samstage und Sonntage
differenzierter untersucht. Der Freitag ist dahin gehend interessant, dass fur die Tages-
prognose der Einbezug des Wetters eine Erhéhung des mittleren GEH-Werts
hervorruft. Fir Samstage und Sonntage kann jeweils eine deutlichere Verbesserung
erreicht werden, die Prognosequalitat ist jedoch deutlich schlechter ist als an den
anderen Wochentagen.

In Abbildung 33 ist die Haufigkeitsverteilung aller stiindlichen GEH-Werte fir Freitag
bis Sonntag dargestellt. Es ist erkennbar, dass fir diese drei Wochentage die GEH-
Werte in 60 % aller Félle kleiner als funf sind, also sehr gut (vgl. Kapitel 2.3.3). Im Falle
der Modellierung mit Wetter liegt der Anteil der prognostizierten Stunden mit einem
GEH-Wert zwischen fiunf und zehn um etwa ein Prozentpunkt hoher. Fur die anderen
Klassen ergibt sich mit und ohne Wetterbetrachtung ein identisches Bild, insgesamt
kann der mittlere GEH-Wert fur diese drei Wochentage jedoch durch Einbezug des
Wetters von 5,7 auf 5,6 verringert werden.
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Abbildung 33:  Prognosequalitdt der stindlichen Verkehrsstarke, Freitag bis
Sonntag, ohne und mit Betrachtung des Wetters - Ergebnis
Regressionsanalyse

Fir die prognostizierten Tagesverkehrsaufkommen zeigt sich hingegen in Abbildung 34
ein etwas deutlicheres Bild. Es ist gut erkennbar, dass die Anteile der niedrigeren
GEH-Wert Klassen fir die Modellierung mit Wetter geringer sind als ohne Betrachtung
des Wetters. In Gegenzug treten GEH-Wert-Klassen ber 35 haufiger auf. Der Mittel-
wert wird durch die Wetterbetrachtung von 17,5 auf 16,9 verringert.
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Abbildung 34:  Prognosequalitdt der Tagesverkehrsaufkommens Freitag bis
Sonntag, ohne und mit Betrachtung des Wetters - Ergebnis
Regressionsanalyse

103



Modellbildung und —anwendung

In den folgenden Abbildungen 35 bis 37 ist die Anderung der Prognosequalitét
ausgehend vom Modell ohne Wetter zum Modell mit Wetter an Freitagen, Samstagen
und Sonntagen dargestellt. Die Auswertung wird fur die Tagesprognose (mittelgrauer
Balken) und stiindliche Prognose (schwarzer Balken) differenziert fir Freitag, Samstag
und Sonntag durchgefihrt. Dartuber hinaus wird ausgewertet, inwiefern sich die
Prognosequalitét fur Stunden mit starker Auslastung (> 75 %) andert (hellgrauer
Balken). Keine Anderung der Prognosequalitét liegt vor, wenn sich der Betrag des
GEH-Wertes um weniger als 1 &ndert. Eine leichte Veranderung wird definiert als
Betragsadnderung des GEH-Werts zwischen 1 und 5.

In Abbildung 35 sind die Prognoseergebnisse flr Freitage dargestellt. Es ist erkennbar,
dass sich in etwa 25 % aller Stunden die Prognosequalitat leicht verschlechtert und im
Gegenzug nur in 21 % der Falle leicht verbessert. Fir die Tagesprognose liegt zwar
der Anteil an leicht verbesserten Tagen héher als an leicht verschlechterten Tagen,
jedoch wird die Tagesprognose an mehr Tagen deutlich verschlechtert (8 %) als sie
deutlich verbessert (6 %) wird. Das erklart die insgesamt schlechtere Tagesprognose-
qualitét im Falle der wetterabhangigen Modellierung. Fur die Stunden mit starker
Auslastung ergibt sich hingegen in 36 % der Falle eine leichte Verbesserung und nur in
28 % eine leichte Verschlechterung. Da die Anteile deutlicher Verbesserungen und
Verschlechterungen etwa identisch sind, verbessert sich die Prognosequalitat
insgesamt fir die Stunden mit starker Auslastung.
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Abbildung 35:  Ver&dnderung der Prognosequalitdt durch Einbezug des Wetters an
Freitagen - Ergebnis Regressionsanalyse
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Abbildung 36:  Veranderung der Prognosequalitdt durch Einbezug des Wetters an

Samstagen - Ergebnis Regressionsanalyse

Der Effekt der Verbesserung der Prognosequalitat fir Samstage durch den Einbezug
des Wetters ist fUr alle drei betrachteten Kategorien vorhanden, vgl. Abbildung 36. Am
deutlichsten ist der Effekt fiir die Tagesverkehrsstéarke erkennbar. Hier wird in 28 % der
Falle eine deutliche Verbesserung der Prognosequalitat und nur in 17 % der Félle eine
deutliche Verschlechterung erzielt. Fur die Prognoseergebnisse der Sonntage ergibt
sich ein nahezu identisches Bild, wie fiir Samstage, vgl. Abbildung 37.

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

relative Haufigkeit

0%

W alle Stunden
Stunden mit starker Auslastung
malleTage
Schlechter Leicht schlechter Keine Leicht besser Besser
Veranderung

Veranderung der GEH-Werte von Modell ohne Wetter zu Modell mit Wetter, sonntags

Abbildung 37:  Veranderung der Prognosequalitdt durch Einbezug des Wetters an

Sonntagen - Ergebnis Regressionsanalyse

Lediglich der Verbesserungseffekt fur die Tagesverkehrsstarke ist nicht ganz so
deutlich ausgeprégt. Sowohl fir Samstage als auch fur Sonntage ist der Modelleffekt
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des Wetters grofRRer als fiir Freitage. Die stiindliche Prognosequalitat bleibt nur in etwa
30 % der Falle unverandert, fur das Tagesverkehrsaufkommen sind es sogar weniger
als 10 %.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass sich durch Einbezug des Wetters in
die Modellierung basierend auf der linearen Regression an Samstagen und Sonntagen
eine Verbesserung der Prognosequalitét einstellt. Der Effekt der Verbesserung ist fiir
die stindliche Verkehrsstarke stark ausgelasteter Stunden und das Tagesverkehrs-
verkehrsaufkommen erkennbar. Betrachtet man hingegen die Gesamtheit aller stiind-
lichen Verkehrsstarken, gleichen sich die Verbesserungen und Verschlechterungen der
Prognosequalitat in etwa aus.

4.3.2 Clusterbasiertes Modell
4.3.2.1 Ableiten des Modells

Grundprinzip

Das abgeleitete Verfahren ist zweiteilig und umfasst die Analyse und die Prognose von
Netzganglinien der Verkehrsstarke (vgl. Abbildung 38). Wahrend der Analyse werden,
auf Basis erfasster Verkehrsstarken und Eigenschaften der analysierten Tage, Cluster
mit représentativen Netzganglinien und Eigenschaftswerten identifiziert. Hier findet die
eigentliche Clusterung statt. Im zweiten Teil (Prognose) werden anhand der Eigen-
schaften der zu prognostizierenden Tage und der Eigenschaftswerte der entstandenen
Cluster prognostizierte Ganglinien bestimmt. Die automatisierte Zuordnung erlaubt eine
optimierte Kalibrierung der Verfahrensparameter. Als Eigenschaften kommen grund-
satzlich alle Faktoren in Frage, welche die Ganglinien beeinflussen kénnen und die
Uber den Analysezeitraum variabel sind. Relevant sind kalendarische Eigenschaften
eines Tages, die den Wochentag, die Schulferien oder Feiertage beschreiben (z. B.
IstMontag, IstFeiertag, IstFerientag, IstBriickentag). Weitere Eigenschaften kénnen das
Wetter (z. B. IstTopwetter, IstSchnee) oder Veranstaltungen (z. B. IstOktoberfest,
IstBayernFuRballspiel) sein. Fur die Analyse sind darliber hinaus Ereignisse relevant,
die kapazitdtsmindernde Stérungen beschreiben, wie Unfélle oder Baustellen. Die
Anzahl der Eigenschaften ist beliebig. Je nach Untersuchungsgebiet sind unter-
schiedliche Eigenschaften relevant.
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Abbildung 38:  Vorgehen bei der clusterbasierten Modellierung

Analyse

Im ersten Schritt werden aus den erfassten Verkehrsstéarken Ganglinien gebildet. Fir
jeden RMQ werden die Daten zu Tagesganglinien zusammengefasst. Die Grofke des
Zeitintervalls ist analog zur Regressionsanalyse 60 Minuten. Die Ganglinien der
verschiedenen RMQ werden daraufhin zu einer Netzganglinie zusammengefasst.
Dabei werden die Tagesganglinien der einzelnen Detektoren aneinander gereiht.
Innerhalb einer Netzganglinie folgt dem letzten Zeitintervallwert von Detektor #n der
erste Zeitintervallwert von Detektor #n+1.

In einem weiteren Schritt werden Netzganglinien fir Tage mit Sommer/Winterzeit-
umstellung ausgefiltert, da die entsprechenden Tage eine Stunde weniger bzw. mehr
umfassen.

Im Verfahrensschritt der Vorklassifizierung werden vorhandene Vermutungen, z. B. aus
der deskriptiven Datenanalyse, oder bereits bestehendes Wissen Uber die Einfluss-
groRen auf Ganglinien ausgenutzt. Tagesganglinien mit bestimmten Merkmalen
werden voneinander getrennt und fir jede Klasse wird eine unabhéngige Clusterung
durchgefihrt. Ein Beispiel fur eine Vorklassifizierung ist das Trennen von Feiertagen
und Nicht-Feiertagen. Damit wird sichergestellt, dass ein Feiertag nicht in einem
Cluster aus Nicht-Feiertagen enthalten ist.
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Der nachste Verfahrensschritt ist das eigentliche Clustern. Dazu missen das
angewandte Clusterverfahren, das Distanzmafly und ein Abbruchkriterium (maximal
zugelassene Distanz oder resultierende Clusteranazahl) angegeben werden. Als
Distanzmal® wird im Folgenden der GEH-Wert herangezogen (vgl. Formel (2.12),
S. 21). Dies liegt zum einen darin begriindet, dass der GEH-Wert als selbstskalierende
GroRe im Vergleich zur relativen Abweichung und zur euklidischen Distanz fur den
Vergleich zweier Verkehrsstarkewerte unterschiedlicher GréRenordnungen &hnliche
Ergebnisse liefert (vgl. OTTERSTATTER (2013)). Zum Anderen wird durch die
Verwendung des GEH-Wertes Konsistenz zur Evaluierung des resultierenden
Prognoseergebnisses hergestellt. Wie bereits in Kapitel 2.3.3 dargestellt, ist der GEH-
Wert als Bewertung einer Verkehrsstarkeprognose ublich. Die Wahl des Cluster-
verfahrens und des Abbruchkriteriums findet an dieser Stelle noch nicht statt und wird
nachfolgend in Kapitel 4.3.2.3 diskutiert.

Das Clustern fasst die Ganglinien einzelner Tage zu Gruppen, sogenannten Clustern,
zusammen. Fur jedes Cluster wird aus dem Mittelwert aller im Cluster enthaltenen
Netzganglinien eine représentative Netzganglinie berechnet. Aus den Eigenschaften
der zusammengefassten Ganglinien der einzelnen Tage wird im letzten Analyseschritt
der Eigenschaftswert fur jede Eigenschaft der entstandenen Cluster berechnet. Der
Wert einer Eigenschaft eines Clusters entspricht dem Mittelwert der Eigenschaften der
zu diesem Cluster zugehdrigen Tage. Die Eigenschaften eines einzelnen Tages
werden mit den Werten 1 (= wahr) und O (= falsch) beschrieben. Der Wertebereich der
Eigenschaftswerte eines Clusters liegt somit zwischen 0 und 1. Ein Beispiel: Ein
Cluster besteht aus zwei Montagen und vier Dienstagen. Daraus ergibt sich ein Eigen-
schaftswert fur IstMontag von 2/6 = 0,33, fur IstDienstag von 4/6 = 0,66. Die Eigen-
schaftswerte der anderen Wochentage betragen 0.

Prognose

Ausgangspunkt fur die Prognose von Ganglinien sind die représentativen Netzgang-
linien mit den Eigenschaftswerten aus der Analyse. Flr einen zu prognostizierenden
Tag werden alle Eigenschaften dieses Tages mit den Eigenschaftswerten der Cluster
verglichen. Die repréasentative Ganglinie des Clusters, das den gréRten Uberein-
stimmungswert mit dem Prognosetag besitzt, wird als Prognoseganglinie fur diesen
Tag ausgegeben. Der Ubereinstimmungswert wird mit dem Skalarprodukt aus den
Eigenschaftsvektoren des Clusters und des Prognosetags berechnet (vgl. Formel
(4.6)). Das Skalarprodukt beider Eigenschaftsvektoren bestimmt die Summe
derjenigen Eigenschaftswerte fur das Cluster, die fur den Prognosetag den Wert eins
haben, also ,wahr” sind.
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€i1 €1
= = €i2 €j2
Uy =E-E=| {7 |'| 7 |=e1-gite e+ te, ey (4.6)
ei,n e]’,n
mit Ul-,j Ubereinstimmungswert von Cluster i mit Prognosetag j
E{ bzw. E; Eigenschaftsvektor des Clusters i bzw. des Prognosetages j

€1 bzw. ej 1 Eigenschaftswert #1 des Clusters i bzw. des Prognosetages j

Fir eine inhaltlich richtige Zuordnung der Cluster zu den Prognosetagen ist es
auBBerdem erforderlich, zu jeder Eigenschaft auch eine komplementére Eigenschaft zu
verwenden. Wird z. B. die Eigenschaft "IstFerien" verwendet, muss auch eine Eigen-
schaft existieren, die einen Tag beschreibt, an dem keine Ferien sind. Dies kann u. a.
damit sichergestellt werden, dass zuséatzlich zu jeder definierten Eigenschaft die
negierte Eigenschaft gebildet und bei der Zuordnung mit betrachtet wird.

Dartiber hinaus ist es sinnvoll einen maximalen Eigenschaftswert zu definieren.
Wirden die Eigenschaftswerte ohne Begrenzung verwendet werden, wirden Cluster,
die nur aus einem oder wenigen Tagen bestehen, bevorzugt gewéahlt werden, da diese
héhere Eigenschaftswerte aufweisen. Ein Cluster, das nur aus einem Montag besteht,
wiirde fur die Eigenschaft "IstMontag" den Wert 1 aufweisen. Ein Cluster, das aus 95
Montagen und 5 Dienstagen besteht, wiirde hingegen nur einen Eigenschaftswert von
0,95 aufweisen und bei identischer Auspragungen aller Eigenschaftswerte nicht
gewahlt werden. Daher ist es sinnvoll den Eigenschaftswert mit einem maximalen
Eigenschaftswert zu begrenzen. Die Bestimmung des maximalen Eigenschaftswerts
wird im Rahmen der Modellkalibrierung in Kapitel 4.3.2.3 naher erlautert.

Festzulegende Modellparameter

Um das in Abbildung 38 dargestellte Verfahren anzuwenden, sind zusammenfassend
folgende Modellparameter festzulegen:

e Ganglinienbildung: Die zeitliche Auflésung der Ganglinien betragt 60 Minuten. Fur
die Bildung der Netzganglinien muss aufRerdem festgelegt werden, welche RMQ zur
Bildung mit einbezogen werden.

o Filterkriterien: Es ist festzulegen, welche Tage vor der Clusterung verworfen
werden. Das kann zum einen explizit anhand von verkehrsbeeintrachtigenden
Ereignissen wie Unfélle oder Baustellen geschehen. Zum anderen kann zum Filtern
eine vorgeschaltete Clusterung durchgefihrt werden. Zum derartigen Identifizieren
von AusreiRern ist z. B. das Single-Linkage-Verfahren geeignet (vgl. FELLENDORF ET
AL. (2011)).

o \Vorklassifizierung: Es sind Kriterien festzulegen, anhand derer die historischen
Daten vorklassifiziert werden.
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e Clustern: Fur die Clusterung missen das Clusterverfahren und das Abbruch-
kriterium definiert werden. Als DistanzmaR wird flr das weitere Vorgehen der GEH-
Wert festgelegt.

e Zuordnung auf Basis der Clustereigenschaften: Fur die Zuordnung innerhalb der
Prognose muss festgelegt werden, welche Eigenschaften eines Tages relevant sind.
AuBerdem muss ein maximaler Eigenschaftswert kalibriert werden.

4.3.2.2 Analyse der Einflussfaktoren

Analyse des Clusterergebnisses

Zunachst wird eine exemplarische Clusteranalyse durchgefuhrt. Fir jedes entstandene
Cluster werden die Eigenschaften der Elemente des Clusters untersucht. Haufen sich
Eigenschaften von Elementen in einem Cluster, kann davon ausgegangen werden,
dass die Eigenschaft eine erklarende Variable fur die clusterspezifische Auspragung
der Netzganglinien ist.

Fir die Analyse wird analog zur Regressionsanalyse der RMQ Hofoldinger Forst
herangezogen. Der Analysezeitraum umfasst den Zeitraum von 2008 bis 2010, somit
werden ca. 1.100 Tagesganglinien geclustert. AuRerdem werden die Tagesganglinien
des Regionalverkehrs gesondert analysiert. Da nur fir den ANPR-Erhebungszeitraum
eine Identifizierung des Regionalverkehrs mdglich ist, umfasst der Analysezeitraum in
diesem Fall ausschlieBlich das Jahr 2011. Fir die Wetteranalyse werden die Daten der
Wetterstation in Miinchen herangezogen.

In Abbildung 39 ist das Ergebnis einer Clusterung mit den beschriebenen Eingangs-
gréBen enthalten. Als Clusterverfahren wird das Average-Linkage-Verfahren
verwendet. Fir das Average-Linkage-Verfahren muss ein maximaler Wert fir das
zugelassene Distanzmald innerhalb eines Clusters vorgegeben werden. Die Anzahl der
entstandenen Cluster ist fir Average-Linkage-Verfahren eine resultierende Grofze. Im
dargestellten Fall ergeben sich sechs Cluster bei einem maximal zugelassenen GEH-
Wert von 16. In Abbildung 39 ist oben die Anzahl der in jedem Cluster enthaltenen
Tage zu sehen. Dariiber hinaus ist die Zusammensetzung der entstandenen Cluster
hinsichtlich des Wochentages verdeutlicht. Im unteren Teil des Bildes ist fur jedes der
sechs Cluster die reprasentative Ganglinie dargestellit.

Es ist klar erkennbar, dass bei diesem, vergleichsweise hohen, zugelassenen Distanz-
mal Cluster entstehen, die sich durch den Wochentag erkléren lassen. Es entsteht ein
grofRes Cluster C1, in dem der Grofdteil an Montagen bis Freitagen enthalten ist. Die
zugehorige Ganglinie zeigt eine Nachmittags-/Abendspitze, die auf den Berufsverkehr
vom Arbeitsplatz nach Hause zurlickzufiihren ist. Des Weiteren entsteht ein Freitags-
cluster C4, in dem das Nachfrageniveau insgesamt deutlich hoher liegt als im Haupt-
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cluster C1. Fir die Samstage entstehen zwei Cluster C3 und C5, die sich vor allem in

den Stunden

von 0:00 bis 9:00 unterscheiden. Dabei besteht das Cluster C5 aus-

schlieRlich aus Tagen, an denen Schulferien und zu 90 % Sommerferien sind. Die
Sonntage befinden sich hauptséachlich in Cluster C2, das dem Samstagscluster C3 im
Verlauf sehr ahnlich ist, jedoch ein niedrigeres Nachfrageniveau aufweist. Das Cluster
C6 enthalt lediglich einen Freitag, an dem ein Feiertag war, der sich vor allem in den
frihen und spéten Nachtstunden sehr stark von anderen Ganglinien unterscheidet.

Um festzustellen, ob sich bei differenzierterer Betrachtung Cluster ergeben, die Tage
mit bestimmten Wetterklassen enthalten, wird die maximal zugelassene Distanz
schrittweise verringert. In Abbildung 40 ist das Ergebnis der Clusteranalyse fiir einen
zugelassenen GEH-Wert von 8 dargestellt.
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Abbildung 39:
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Ergebnis Clusteranalyse der Tagesganglinien bestehend aus
absoluten, stindlichen Verkehrsstérken, Clusterverfahren Average-
Linkage, Distanzmall GEH-Wert, Abbruchbedingung GEH = 16, RMQ
Hofoldinger Forst, Einfarbung nach Wochentagen
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Bei dieser Clusterung wird zusatzlich die Information ausgenutzt, dass der Wochentag
einen Ubergeordneten Einfluss auf die Auspréagung der Tagesganglinie hat. Somit
werden die Ganglinien in Montag bis Donnerstag (C101 bis C110), Freitag (C201 bis
C205), Samstag (C301 bis C307) und Sonntag (401 bis 407) vorklassifiziert. Die
Anzahl der entstehenden Cluster steigt mit diesen Parametern auf 30 Cluster an, die
mehr als vier Tage enthalten. Zusatzlich entstehen noch weitere 31 Cluster, die aus
weniger als vier Tagen bestehen und im Diagramm aus Griinden der Ubersichtlichkeit
nicht dargestellt sind. Die Einfarbung der Balken in Abbildung 40 verdeutlicht nun die
Zusammensetzung der Cluster hinsichtlich des Wetters. Fur Montag bis Samstag
entspricht die Einférbung in etwa der Haufigkeit des Auftretens der einzelnen Wetter-
klassen: 47 % Mittelwetter, 35 % Schlechtes Wetter, 16 % Topwetter und 2 % Schnee.
Die beobachteten Wetterklassen liefern somit keinen zusétzlichen Erklarungswert.
Einzig fur die Sonntage bildet sich ein "SchlechtwetterCluster", das zu zwei Dritteln aus
Tagen mit schlechtem Wetter und einem Drittel aus Tagen mit Mittelwetter besteht. Fur
den Gesamtverkehr am Querschnitt Hofoldinger Forst lasst sich aus der Cluster-
analyse fur Montag bis Samstag kein Wettereinfluss ableiten. Fur Sonntage wird im
Folgenden eine Analyse des Regionalverkehrs beschrieben.
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Abbildung 40:  Ergebnis Clusteranalyse der Tagesganglinien bestehend aus
absoluten, stindlichen Verkehrsstérken, Clusterverfahren Average-
Linkage, Distanzmall GEH-Wert, Abbruchbedingung GEH =8, RMQ
Hofoldinger Forst, Einfarbung nach Wetterklassen

Abbildung 41 zeigt das Ergebnis einer Clusterung, in der nur das Segment Regional-
verkehr am RMQ Hofoldinger Forst einbezogen wird. Geclustert werden stiindliche
Tagesganglinien aller Sonntage. Es entstehen 4 Cluster mit mehr als zwei Cluster-
elementen. Cluster eins beinhaltet etwa zur Hélfte Tagesganglinien von Tagen an den
Mittelwetter war. Cluster zwei besteht zu 60 % aus Tagen mit Topwetter und in Cluster
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C3 und C4 fallen tUberwiegend Tage mit schlechtem Wetter. Die reprasentativen
Ganglinien der Cluster sind im unteren Diagramm von Abbildung 41 dargestellt.
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Abbildung 41:  Ergebnis Clusteranalyse der Tagesganglinien bestehend aus
absoluten, sttndlichen Verkehrsstarken des Regionalverkehrs,
Clusterverfahren Average-Linkage, Distanzmald GEH-Wert, Abbruch-
bedingung GEH =8, RMQ Hofoldinger Forst, sonntags, Einfarbung
nach Wetterklassen

Anhand der représentativen Ganglinien im unteren Teil von Abbildung 41 lassen sich
die Ergebnisse aus der Regressionsanalyse bestatigen. Die Ganglinie des "Topwetter-
Clusters" C2 hat ein héheres Niveau des Verkehrsaufkommens als das Hauptcluster
C1, das Tagesverkehrsaufkommen ist hier somit héher. Die Ganglinien der "Schlecht-
wetter-Cluster" C3 und C4 sind hingegen deutlich unter dem Niveau der Ganglinie von
C1, das Tagesverkehrsaufkommen ist hier somit niedriger. Interessant ist vor allem der
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nahezu identische Verlauf ab 15:00 Uhr. Die Veranderung des Verkehrsaufkommens
ist vor allem am Vormittag zu beobachten und nimmt zum Nachmittag hin ab. Das ist
damit zu erkléren, dass vor allem Ganztagsausflige Richtung Alpen, Tegernsee und
Chiemsee vom Wetter beeinflusst sind, die Uberwiegend morgens bzw. vormittags
starten.

Die Analyse weiterer Einflussfaktoren fiihrt mit der beschriebenen Methode zu keinen
weiteren Erkenntnissen. Auf eine Darstellung der Ergebnisse bezuglich der
differenzierten Art der Ferien nach Bundesléandern und europédischen Nachbarlandern,
der Feiertage, des Jahreszyklus und des Oktoberfests wird daher verzichtet. Diese
genannten Einflussfaktoren werden anhand einer beispielhaften Prognose getestet, die
im Folgenden beschrieben wird.

Beispielhafte Prognose fiir die Untersuchung der Einflussfaktoren

Fur die clusterbasierte Prognose hat die Wahl der Modellparameter erheblichen
Einfluss auf das Prognoseergebnis. Dies sind zum einen methodische Parameter, wie
das gewahlte Clusterverfahren, die Abbruchbedingung und der maximale Eigen-
schaftswert. Zum anderen sind es kausale Parameter, wie die angewandte Vor-
klassifizierung und die mit einbezogenen Eigenschaften der Tage. Die Effekte der
verschiedenen Auspragungen dieser Modellparameter Uberlagern sich mitunter.

Um eine Aussage Uber den Effekt der Integration moglicher kalendarischer Einfluss-
groRen und des Wetters unter Berlcksichtigung einer Vielzahl mdglicher Aus-
pragungen anderer Modellparameter treffen zu kénnen, werden jeweils beispielhafte
Prognoseszenarien berechnet. Damit sichergestellt ist, dass die Parameterséatze fur die
Prognoseszenarien nicht nur zuféllig fir einen bestimmten Analyse- und Prognose-
zeitraum gute Ergebnisse liefern, wird auch der Analyse- und Prognosezeitraum
variiert. Dabei wird jeweils auf der Datenmenge von einem Jahr geclustert und ein
anderes Jahr prognostiziert. Fir die Jahre 2008 bis 2010 entstehen somit sechs
mogliche Kombinationen. Ein Prognoseszenario ist folglich durch einen festen Para-
metersatz und eine Kombination aus Analyse- und Prognosezeitraum gekennzeichnet.

Fir jedes Prognoseszenario kann der mittlere GEH-Wert als Gradmesser fur die
Prognosequalitdt bestimmt werden. Wird die Ausprdgung eines Modellparameters
konstant gehalten, ergibt sich fir diese bestimmte Auspragung aus der Vielzahl der
Kombinationen der anderen Modellparameter eine Verteilung der mittleren GEH-Werte.
Diese Verteilung kann mit sogenannten Boxplots (vgl. SACHS (1997)) dargestellt
werden.

Um die Anzahl auszuwertender Prognoseszenarien méglichst klein zu halten, werden
neben dem GEH-Wert als Distanzmal fur folgende Parameter bereits Festlegungen
getroffen: Fur diese beispielhaften Prognoseszenarien werden vier RMQ im Bereich

114



Modellbildung und —anwendung

zwischen der Anschlussstelle Hofoldinger Forst und dem AD Inntal herangezogen (vgl.
Abbildung 42).

Richtung A Betrachteter RMQ
Minchen

ADInntal,

% Richtung Salzburg
Abbildung 42:  Betrachtete RMQ bei der Berechnung beispielhafter Prognose-
szenarien fur das clusterbasierte Modell

Im Gegensatz zur Regressionsanalyse und zur oben dargestellten Analyse der Cluster-
eigenschaften erfolgt hier bewusst keine Einschrdnkung auf den RMQ Hofoldinger
Forst, um den Effekt der Netzganglinienbildung mit einzubeziehen. Ausgefiltert werden
Netzganglinien an Tagen, an denen auf dem betrachteten Netzabschnitt ein Unfall mit
Personenschaden beobachtet wurde bzw. eine Baustelle mit mindestens einem
gesperrten Fahrstreifen vorhanden war. Als Clusterverfahren hat sich in den Analysen
das Average-Linkage-Verfahren bewahrt, da dieses sowohl Ausreil3er identifiziert als
auch fur den homogeneren Teil der Ganglinien mehrere grofRe Cluster bildet, die
anhand ihres Verlaufs (Morgenspitze, Abendspitze, Gesamtniveau der stlindlichen
Verkehrsstarke) aus verkehrsplanerischer Sicht interpretierbar sind. Somit werden fiir
die Berechnung der Prognoseszenarien folgende Parameter variiert:

o die Vorklassifizierung,

« die verwendeten Eigenschaften fur die Zuordnung von Prognosetagen zu Clustern,
e der maximale Eigenschaftswerte der Cluster,

o die Abbruchbedingung des Clusterverfahrens (maximal zugelassenes DistanzmaR),
o die Kombination aus Analyse und Prognosejahr.

Durch die Variation der Vorklassifizierung und der verwendeten Eigenschaften kann
somit nachgepriift werden, inwiefern das Einbeziehen kalendarischer Ereignisse und
Wetterereignisse die Prognosequalitdt hinsichtlich der erreichten Realitatsndhe
tendenziell verbessert. Im Falle einer Verbesserung kann folglich davon ausgegangen

werden, dass das jeweilige Ereignis das Verkehrsaufkommen beeinflusst und somit
das Einbeziehen dieses Ereignisses die Prognosequalitét verbessert.
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Die entstehenden Boxplots sind fiir verschiedene Auspragungen des Modell-
parameters "Vorklassifizierung" in Abbildung 43 dargestellt. Betrachtet werden funf
verschiedene Varianten fur die Vorklassifizierung: Ohne Vorklassifizierung (O), die
Trennung von "Feiertagen” und "Nichtfeiertagen" (FT), die Vorklassifizierung nach
beobachteter Wetterklasse an diesem Tag (We), die Vorklassifizierung in Feiertage
und die Wochentagarten Montag bis Donnerstag, Freitag, Samstag, Sonntag (FTW)
und die Vorklassifizierung in Feiertage und Wochentagarten differenziert nach
beobachteter Wetterklasse (FTWWe). In der Legende in Abbildung 43 ist in Klammern
die fur jede Variante der Vorklassifizierung die entstehende Anzahl an Klassen notiert.

Vorklassifizierung

0: Ohne Vorklassifizierung (1), FT: Feiertage (2), We: Wetter (4), FTW: Feiertage & Wochentage (5)
FTWWe: Feiertage & Wochentage & Wetter (20),
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Abbildung 43:  Verdnderung der Prognosequalitdt fir unterschiedliche Vor-
klassifizierungen bei der Clusterung

Der Boxplot zeigt fur jede getestete Variante der Vorklassifizierung als zentrale
Markierung (senkrechter schwarzer Strich) den Medianwert der Prognosegute aller
Prognoseszenarios, in denen die Vorklassifizierung die entsprechende Ausprégung
hat. Die graue Box zeigt den Wertebereich vom 25%-Perzentil bis zum 75%-Perzentil.
Die gestrichelte Markierung umfasst die Extremwerte, deren Abstand zur Box nicht
mehr als das 1,5-fache der Box betragt. Werte, die auerhalb dieses Extremwerte-
bereichs liegen, werden als Ausreifler bezeichnet (vgl. SACHsS (1997)). In allen
folgenden Darstellungen existieren ausschlieBlich Ausreiler fiir hohe Wertebereiche
des mittleren GEH-Wertes, also fur Prognoseszenarios mit niedriger Prognosequalitét.
Da aber vor allem Szenarios mit hoher Prognosequalitdt von Bedeutung sind, wurde
auf die Darstellung der Ausreiller verzichtet.

Abbildung 43 zeigt, dass durch vorgenommene die Vorklassifizierung das Prognose-
ergebnis tendenziell verbessert werden kann, allerdings nicht zwingend verbessert
werden muss. Wahrend eine Vorklassifizierung nach Feiertagen und eine weitere
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Differenzierung nach Wochentagarten sowohl zu einem niedrigeren Medianwert, 25%-
Perzentil und minimal erreichtem Wert fiihren, wird durch die Vorklassifizierung unter
Beachtung des Wetters das Prognoseergebnis tendenziell verschlechtert. Sowohl der
Medianwert, das 25%-Perzentil als auch der minimale Wert liegen in einem h&heren
Bereich gegeniber der entsprechenden Variante ohne Betrachtung des Wetters. Eine
maogliche Begriindung hierfur ist die sinkende Anzahl an Netzganglinien pro Cluster bei
gleichzeitig steigender Differenziertheit der Vorklassifizierung. Eine sinkende Anzahl an
Netzganglinien pro Cluster kann zum einen dazu fihren, dass sich punktuelle
Abweichungen der Verkehrsstarken einzelner Ganglinien stérker auswirken. Zum
anderen fuhrt eine hohe Anzahl von Vorklassen dazu, dass nicht mehr in jeder
Vorklasse die entsprechenden Auspragungen der zuordnungsrelevanten Eigen-
schaften auftreten. In der Prognose kommt es somit zu Kombinationen von Eigen-
schaften fir eine zugehérige Vorklasse, die in der Analyse nicht beobachtet wurde. Bei
einer ausreichend groRen historischen Datenmenge sollte dieses Problem nicht mehr
auftauchen. Fur die vorliegende Datenmenge muss jedoch festgestellt werden, dass
sich eine grof’e Anzahl an Vorklassen negativ auf das Prognoseergebnis auswirkt. Das
beste Ergebnis, also der minimale GEH-Wert, wird mit der Vorklassifizierung nach
Feiertagen und Wochentagart erreicht. In diesem Fall existieren 5 Vorklassen.

In Abbildung 44 sind die Boxplots fiir die Prognoseszenarios in Abhangigkeit von den
verwendeten Eigenschaften bei der Zuordnung der prognostizierten Tage zu den
jeweiligen Clustern dargestellt. Die definierten Gruppen entsprechen dabei den bereits
in der Regressionsanalyse verwendeten Gruppen (vgl. Tabelle 18, S. 81). Analog zu
den Vorklassifizierungen kann das Prognoseergebnis durch das Betrachten
zusétzlicher Eigenschaften verbessert werden, fihrt jedoch nicht zwingend zu einer
Verbesserung. Abbildung 44 zeigt, dass das Hinzunehmen jeder Eigenschaftengruppe
bis auf das Wetter den minimal erreichten Wert nochmals verringert, also das
Prognoseergebnis verbessert. Dies gilt auch fiir das 25%-Perzentil, jedoch nicht fir
den Medianwert. Durch das Hinzunehmen des Wetters als relevante Eigenschaft
erhohen sich sowohl der minimale Wert, 25%-Perzentil als auch der Medianwert.
Entsprechend verschlechtert sich die Prognosequalitdt. Dies ist in Abbildung 44
exemplarisch fir die Variante W,FT,F*gs,S,F*e,,We gegeniiber der Variante
W,FT,F*g,,S,F*e,r dargestellt, gilt jedoch fur die anderen Varianten ebenfalls. Die
einzige hier nicht aufgefiihrte Eigenschaftengruppe ist der Jahreszyklus (JZ), also die
Eigenschaften beziglich der Jahreszeit bzw. des Kalendermonats. Deren Verwendung
fuhrt zu keiner nennenswerten Veradnderung der Verteilung der Prognosequalitat. Auf
eine Darstellung wird daher verzichtet.

Das beste Prognoseergebnis wird erzielt, wenn die Eigenschaften Wochentage (W),
Feiertage (FT), differenzierte Schulferien (F*s,), Sondertage wie Briickentage und
lange Wochenenden (S), Ferien in einzelnen Bundeslandern und europaischen Nach-
barstaaten differenziert nach Art sowie Ferienbeginn- und Ende (F*g, F*g,) und das
Munchner Oktoberfest beriuicksichtigt werden. Folglich kann fir diese Eigenschaften ein
Einfluss auf stiindliche Verkehrsstérke geschlussfolgert werden, da sich das Prognose-
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ergebnis durch das Hinzunehmen dieser Eigenschaften aufgrund der verédnderten
Zuordnung verbessern Iasst.

Verwendete Eigenschaften

W:Wochentag, FT: Feiertage, Fg,: Schulferien, F*g,: Schulferien differenziert,
F*¢,: Ferienin europdischen Nachbarstaaten, F*g: Ferien in einzelnen Bundeslandern,
S:Sondertage, O: Oktoberfest
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Abbildung 44:  Verédnderung der Prognosequalitat fir unterschiedlich betrachtete
Eigenschaften bei der Zuordnung von entstandenen Clustern zu
Prognosetagen

Nachweis der Hypothesen

Der Einfluss des Wochentags auf die Verkehrsstarke kann sowohl anhand der
exemplarischen Analyse der Clusterergebnisse fir den RMQ Hofoldinger Forst als
auch im Rahmen der beispielhaften Prognose einer Netzganglinie bestehend aus vier
RMQ nachgewiesen werden. Die Prognoseergebnisse kénnen sowohl durch eine
wochentagartfeine Vorklassifizierung als auch mit dem Wochentag als zuordnungs-
relevante Eigenschaft verbessert werden. Bezuglich des Wetters kann zumindest fur
die exemplarische Analyse des Regionalverkehrs eine qualitative und quantitative
Verénderung des Tagesgangs an Sonntagen gezeigt werden. Die Prognosequalitat
wird hingegen durch Einbezug der beobachteten Wetterklassen in die Vorklassifi-
zierung bzw. durch Betrachtung als zuordnungsrelevante Eigenschaften verschlechtert.
Kein Einfluss kann fiir den Jahreszyklus festgestellt werden. Die weiteren Hypothesen
kénnen dadurch bestéatigt werden, dass die zugehérige Eigenschaftsgruppe die Gute
der exemplarischen Prognoseergebnisse tendenziell verbessert. Eine Zusammen-
fassung der Prifung der Hypothesen ist in Tabelle 24 enthalten.
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Hypothese Nachweis Kommentar

Verbesserung der exemplarischen Prognose
Einfluss Wochentag Ja durch Einbezug in die Vorklassifizierung und
durch Verwendung als Eigenschaftswert

Einfluss Art der Schulferien Ja
Einfluss Bundesland/Nation der Ja Verbesserung der exemplarischen
Schulferien Prognose durch Verwendung als Eigen-
Einfluss Beginn/Ende der schaftswert
. Ja
Schulferien
Keine Veranderung der exemplarischen
Einfluss Jahreszeitzyklus Nein Progpg§e durch Einbezug in die Vor-
klassifizierung oder durch Verwendung als
Eigenschaftswert
. Verbesserung der exemplarischen Prognose
Einfluss Sondertage Ja durch Verwendung als Eigenschaftswert
Nur fur Regionalverkehr wird Tagesgang
beeinflusst.
0 Verschlechterung der exemplarischen
Einfluss Wetter J
i () Prognose durch Einbezug in die Vor-
klassifizierung und durch Verwendung als
Eigenschaftswert
Tabelle 24: Nachweis der Hypothesen - Ergebnis clusterbasierte Analyse

4.3.2.3 Bestimmung der Auspragung der Modellparameter

Das Ableiten der Modellparameter fir die zu erstellende Prognose fiir das Jahr 2011
(vgl. Kapiteltbersicht in Abbildung 14, S. 68) findet auf Basis der bereits dargestellten
exemplarischen Prognoseszenarien fiir die vier RMQ statt. Das Herausfiltern der Tage
mit einer vorgeschalteten Clusterung mit dem Single Linkage-Verfahren (vgl.
FELLENDORF ET AL. (2011)) wurde zuséatzlich getestet, verédnderte das Prognose-
ergebnis jedoch nicht. Daher wird das bereits erwdhnte Ausfiltern der Tage mit
Unféllen mit Personenschaden und Baustellen an denen mindestens ein Fahrstreifen
gesperrt war, Ubernommen. Als Vorklassifizierung stellt sich fur die exemplarischen
Prognoseszenarios die Variante am glnstigsten heraus, die nach Feiertagen, Montag
bis Donnerstag, Freitag, Samstag und Sonntag differenziert. Die relevanten Eigen-
schaften werden ebenfalls aus der exemplarischen Analyse (bernommen. Um den
Effekt der Wetterintegration in die Prognose evaluieren zu kénnen, wird eine Modell-
variante ohne Betrachtung des Wetters als zuordnungsrelevante Eigenschaft
berechnet und eine Variante mit Betrachtung des Wetters.

Fir die Prognose sind dartber hinaus das angewandte Clusterverfahren, das
zugehorige Abbruchkriterium und der maximale Eigenschaftswert festzulegen. Wie
bereits erwahnt, stellt sich das Average-Linkage-Verfahren als glnstiger
Fusionierungsalgorithmus heraus, da dieser sowohl Ausreil3er identifiziert als auch gut
interpretierbare, mehrfach besetzte Cluster bildet. Die Ausreiller haben aufgrund der
Begrenzung des maximalen Eigenschaftswertes eine geringere Wahrscheinlichkeit
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zugordnet zu werden, es sei denn, sie unterscheiden sich in ihrer Eigenschaftsstruktur
wesentlich von den entstandenen mehrfach besetzten Clustern. Die beschriebene
Zuordnungsmethode filtert somit unter Verwendung des Average-Linkage-Verfahrens
Ausreifder aus, die sich nicht anhand ihrer besonders ausgepréagten Eigenschaftswerte
beschreiben lassen. Dies ist vermutlich auch der Grund, weshalb eine vorgeschaltete
Filterung mit dem Single-Linkage-Verfahren zu keiner Anderung der Prognose-
ergebnisse fuhrt. Der Variante ohne vorgeschaltete Clusterung wird der Vorzug
gegeben, da auf diese Weise die gesamte Verfahrensstruktur méglichst einfach
gehalten wird.

Die Verwendung des Average Linkage-Verfahrens fordert die Vorgabe eines maximal
zulassigen Distanzmales fir die Clusterung. Eine Moglichkeit zur Festlegung des
maximal zuldssigen Distanzmalles ist das Elbow-Kriterum, bei dem die Summe der
Distanzen zwischen den Objekten der entstehenden Cluster Uber der Anzahl der
entstehenden Cluster aufgetragen wird. Durch die Anwendung des Elbow-Kriterium
werden grundsatzlich zwei gegenlaufige Zielkriterien optimiert: Zum einen wird die
Summe der Distanzen minimiert, zum anderen wird die Anzahl der Cluster vor allem
aus Grunden der Handhabbarkeit méglichst klein gehalten (vgl. BACKHAUS ET AL.
(2006)). Das Ergebnis fur das Average-Linkage-Verfahren mit den in der
exemplarischen Analyse beschriebenen Parametern (vier betrachtete RMQ, Vor-
klassifizierung nach Feiertagen und Wochentagarten) ist in Abbildung 45 dargestellt.
Ein klarer Knick ist nicht erkennbar. Im Bereich des Abbruchkriteriums GEH = 8 ist
jedoch zumindest ein Abflachen der Kurve erkennbar (grau markierter Bereich). Eine
eindeutige L6sung ergibt sich hierbei jedoch nicht. Vor dem Hintergrund, dass die
Handhabbarkeit mit steigender Anzahl der Cluster durch das automatisierbare Zuord-
nungsverfahren eine untergeordnete Rolle spielt, wird das angewandte Abbruch-
kriterium analog zu den andern Ausprédgungen anhand der durchgefiihrten
exemplarischen Prognose ausgewahlt.
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Abbildung 45:
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Anwendung des Elbow-Kriteriums zur Festelgung des Abbruch-
kriteriums fur das Averrage-Linkage-Verfahren

In Abbildung 46 sind die entstehenden Boxplots fir verschiedene Auspragungen des
maximal zugelassenen GEH-Wertes als Abbruchkriterium dargestellt. Anhand der
minimalen Werte ist erkennbar, dass fur alle aufgefiuhrten Varianten des Abbruch-
kriteriums Werte von weniger als 6,5 erreichbar sind. Somit lassen sich bereits mit
einem vergleichsweise hohen zugelassenen DistanzmafR von GEH = 12 im Mittel gute
Ergebnisse erzielen.
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Verénderung der Prognosequalitdt fur unterschiedliche Abbruch-
kriterien fUr das Average-Linkage-Verfahren
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Das beste Prognoseszenario entsteht bei einem Abbruchkriterium GEH = 4. Dieser
Wert ist zur Uberpriifung ebenfalls in das Diagramm zur Anwendung des Elbow-
Kriteriums in Abbildung 45 eingetragen. Es wird ersichtlich, dass fur das Prognose-
szenario in diesem Fall etwa 150 Cluster entstehen. Das dennoch gute Prognose-
ergebnis ist auf die adaquate Auswahl der relevanten Eigenschaften bei der Zuordnung
der Cluster fur die Prognose zurtickzufuhren.

AbschlieRend ist der maximale Eigenschaftswert fur die Zuordnung der Prognosetage
zu den entstehenden Clustern festzulegen. Die Festlegung basiert ebenfalls auf der
Auswertung eines Boxplots auf dessen Darstellung an dieser Stelle verzichtet wird. Ein
Eigenschaftswert von 0,5 erweist sich dabei als ginstig.

Fur die stundenfeine Prognose werden nun alle betrachteten TMC-Strecken (vgl.
Kapitel 4.1) des Untersuchungsgebietes zu einer Netzganglinie zusammengefasst. Die
vorgestellte Methode wird mit den benannten Ausprdgungen der Modellparameter
durchgefthrt. Der Analysezeitraum fur die Clusterung umfasst die Jahre 2008 bis 2010
und der Prognosezeitraum ist das Jahr 2011. Es wird eine Variante ohne Betrachtung
des Wetters als zuordnungsrelevante Eigenschaft und eine Variante mit Betrachtung
des Wetters als zuordnungsrelevante Eigenschaft berechnet.

4.3.2.4 Evaluierung der Prognose

Die Evaluierung erfolgt, wie in Kapitel 4.1 beschrieben, firr jede Stunde und jeden Tag
des Jahres 2011, fur 54 TMC-Strecken anhand von Zahlstellenwerten mit dem GEH-
Wert. Die dabei entstehenden mittleren GEH-Werte, differenziert nach Wochentagen,
sind sowohl fiir die stundenfeine Prognose als auch fur die Prognose des Tages-
verkehrsaufkommens in Tabelle 25 zusammengefasst. Ein Verringerung des GEH-
Werts ist hierbei als Verbesserung der Prognosequalitat aufzufassen.

W GEH-Stunde GEI.-I-Stunde- GEH-Tag G.EH-Tag

ohne Wetter mit Wetter ohne Wetter mit Wetter
Montag 3,8 4,0 12,9 13,2
Dienstag 4,2 3,9 15,3 14,4
Mittwoch 3,7 4,0 13,3 14,6
Donnerstag 3,7 4.1 13,5 15,5
Freitag 4,5 53 17,0 20,2
Samstag 8,0 8,5 35,1 36,4
Sonntag 6,9 7,2 28,8 29,6

Tabelle 25: Ubersicht der stiindlichen und tagesfeinen Prognoseergebnisse ohne

und mit Betrachtung des Wetters - Ergebnis clusterbasiertes Modell
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Es ist erkennbar, dass sich ausschlieflich fir Dienstage die stundenfeine Prognose
und die Tagesprognose durch das Betrachten des Wetters verbessern lassen. Am
deutlichsten verschlechtert sich das Prognoseergebnis auf Stundenebene an Freitagen
und auf Tagesebene an Donnerstagen durch Einbeziehen des Wetters.

Analog zum Regressionsmodell werden die Prognoseergebnisse fiir die drei Wochen-
tagarten Freitag, Samstag und Sonntag nochmals differenzierter betrachtet. Anhand
der Haufigkeitsverteilung der stiindlichen Prognosewerte, dargestellt in Abbildung 47,
ist erkennbar, dass das Modell ohne Wetter in etwa drei Prozent mehr Fallen ein sehr
gutes Prognoseergebnis (GEH < 5) erzeugt als das Modell mit Wetter. Im Gegenzug
liegt das Prognoseergebnis fur das Modell mit Wetter jeweils in ein Prozent mehr
Féllen in den drei GEH-Wert-Klassen im Bereich zwischen 5 und 20 als das Modell
ohne Wetter.

60% -
50% - .
m Modell ohne Wetter (mittlerer GEH-Wert: 6,5)
40% - B Modell mit Wetter (mittlerer GEH-Wert: 7,0)

30%

20%

relative Haufigkeit

10% -

0% -

bis5  bis10 bis15 bis20 bis25 bis30 bis35 bis40 bis45 bis50

GEH-Wert-Klasse der stiindlichen Verkehrsstarke

Abbildung 47:  Prognosequalitdt der stindlichen Verkehrsstarke ohne und mit
Betrachtung des Wetters - Ergebnis clusterbasiertes Modell mit/ohne
Betrachtung des Wetters

Die Haufigkeitsverteilungen der GEH-Werte fur die Tagesprognose in Abbildung 48
zeigen fur das Modell ohne Wetter ebenfalls eine héhere Haufigkeit im sehr guten
Bereich als fur das Modell mit Wetter. Hingegen steigert sich die Haufigkeit fur die
GEH-Wert-Klassen im Bereich 30 bis 45 fiir das Modell mit Wetter. Es wird also fir
mehr Félle ein ungenligendes Prognoseergebnis erzielt.
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30%
25% W Modell ohne Wetter (mittlerer GEH-Wert: 27,1)
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GEH-Wert-Klasse des Tagesverkehrsaufkommens

Abbildung 48:  Prognosequalitdt der Tagesverkehrsstarke ohne und mit Betrachtung
des Wetters - Ergebnis clusterbasiertes Modell

In den Abbildungen 49 bis 51 ist analog zur Evaluierung des Regressionsmodells die
Anderung der Prognosequalitdt ausgehend vom Modell ohne Wetter zum Modell mit
Wetter dargestellt. Die Auswertung ist fur die Tagesprognose (mittelgrauer Balken) und
stindliche Prognose (schwarzer Balken) differenziert fur Freitag, Samstag und
Sonntag dargestellt.
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90% M alle Stunden
80% Stunden mit starker Auslastung
70% malleTage
6
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Verdnderung

Verdnderung der GEH-Werte von Modell ohne Wetter zu Modell mit Wetter, freitags

Abbildung 49:  Ver&dnderung der Prognosequalitdt durch Einbezug des Wetters an
Freitagen - Ergebnis clusterbasiertes Modell

Fir die Prognose der Freitage (vgl. Abbildung 49) ist erkennbar, dass in etwa 8 % aller
Stunden das Prognoseergebnis fur das Modell mit Wetter erheblich schlechter und in
38 % der Falle leicht schlechter ist als fir das Modell ohne Wetter. Im Gegenzug kann
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die Prognose durch Betrachtung des Wetters nur in 29 % der Falle leicht verbessert
und in ca. 2 % der Falle erheblich verbessert werden. Fir die Stunden mit starker
Auslastung kann allerdings in etwa 9 % der Falle das Ergebnis erheblich verbessert
werden, dafiir aber auch in 18 % der Falle nur leicht. Die Verschlechterung fur Stunden
mit starker Auslastung liegt in einem ahnlichen Bereich wie bei der Betrachtung aller
Stunden.

Ein anderes Bild zeigt sich hingegen fur Samstage und Sonntage in den Abbildungen
50 und 51. Wahrend fir Samstage (vgl. Abbildung 50) der mittlere GEH-Werte fur das
Modell mit Wetter sowohl fiir die Stunden- als auch die Tagesprognose héher ist und
somit die Prognosequalitét niedriger, findet jedoch trotzdem fir die Tagesprognose und
auch fur die Stundenprognose haufiger eine Verbesserung als eine Verschlechterung
der Modellqualitat durch das Betrachten des Wetters statt. Fir die Stundenprognose
stellt sich in 27 % der Félle eine leichte Verbesserung ein, wahrend nur in 21 % der
Félle eine leichte Verschlechterung eintritt. Fir die Tagesprognose zeigt sich in 38 %
der Félle eine deutlichere Verbesserung und nur in 26 % eine deutliche
Verschlechterung. Der erhéhte Mittelwert fur die Stunden- und Tagesprognose ist
damit zu erkléren, dass die Falle in denen eine Verschlechterung der Prognose eintritt
z. T. mit einer sehr hohen Steigerung des GEH-Wertes verbunden sind und extremer
ausfallen als die Verbesserungen. Die Prognosequalitdt wird durch das Modell mit
Wetter haufiger deutlich schlechter als deutlich besser, wahrend sich die leichten
Verbesserungen und Verschlechterungen in etwa die Waage halten.

100% -

90% - malle Stunden
80% - Stunden mit starker Auslastung
70% - malleTage

60% -
50% -
40% -
30% -
20% -
10% -
"] =« B0 Bw

Schlechter Leicht schlechter Keine Leicht besser Besser

Veranderung

relative Haufigkeit

Verdnderung der GEH-Werte von Modell ohne Wetter zu Modell mit Wetter,
samstags

Abbildung 50:  Veranderung der Prognosequalitdt durch Einbezug des Wetters an

Samstagen - Ergebnis clusterbasiertes Modell

Fir Sonntage ist erkennbar (vgl. Abbildung 51), dass sich sowohl fir die Tages- als
auch fur die Stundenprognose die Haufigkeiten der Verschlechterungen und Verbes-
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serungen durch das Einbeziehen des Wetters sehr ahnlich sind. Auch hier lasst sich
die Erhoéhung des mittleren GEH-Wertes durch den Einbezug des Wetters damit
erklaren, dass die Verschlechterung in den sehr hohen Bereichen extremer ausgepréagt
sind als die Verbesserungen. Fur die Stunden mit hoher Auslastung findet sonntags
sogar haufiger eine Verbesserung als eine Verschlechterung statt. Wahrend in 10 %
der Falle die Prognosequalitat deutlich verschlechtert wird, kann in 27 % der Falle eine
deutliche Verbesserung erreicht werden.

100%

90% M alle Stunden
80% Stunden mit starker Auslastung
70% malle Tage
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Verdnderung der GEH-Werte von Modell ohne Wetter zu Modell mit Wetter, sonntags

Abbildung 51:  Veranderung der Prognosequalitédt durch Einbezug des Wetters an
Sonntagen - Ergebnis clusterbasiertes Modell

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass sich die Prognosequalitat
ausgedruckt durch den mittleren GEH-Wert durch die Modellierung mit Wettereffekt
verschlechtert. Allerdings verbessert sich die Prognosequalitdt an Samstagen fir die
stindlichen Verkehrsstarken und die Tagesverkehrsaufkommen haufiger als sie sich
verschlechtert. An Sonntagen wird fir stark ausgelastete Stunden haufiger eine
Verbesserung der Prognosequalitét durch Einbezug des Wetters erzielt.

4.3.3 Verkehrsnachfragemodell
4.3.3.1 Ableiten des Modells

Grundprinzip

In diesem Kapitel wird das grundlegende Vorgehen bei der wetterabhangigen
Verkehrsnachfragemodellierung vorgestellt. Fir die Erstellung einer stundenfeinen
Prognose wird das in Abbildung 2, S. 15 dargestellte, vierstufige Verkehrsnachfrage-
modell unter Verwendung von personengruppenfeinen Tagesganglinien um die Stufe
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der Abfahrtszeitwahl erweitert, vgl. Kapitel 2.3.2. Damit entsteht zunachst die in
Abbildung 52 dargestellte Modellstruktur.
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Abbildung 52:  Teilmodelle eines wetterabhdngigen Verkehrsnachfragemodells fiur
die stundenfeine Prognose

In Abbildung 52 sind zun&chst alle Teilmodelle, die Entscheidungen der Verkehrs-
teilnehmer betreffen, und die sich ergebenden Widerstande im Netzmodell als wetter-
abhéngig (we) gekennzeichnet. Die Wetterabhangigkeit kann fir die verschiedenen
Parameter jeweils folgendermaRen interpretiert werden:

o Verkehrserzeugung: Die Wetterabhangigkeit auf Ebene der Verkehrserzeugung
kann mit wetterabhdngigen Erzeugungsraten pg(we) und wetterabhéngigen
Attraktionsraten ng(we) beschrieben werden. Eine wetterabhangige Erzeugungsrate
bedeutet, dass fir bestimmte Wettersituationen die Anzahl der Wege zu bestimmten
Zwecken variiert, z. B. mehr Freizeitwege bei Topwetter durchgefiihrt werden. Durch
eine wetterabhéngige Attraktionsrate ng(we) kann der Umstand beschrieben
werden, dass flir verschiedene Wettersituationen bestimmte Aktivitdtenorte eine
unterschiedliche Attraktion aufweisen. Outdoor-Aktivititen wie Wandern oder
Skifahren verlieren bei schlechtem Wetter tendenziell an Attraktivitat, Indoor-
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Aktivitaten, wie Einkaufen oder Museumsbesuche, sind hingegen auch bei
schlechtem Wetter attraktiv.

e Zielwahl: Ein wetterabhangiger Zielwahlparameter ogz(we) beschreibt die Wider-
standsempfindlichkeit je nachdem welche Wettersituation vorherrscht. Méglicher-
weise sind die Verkehrsteilnehmer bereit, Wege mit héherem Widerstand bei Top-
wetter zurlickzulegen. Ein anderer Aspekt, der sich bei der Anwendung diskreter
Wahlmodelle ergibt, ist, dass die Kriterien bzw. die Gewichtung fir die einzelnen
Widerstande in Abh&ngigkeit der vorherrschenden Wettersituation gestaltbar sind
(vgl. Kapitel 2.3.1). Das ware der Fall, wenn sich z. B. die Bewertung der Reisezeit
gegenlber der Reiseweite verdndert. Vermutlich spielt diese Art der Wetter-
abhangigkeit bei der Zielwahl allerdings eine untergeordnete Rolle.

o Verkehrsmittelwahl: Wird der Verkehrsmittelwahlparameter y,(we) wetterabh&ngig
gestaltet, wird die Tatsache abgebildet, dass fur bestimmte Wettersituationen
geénderte Verkehrsmittelpraferenzen vorliegen, dass z. B. Fahrradfahrer bei Regen
den OV bevorzugen oder Pendler bei Glatteis und Schneefall statt des Pkw
ebenfalls den OV wahlen. Fir die Verkehrsmittelwahl kommt dem Aspekt der
wetterabhdngigen Gewichtung der einzelnen Widerstandsparameter eine groRere
Rolle zu, als bei der Zielwahl. Es ist vermutlich so, dass Umsteigezeit und Zugangs-
und Abgangsweg im OV im Falle von schlechtem Wetter mit einer hoheren
Empfindlichkeit bewertet werden als bei Topwetter. Die Empfindlichkeit gegentiber
der Fahrzeit im Fahrzeug ist vermutlich nicht entscheidend durch das Wetter
beeinflusst.

o Abfahrtszeitwahl: Eine wetterabhdngige Abfahrtszeitwahl, im Modell abgebildet
durch wetterabhdngige Tagesganglinien TGg(we), kann eine aufgrund der Wetter-
situation geanderte  Aktivitdtenreihenfolge oder auch eine geanderte
Aktivitdtendauer abbilden. Wé&hrend zum Beispiel bei Regen an Sonntagen
eventuell eher Ortsverdnderungen fir halbtagige Aktivitdten durchgefihrt werden,
wird bei Topwetter eventuell eher ein Ganztagesausflug durchgefihrt.

e Routenwahl: Eine wetterabhdngige Routenwahl mit dem Widerstandsparameter
dg(we) bildet wetterabhangige Praferenzen bezlglich der gewahlten Route ab. So
kénnte z. B. fur Pkw-Fahrer die Zuverléssigkeit bei schlechtem Wetter oder Schnee
eine gréfRere Rolle spielen, sodass in diesem Fall tendenziell Routen im uber-
geordneten StralRennetz gewahlt werden.

o Netzmodell: Die Wetterabhéngigkeit im Netzmodell kann fur den mlV z. B. durch
eine wetterabhangige Kapazitat qmaxs(we) und wetterabhangige Fahrzeit auf freier
Strecke abgebildet werden tos(we). Dadurch kann der Tatsache Rechnung getragen
werden, dass Pkw-Fahrer bei schlechtem Wetter oder Schneeereignissen ihr Fahr-
verhalten bezuglich Wunschgeschwindigkeit und Fahrzeugabstand anpassen und
sich die genannten Parameter dadurch verandern.
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Abgebildete Entscheidungsstufen mit bzw. ohne Wettereinfluss

Um alle obengenannten Parameter wetterabh&ngig zu kalibrieren, bedarf es einer sehr
vielschichtigen Datengrundlage. Fir das in dieser Arbeit angewendete Modell werden
nur diejenigen Parameter in Abhangigkeit vom Wetter formuliert, die entweder anhand
der in Kapitel 3 beschriebenen Datengrundlage oder der ebenfalls zur Verfligung
stehenden Haushaltsbefragung Mobilitat in Deutschland - MiD (vgl. INFAS (2008))
kalibriert werden koénnen. Fiur den Aufbau des Verkehrsnachfragemodells stehen
aulBerdem das deutschlandweite Validate-Modell und das Verkehrsmodell der
Verkehrsinformationsagentur Bayern (VIB) zur Verfugung (vgl. Kapitel 3.1.4).

Fir die Verkehrserzeugung, Zielwahl und Verkehrsmittelwahl kénnen Verhaltens-
parameter aus der Haushaltsbefragung MiD abgeleitet werden. Da die vorhandenen
Verkehrsmodelle ausschlieRlich den mIV abbilden, wird die Verkehrsmittelwahl direkt
im Anschluss an die Verkehrserzeugung durchgefiihrt, also ein Trip-End-Modell
angewendet. Dies wird derart umgesetzt, dass direkt Erzeugungsraten fur die Anzahl
von Pkw-Wegen in Abhangigkeit vom Wetter bestimmt werden.

Fir die Zielwahl wird geprift, ob sich aus der Haushaltsbefragung wetterabhéngige
Reiseweitenverteilungen ableiten lassen. Daraus ergeben sich ggf. unterschiedliche
Widerstandsparameter fur die Zielwahl beziiglich des Gesamtwiderstands. Eine wetter-
abhangige Gewichtung der einzelnen Widerstandsparameter wird hingegen nicht
untersucht. Hierbei ist zu beachten, dass die Ergebnisse der Zielwahl durch die
Ergebnisse der Verkehrserzeugung bereits beeinflusst sind. Allein die wetter-
abhangigen Attraktionsraten verschiedener Aktivitdtenorte verédndern die resultierende
Reiseweite, da die Attraktionspotenziale aus der Verkehrserzeugung wetterabhéangig
sind.

Die Abfahrtszeitwahl wird anhand wetterabh&ngiger Tagesganglinien ebenfalls wetter-
abhéngig abgebildet. Fir die Routenwahl wird auf eine wetterabhéngige Kalibrierung
verzichtet. In der Haushaltsbefragung MiD spielt die Routenwahl keine Rolle und das
vorgestellte Erhebungskonzept erlaubt keine explizite Auswertung der Daten beziglich
der Routenwahl, da das beobachtete Verkehrsaufkommen durch alle vorangestellten
Entscheidungsebenen beeinflusst ist und darliber hinaus keine Information Uber die
Alternativrouten zur Untersuchungsstrecke erhoben wurden. Fur eine wetterabhangige
Kalibrierung der Routenwahl waéren spezifische Revealed- bzw. Stated-Preference-
Experimente nétig, um den Effekt der veranderten Routenwahlpraferenzen tatsachlich
isoliert von den anderen Effekten betrachten zu kénnen. Die Kapazitat und freie Fahr-
zeit werden im Rahmen der Nachfragemodellierung ebenfalls nicht in Betracht
gezogen. Dies erfolgt implizit bei der Verkehrslageschatzung auf Basis der erzeugten
Verkehrsnachfrage im darauffolgenden Kapitel 4.4. Die Eigenschaften des Modell-
ansatzes bezuglich der Wetterabhangigkeit sind in Tabelle 26 zusammengefasst.
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Wetterabhéngig

Teilmodell Abbildung im Modell "
ausgepragt?
Verkehrserzeugung Ja Ja
Zielwahl Ja Ja
Verkehrsmittelwahl Imphzﬂ, Trip-End-Modell: Verkehrsmittelwahl Implizit
direkt angeschlossen an Verkehrserzeugung
Abfahrtszeitwahl Ja, durch YErwenden von personen- Ja
gruppenfeinen Tagesganglinien
Routenwahl Ja Nein
Netzmodell Ja Nein
Tabelle 26: Ubersicht ausgewahlter Eigenschaften des angewandten wetter-

abhéngigen Verkehrsnachfragemodells

Anmerkung zum Urlaubsverkehr

Sowohl bei den Untersuchungen mittels Regressionsanalyse als auch mittels Cluster-
analyse werden der Urlaubsverkehr innerhalb und auf3erhalb der Schulferien sowie die
sich verdndernde Verkehrsmenge an Feiertagen und langen Wochenenden mit
einbezogen. Im Rahmen der Verkehrsnachfragemodellierung gestaltet sich die verhal-
tensbasierte Abbildung derartiger Effekte als sehr komplex und ist im Rahmen dieser
Arbeit nicht zu leisten. Fir eine derartige Modellierung muss eine langsschnitt-
orientierte Betrachtung des Problems erfolgen, d. h. die Verhaltensdaten muissen tber
mehrere Jahre erhoben, im entsprechenden kalendarischen und ereignisorientierten
Kontext ausgewertet und in die jeweiligen Modelle integriert werden. Einen Ansatz
hierzu liefert z. B. MANZ (2004). In der vorliegenden Arbeit wird die Verkehrsnachfrage-
modellierung ausschlieRlich fur eine durchschnittliche Woche des Jahres durchgefiihrt.
Auch die Auswertung der Haushaltsbefragung erfolgt hinsichtlich des Wettereinflusses
auf die alltédglichen Wege und nicht hinsichtlich des Urlaubsverkehrs, da Urlaubsreisen
durch Stichtagbefragungen wie MiD nur unzureichend erfasst werden (vgl. INFAS
(2008)).

4.3.3.2 Auswertung Haushaltsbefragung

Um die aufgestellten Hypothesen bezlglich der Wetterabhangigkeit der alltdglichen
Ortsverénderungen der Verkehrsteilnehmer nachprifen zu kénnen, werden Daten der
Haushaltsbefragung MiD herangezogen. MiD ist eine deutschlandweite Haushalts-
befragung, in deren Rahmen Menschen zu ihrem Mobilitdtsverhalten an einem
bestimmten Stichtag befragt werden. Insgesamt umfasst die Befragung 25.922 Haus-
halte, mit 60.731 Personen, die 193.290 Wege durchgefihrt haben. Erfasst werden,
neben soziodemografischen Merkmalen der Person und des Haushalts, die am Stich-
tag zurlickgelegten Wege u. a. hinsichtlich Zweck, Weite, Dauer, Verkehrsmittel und
Abfahrtszeit. Dartber hinaus wird abgefragt, welche Wettersituation an diesem Tag
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vorherrschte. Die funf Wetterklassen in MiD werden dabei auf die definierten Wetter-
klassen ubertragen (vgl. Tabelle 27), sodass eine Auswertung fur die vier Klassen Top-
wetter, Mittelwetter, schlechtes Wetter und Schnee stattfinden kann.

Wetterklasse Zugeordnete Wetterklasse der
MiD vorliegenden Arbeit
Sonnig Topwetter
Heiter bis leicht bewdlkt Mittelwetter
Stark bewdlkt Mittelwetter
Regnerisch Schlechtes Wetter
Schnee Schnee
Tabelle 27: Zuordnung der Wetterklassen in MiD zu den verwendeten Wetter-

klassen in der vorliegenden Arbeit

Einfluss des Wetters - Verkehrserzeugung

In Hinblick auf die Verkehrserzeugung werden zunachst die durchschnittliche Anzahl
der Wege pro Person, also die Erzeugungsrate bezogen auf alle Wege, differenziert
nach Wetter und Wochentagen ausgewertet, vgl. Abbildung 53. Da die Ergebnisse fur
Montag bis Donnerstag sehr dhnlich sind, werden diese im Diagramm zu einer Gruppe
zusammengefasst. Das obere Diagramm zeigt die Anzahl aller durchgefiihrten Wege,
unabhéngig vom Wegezweck. Die Anzahl der Wege ist fur Freitag tendenziell am
héchsten, jedoch nur leicht hdher als fir Montag bis Donnerstag. An Samstagen ist das
Wegeaufkommen etwas niedriger, die wenigsten Wege werden an Sonntagen durch-
gefihrt.

Beziglich des Wetters kann festgestellt werden, dass an allen Wochentagen bei
Schneeereignissen die wenigsten Wege durchgefiuhrt werden. Fur die Wochentage
Montag bis Freitag werden bei Topwetter sogar etwas weniger Wege durchgefthrt als
bei Mittelwetter und schlechtem Wetter. An den Wochenenden werden hingegen bei
Topwetter tendenziell mehr Wege verzeichnet. An Samstagen und Sonntagen werden
bei schlechtem Wetter weniger Wege durchgefiihrt. Die Schwankung fir die unter-
schiedlichen Wetterklassen ist am Wochenende tendenziell etwas héher.

Im unteren Teil von Abbildung 53 ist die identische Auswertung nur fir Freizeitwege
dargestellt. Im Gegensatz zur Gesamtanzahl der Wege steigt die Anzahl der Freizeit-
wege an den Wochenenden. Damit steigt auch der Anteil an Freizeitwegen an
Wochenenden an. Es ist aulRerdem erkennbar, dass fir Samstag und Sonntag die
Schwankung der Gesamtwegeanzahl fur die jeweiligen Wetterklassen sehr gut durch
die Schwankung der Freizeitwegeanzahl erklart ist. Somit kann bestéatigt werden, dass
der Fokus fur eine wetterabhangige Verkehrsprognose auf den Freizeitverkehr an
Wochenenden zu legen ist.
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Abbildung 53:  Anzahl zuriickgelegter Wege pro Tag, alle Personen (mobil und nicht
mobil), Anzahl Wege: 193.290, Anzahl Freizeitwege: 61.900, Daten-
quelle: MiD 2008

Die Auswertungen in Abbildung 53 beziehen sich auf alle zurliickgelegten Wege,
unabhéngig von der Reiseweite und dem gewahlten Verkehrsmittel. In dieser Arbeit
liegt das Augenmerk hingegen auf dem Verkehrsaufkommen auf Autobahnen. Es
werden also nur Wege betrachtet, die als Pkw-Fahrer bzw. Mitfahrer zuriickgelegt
werden. Vor diesem Hintergrund wird mit den MiD-Daten ausgewertet, inwiefern sich
die Anzahl der mit dem Pkw zurlickgelegten Freizeitwege, die langer als 10 km sind,
verandert. Kirzere Wege mit dem Pkw fihren tendenziell nicht Gber Autobahnen.
Folglich ist in Abbildung 54 die Veranderung der Erzeugungsrate fir wohnungs-
gebundene Freizeitwege (Hin- und Rickweg getrennt), die langer als 10 km sind und
mit dem Pkw durchgefiihrt werden, in Abhangigkeit von der Wetterklasse angegeben.
BezugsgroRe ist die Wetterklasse Mittelwetter. Die Auswertung erfolgt differenziert
nach Wochentag und nach Hin- und Rickweg. Da fir Montag bis Donnerstag keine
wetterabhdngige Veranderung festgestellt werden kann, sind nur die Wochentage
Freitag bis Sonntag dargestellt.
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Abbildung 54:  Veradnderung der Erzeugungsrate fir Freizeitwege mit dem Pkw,
langer als 10 km, Anzahl Wege 11.527, differenziert nach Wetter-
klasse, Referenz Mittelwetter, Datenquelle: MiD 2008

Zunachst ist erkennbar, dass die Verdnderungen fur den Hinweg (von der Wohnung
zur Freizeitaktivitdat) und den Ruckweg (von der Freizeitaktivitdt zur Wohnung) sehr
ahnlich sind. Grundsatzlich fuhren Schneeereignisse zu einer Verringerung der
Erzeugungsrate fur Pkw-Wege. Topwetter und schlechtes Wetter beeinflussen die
Anzahl der Pkw-Wege an Freitagen nur im geringen Umfang. Im Fall von Topwetter
erhoht sich die Anzahl der betrachteten Wege samstags und sonntags sehr deutlich.
Fir schlechtes Wetter gilt, dass sich die Anzahl der betrachteten Wege am Samstag
erhéht und am Sonntag verringert. Dieses Ergebnis kann sich z. B. mit einem
Verkehrsmittelwahleffekt erklaren lassen. Bei schlechtem Wetter wahlen die Verkehrs-
teilnehmer eher den Pkw als den OV, und somit erhoht sich die Anzahl der mit dem
Pkw zurtickgelegten Wege.

Einfluss des Wetters - Zielwahl

Um den Effekt des Wetters bezlglich der Zielwahl zu untersuchen, werden
Reisweitenverteilungen mit den Daten aus MiD bestimmt. In Abbildung 55 sind die
Reiseweitenverteilungen der wohnungsgebundenen Freizeitwege, die mit dem Pkw
durchgefuhrt wurden, fir die entsprechenden Wetterklassen dargestellt. Auf eine
Unterscheidung nach Wochentagen wird zu Gunsten der héheren statistischen
Sicherheit der Ergebnisse verzichtet. Die Wetterklasse Schnee kann aufgrund der
kleinen Anzahl an Datenséatze nicht mit einbezogen werden.
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Abbildung 55:  Reiseweitenverteilung fur Freizeitwege mit dem Pkw, Anzahl Wege:
30.600, differenziert nach Wetterklasse, Datenquelle: MiD 2008

Aus den Reiseweitenverteilungen fur die Wetterklassen Topwetter, Mittelwetter und
schlechtes Wetter lasst sich eine wetterabhdngige Widerstandsempfindlichkeit zum
Aufsuchen von Zielen ableiten. Im Falle von Topwetter werden im Vergleich zu Mittel-
wetter weniger kurze (<20 km) und mehr lange Wege (> 20 km) durchgefiihrt. Die
Bereitschaft, 1angere Wege bzw. Wege mit héherem Widerstand in Kauf zu nehmen,
steigt. Bei schlechtem Wetter werden hingegen mehr kurze und weniger lange Wege
durchgefihrt. Die mittlere Reiseweite mit dem Pkw fur den Wegezweck Freizeit steigt
bei Topwetter gegenuber Mittelwetter von 15,1 auf 16,8 km an und verringert sich bei
schlechtem Wetter auf 13,8 km.

Neben der Analyse des Wettereinflusses auf die Erzeugungsraten und Reiseweiten-
verteilungen wird aulBerdem eine Analyse der Tagesganglinien fur den wohnungs-
gebundenen Freizeitverkehr in Abhangigkeit der vorherrschenden Wetterklasse unter-
sucht. Allerdings ist die vorliegende Datenmenge aus MiD nicht umfangreich genug,
um statistisch abgesicherte Ergebnisse fur diese differenzierte Fragestellung zu
erzielen.

Nachweis der Hypothesen

Anhand der Haushaltsbefragung MiD werden der Wettereinfluss auf die Erzeugungs-
raten in Abhédngigkeit vom Wochentag und die fur bestimmte Wetterklassen
resultierenden Reiseweiten ausgewertet. Der Urlaubsverkehr, der Jahreszyklus und
Sondertage werden hingegen nicht analysiert. Fir die Erzeugungsraten kann ein
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Einfluss des Wetters festgestellt werden, der sowohl qualitativ als auch quantitativ vom
Wochentag abhangt. Bezlglich der Zielwahl ergeben sich unterschiedliche Reise-
weitenverteilungen im Freizeitverkehr fur die Wetterklassen Topwetter, Mittelwetter und
schlechtes Wetter. Bei Topwetter wird tendenziell etwas weiter gefahren, bei
schlechtem Wetter verkurzen sich die Wege im Vergleich zu Mittelwetter. Tabelle 28
fasst die Ergebnisse nochmals zusammen.

Hypothese Nachweis Kommentar

Einfluss Wochentag Ja X;ttiz\elni'ts;g:dliche Erzeugungsraten der

Einfluss Jahreszeitzyklus -

Einfluss Art der Schulferien -

Einfluss Beginn der Schulferien - keine entsprechende Datengrundlage

Einfluss Bundesland/Nation der vorhanden

Schulferien

Einfluss Sondertage -

Einfluss Wetter Ja Erzeugungsraten, Reiseweitenverteilung
Tabelle 28: Nachweis der Hypothesen - Auswertung der Haushaltsbefragung

4.3.3.3 Vorgehen bei der Prognose

Grundprinzip

Das Vorgehen bei der wetterabhéngigen Prognose basiert auf einer wetterabhangigen
Modellierung des Freizeitverkehrs. Die dabei durchzufiihrenden Verfahrensschritte sind
in Abbildung 56 zusammengefasst. Fir die Modellierung des Wettereinflusses liegen
zwei Verkehrsmodelle vor (vgl. Kapitel 3.1.4). Zum einen steht das deutschlandweite
Validate-Modell zur Verfigung, das u. a. aktivitdtenfeine Pkw-Nachfragematrizen auf
Tagesebene enthalt. Zum anderen liegt das VIB-Modell vor, das Gesamt-Pkw-Matrizen
auf Stundenebene umfasst. Beide Modell unterscheiden die Wochentagarten (WT)
Montag, Dienstag bis Donnerstag, Freitag, Samstag und Sonntag.

Das Validate-Modell wird aus rechentechnischen Griinden auRerhalb von Bayern
aggregiert. Es werden Wetterregionen definiert und der relationsfeine Anteil des
Freizeitverkehrs bestimmt. Diese Anteile werden auf VIB-Ebene Ubernommen, sodass
hier ebenfalls der Freizeitverkehr quantifiziert werden kann. Anhand von Tagesgang-
linien aus MIiD werden auf VIB-Ebene stundenfeine Matrizen fir den Freizeitverkehr
erzeugt.
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Abbildung 56:  Vorgehen bei der wetterabhangigen Nachfragemodellierung

Fur das Validate-Modell wird der Freizeitverkehr auf Tagesebene mithilfe der bereits
vorhandenen Freizeitverkehrsmatrix als ZielgroRe mit einer durchgefiihrten Verkehrs-
erzeugung und Zielwahl reproduziert. Diese entstandenen Matrizen und die kalibrierten
Parameter werden als Referenz fur Mittelwetter fur alle Wetterregionen definiert.
Mithilfe wetterabhangiger Parameter fir die Verkehrserzeugung und die Zielwahl
werden fur jede Kombination von Wetterklassen in den definierten Wetterregionen die
Freizeitverkehrsmatrizen neu berechnet und relative Korrekturfaktoren auf Validate-
Ebene erzeugt. Diese Korrekturfaktoren werden auf die stundenfeinen Freizeit-
verkehrsmatrizen auf VIB-Ebene angewandt. Ergebnis sind relationsfeine, stunden-
feine, additive Korrekturfaktoren fur jede Kombination von Wetterklassen in den
Wetterregionen fir das VIB-Modell.
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Vereinfachung des Netzmodells

Aufbauend auf dem vorliegenden Validate-Netz wird fir die wetterabh&ngige
Berechnung des Freizeitverkehrs ein vereinfachtes Validate-Netz entwickelt. Dieses
vereinfachte Netzmodell beinhaltet:

e Alle Strecken, Knoten und Verkehrszellen des VIB-Netzes: Dadurch sind
Berechnungen auf Matrixebene direkt auf das VIB-Netz Gbertragbar.

¢ Das europaweite Umland in aggregierter Form: In Osterreich bilden in den Bundes-
ldndern Vorarlberg, Tirol und Salzburger Land jeweils die Verwaltungsbezirke eine
Verkehrszelle. In Baden-Wirttemberg bildet jeder Regierungsbezirk eine Verkehrs-
zelle. Die restlichen deutschen und &sterreichischen Bundeslander bilden jeweils
eine Verkehrszelle. Die europaischen Lander bilden ebenfalls jeweils eine Verkehrs-
zelle.

o Alle aktivitatenfeinen Nachfragematrizen aus dem Validate-Netz: Dadurch wird eine
separate Berechnung des Freizeitverkehrs mdéglich.

Abspaltung des Freizeitverkehrs

In Kapitel 4.3.3.2 wird aufgezeigt, dass die wetterabhdngigen Anderungen beziiglich
des Pkw-Verkehrs zu grof3en Teilen durch veranderte Auspragungen der Freizeitwege
erklarbar sind. Vor diesem Hintergrund wird der Freizeitverkehr vom Gesamtverkehr
zunachst auf Ebene des vereinfachten Validate-Netzes separiert. Auf Validate-Ebene
existieren fur den Freizeitverkehr zwei Matrizen. Eine Matrix enthélt die Fahrten von
der eigenen Wohnung zur Freizeitaktivitdt (Hinweg). Die andere Matrix enthélt die
Fahrten von der Freizeitaktivitdt zur eigenen Wohnung (Rickweg). Fur jede Relation
wird zundchst der Anteil fur die Wohnen-Freizeit- und die Freizeit-Wohnen-Fahrten fur
jede Relation bestimmt. Diese Anteile werden auf die im VIB-Modell enthaltenen
Gesamtverkehrsmatrizen Ubertragen. Der relationsfeine Anteil der Freizeitverkehre
muss deswegen bestimmt werden, weil die Gesamtverkehrsmatrix im VIB-Modell
bereits speziell auf das Untersuchungsgebiet Bayern kalibriert wurde und nicht mehr
mit der Gesamtverkehrsmatrix im vereinfachten Validate-Modell Ubereinstimmt. Durch
die Ubertragung der Anteile und nicht der absoluten Werte wird dieser Anpassung
Rechnung getragen.

In einem weiteren Schritt werden auf Ebene des VIB-Modells die Fahrten des Freizeit-
verkehrs auf Stundenebene fiir jede Wochentagart bestimmt. Da der Freizeitverkehr fiir
jede Relation getrennt fur Hin- und Rickweg vorliegt, kbnnen dazu richtungsfeine
Tagesganglinien differenziert nach Wochentagart aus MiD herangezogen werden. Fur
jede Relation wird der tagesfeine Freizeitverkehr anhand dieser Tagesganglinien
aufgeteilt. Somit liegen fiir die beiden Netzebenen Matrizen mit Nachfragewerten fur
die in Tabelle 29 aufgelisteten Gruppen des Pkw-Verkehrs vor. Dariiber hinaus
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enthalten beide Verkehrsmodelle stundenfeine Matrizen fur den Lkw-Verkehr fur jede
Wochentagart. Die vorliegenden Matrizen enthalten jeweils Fahrten, d. h. die Ortsver-
anderungen bzw. Wege sind mit dem Besetzungsgrad in Fahrten umrechnet.

Formelzeichen fiir die
Modellebene Beschreibung Fahrten auf der Relation
von i nach j

Vereinfachtes Pkw-Fahrten ohne Freizeitfahrten, fur jede

A ! Fohne Freizeit,i,j,WT,Tag,Val
Validate-Modell Wochentagart WT, tagesfein

Pkw- Fahrten, Fahrten von der Wohnung zur

Vereinfachtes ¢ i, eitaktivitat, fur jede Wochentagart WT, Fwe,ijwr Tagval
Validate- Modell )

tagesfein
Vereinfachtes Pkw- Fahrten, Fahrten von der Freizeitaktivitat zur FFW,i,j,WT,Tag,Val

Validate- Modell ~ Wohnung, fiir jede Wochentagart WT, tagesfein

Pkw- Fahrten ohne Freizeitfahrten, fur jede Fohne Freizeit,i,j, WT,Tag,VIB

VIB- Modell Wochentagart WT, tagesfein
Pkw- Fahrten, Fahrten von der Wohnung zur F -

VIB- Modell Freizeitaktivitat, fiir jede Wochentagart WT, WF,i,j,WT,Tag,VIB
tagesfein

VIB- Modell Pkw- Fahﬁgn,_FahrTen von der Freizeitaktivitét_ zur Frw,ij,wT Tag VB
Wohnung, furr jede Wochentagart WT, tagesfein

VIB- Modell Pkw- Fahrten ohne Freizeitfahrten, fur jede Fohne Freizeit,ijjWwT,h,VIB
Wochentagart WT, stundenfein
Pkw- Fahrten, Fahrten von der Wohnung zur Foon: s

VIB- Modell Freizeitaktivitat, stundenfein, WF,ij,WTh,VIB
fur jede Wochentagart WT

VIB- Modell Pkw-Verkeh"r, _Fahrten von der Freizeitaktivitat ZL{r FFW,i,j,WT,h,VlB
Wohnung, fiir jede Wochentagart WT, stundenfein

Tabelle 29: Betrachtete Nachfragegruppen fur die verwendeten Verkehrsmodelle

Definition von Wetterregionen

Um eine differenzierte Integration des Wetterzustands im Untersuchungsgebiet zu
ermdglichen, werden fir das Untersuchungsgebiet Wetterregionen definiert. Dazu wird
das Gebiet, das die Basis fir die Definition des Regionalverkehrs bildet (vgl. Abbildung
10), in drei Regionen mit einer zugehdrigen Wetterstation unterteilt. Fur die Zuordnung
der Landkreise zu den Wetterregionen wird fur den ANPR-Erhebungszeitraum gepriift,
inwiefern sich die Anderung des Verkehrsaufkommens mit der gemessenen Wetter-
klasse an der jeweiligen Station erkldren lasst. Die Wetterstation mit der héchsten
Korrelation zwischen auftretenden Wetterklassen und Anderung des landkreisfeinen
Verkehrsaufkommens wird den Verkehrszellen des Landkreises zugeordnet. Die drei
herangezogenen Wetterstationen befinden sich in Minchen, Kufstein und Salzburg.
Insgesamt umfasst das Gebiet der drei Wetterregionen 414 Verkehrszellen, fur die der
Verkehr wetterabhangig abgebildet wird. Die entstandenen Wetterregionen sind in
Abbildung 57 mit verschiedenen Graustufen eingefarbt.
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I W = U 2 §
Region Station Miinchen
Region Station Kufstein

I Region Station Salzburg (
@ Wetterstation -

Abbildung 57:  Festgelegte =~ Wetterregionen im Untersuchungsgebiet ~ mit
zugeordneten Wetterstationen

Die Matrizen der Gruppen Wohnen-Freizeit (WF) und Freizeit-Wohnen (FW) werden
fur die Wochentagarten WT im nachsten Schritt zunachst reproduziert und dann fur
verschiedene Wettersituationen korrigiert. Die Korrektur findet auf Ebene der Verkehrs-
erzeugung und der Zielwahl statt.

Reproduktion der Verkehrserzeugung

Fir die Freizeitfahrten liegen die Quell- und Zielverkehrsaufkommen fir die Gruppen
g="WF" und g ="FW" fUr die Wochentagarten WT bereits aus dem Validate-Netz auf
Tagesebene vor und missen nicht neu berechnet werden. Es wird angenommen, dass
die verwendeten Modellparameter fiir die Berechnung dieser Matrizen fiir den durch-
schnittlichen Tag, als einen Tag mit Mittelwetter, kalibriert wurden. Desweiteren wird
davon ausgegangen, dass fir die Berechnung dieser Matrix ein Ubliches Erzeugungs-
modell der folgenden Form (vgl. Formel (4.7)) verwendet wurde.
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Egiwrval = Shet Hgwrk - Zik DZW. Agiwrval = Zhey Ngwrk * Zik (4.7)

erzeugte Fahrten E einer Gruppe g in Verkehrszelle i fiir die Wochentagart WT fir
das vereinfachte Validate-Modell

angezogene Fahrten A einer Gruppe g in Verkehrszelle i fir die Wochentagart WT

mit  Egiwrval

Agiwrva fiir das vereinfachte Validate-Modell

Zi,k Auspragung der Strukturgroe k in Verkehrszelle i

Mg kWT Erzeugungsrate in einer Gruppe g fiir die Wochentagart WT fir StrukturgréfRe k
NgkWT Attraktionsrate in einer Gruppe g fir die Wochentagart WT fir Strukturgréfie k

Reproduktion der Zielwahl

Die Zielwahl fur die Gruppen g ="WF" bzw. g ="FW" fur die Wochentagarten WT wird
mit den folgenden Berechnungsvorschriften reproduziert:

Awrjwrval * fwrewr(Wij)

Hinweg der F =E .

S WE,i,WT TagVval = Ewriwtyval " (4.8)
Freizeitaktivitat Zj=1 Awgjwryval * fwrawr (Wi,j)
Riickweg der . p __Awriwrval’ frw,oowr (Wij) (4.9)
Freizeitaktivitat FW1jWT,Tag Val FWj,WTVal L Awriwrval® frwe WT(Wij) '

mit F... Fahrten in Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fur die Wochentagart WT
gLjWT,TagVal 4 f Tagesebene fiir das vereinfachte Validate-Modell

erzeugte Fahrten E einer Gruppe g in Zelle j fur die Wochentagart WT im

Egiwnyal vereinfachten Validate-Netz
A angezogene Fahrten A einer Gruppe g in Zelle j fur die Wochentagart WT im
giWTval vereinfachten Validate-Netz

fg,u,WT(Wi,j) Bewertungsfunktion fur die Zielwahl der Gruppe g fiir die Wochentagart WT

Wi Widerstand auf der Relation von i nach j
Das verwendete Zielwahimodell ist fir die Gruppe g="WF" quellseitig und fur die
Gruppe g="FW" zielseitig gekoppelt. Es erfolgt keine beidseitige Kopplung des
Modells, da es sich bei Attraktionen im Freizeitverkehr um raumlich substituierbare
Aktivitdten handelt (vgl. Kapitel 2.3.2). Die erzeugten Fahrten E und die Fahrten A sind
aus der Verkehrserzeugung bereits bekannt. Dartber hinaus ist fur die Reproduktion
der Matrizen die Bewertungsfunktion fg,wr(wi) zu bestimmen und zu kalibrieren. Die
Formel (4.10) und (4.11) enthalten die hierfir verwendete Bewertungs- und

Widerstandsfunktion.
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verwendete Bewertungsfunktion: fg,a,WT(Wi,j) =a- Wi,jb -eSWij (4.10)
verwendete _ . - . 3
Widerstandsfunktion: Wij = dgwr (takm,] +0,333 RWI.J) (4.11)

mit fg,a,WT(Wi,j) Bewertungsfunktion fur die Zielwahl der Gruppe g fur die Wochentagart WT
Wij Widerstand der Relation von i nach j
a,b,c Parameter der Bewertungsfunktion fy o wr(wi;)
OgwT Widerstandsparameter fir die Zielwahl der Gruppe g fur die Wochentagart WT
takt,ij aktuelle Reisezeit [min] auf der Relation von i nach j
RW;; mittlere Reiseweite [m] auf der Relation von i nach j

Die verwendete Bewertungsfunktion kombiniert die Potenz- und die Exponential-
funktion miteinander und enthélt die drei Parameter a, b und c. Der resultierende
Funktionsverlauf ist fur vier verschiedene Parametersatze in Abbildung 58 dargestellt.
Setzt man den Widerstandsparameter ogwr = 1, kann die Einheit des Widerstandes auf
der x-Achse als Minute aufgefasst werden. Durch die Kombination beider Funktionen
steigt die Funktion im Bereich kleiner Werte (< 5) zun&chst an und zeigt erst ab einem
bestimmten Wert den typischen fallenden Verlauf. Dieser Funktionsverlauf erméglicht
speziell fur den motorisierten Verkehr eine adaquate Modellierung im Bereich kurzer
Fahrten, da so fir kurze Fahrten der Einfluss konkurrierender Verkehrsmittel
abgebildet werden kann, ohne explizit eine Verkehrsmittelwahl abbilden zu mussen.

=
i
)

a=1,04 b=0,4 ¢=-0,11
a=1,23 b=0,3 ¢=-0,11
----- a=0,86 b=0,4 c=-0,14
e 3=0,86 b=0,4 c=-0,11

0,6

0,4

Wert der Bewertungsfunktion f(w)
o
k)

Wert fir den Widerstand w
Abbildung 58:  Verwendeter Bewertungsfunktionstyp fur die Abbildung Zielwahl
Die verwendete Widerstandsfunktion beinhaltet den Widerstandsparameter ogwr sowie

die aktuelle Reisezeit (im belasteten Netz) und die Reiseweite. Der Faktor 0,333
transformiert hierbei die Reiseweite mit der Einheit [km] auf die Einheit der aktuellen
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Reisezeit [min] und wird aus dem kalibrierten Routenwahimodell aus dem VIB-Modell
Ubernommen.

Die Parameter a, b, ¢ und ogzwr werden derart angepasst, dass die Reiseweiten-
verteilungen der vorhandenen Validate-Matrix mit der Reiseweitenverteilungen der
reproduzierten Matrix bestmdéglich Ubereinstimmen. Dies entspricht dem Ublichen
Kalibrierungsziel auf Zielwahlebene bei der Verkehrsnachfragemodellierung (vgl.
Kapitel 2.3.3). Dabei wird keine statistisch exakte Kalibrierung mittels Minimierung der
Abstandsquadrate durchgefiihrt, sondern eine anschauliche Anpassung der
modellierten Reiseweitenverteilungen vorgenommen. Fir die Gruppen g ="WF" bzw.
g="FW" und die Wochentagarten WT wird ein gemeinsamer Parametersatz kalibriert,
da die Reiseweitenverteilungen aus den vorhandenen Validate-Matrizen fir diese
Gruppen keine wesentlichen Unterschiede aufweisen. Der Parameter o, wr wird dabei
zunachst auf den Wert 1 festgelegt. Fir die anderen Parameter der Bewertungs-
funktion ergeben sich die Werte a=1,04, b=0,4 und c=-0,11 der in Abbildung 58
schwarz eingefarbten Kurve. Die resultierende Reiseweitenverteilungen fur ogwr =1
und die Reiseweitenverteilung, die sich aus den originalen Validate-Matrizen fir den
Freizeitverkehr ergeben, sind Abbildung 59 als Summenh&ufigkeiten dargestellt. Die
schwarze Kurve fur den Widerstandsparameter o,wr =1 ist die Kurve, welche letzt-
endlich sowohl der Reiseweitenverteilungen der Validate-Matrizen (schwarz
gestrichelt) als auch dem Mittelwert aus den MiD-Daten fur Mittelwetter (15,1 km, vgl.
Abbildung 55, S. 134) am ahnlichsten ist.

100% - -
mmomomr e T
90% - - = -
80% - -
-
2 70% - R - = 0,86
4
& 60% - g .
,_::?, . — 0y wr=1,00
S 50% - ’
(7] 0 /4
E 40% — O w7=1,14
3 30% -
20% 4 e Validate-Matrix
10% -
0% T T T T T T T )
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Reiseweitenklasse [km]

Abbildung 59:  Resultierende Reiseweitenverteilungen in Abhangigkeit vom Wider-
standsparameter des Zielwahimodells

Dartber hinaus verdeutlicht Abbildung 59 den direkten Einfluss des Widerstands-
parameters o auf den Verlauf der Reiseweitenverteilungen und den resultierenden
Mittelwert. Eine Erhohung des Widerstandsparameters fuhrt zu einer strengeren
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Bewertung der langeren Fahrten. Somit werden mehr kiirzere Relationen gewahlt, was
zu einer Verringerung der mittleren Reiseweite fihrt. Vor diesem Hintergrund wird der
Widerstandsparameter og,wr als Kalibrierungsgréfie fur die wetterabhangige Zielwahl
herangezogen.

Ergebnis dieses Arbeitsschritts sind Nachfragematrizen mit den Freizeitfahrten in Hin-
bzw. Ruckrichtung, die den Wetterzustand Mittelwetter in allen drei Wetterregionen
reprasentieren. Diese Matrizen liegen ausschlieRlich fir das vereinfachte Validate-Netz
vor. Auf Grundlage des oben beschriebenen Erzeugungs- und Zielwahimodells werden
fur jede Kombination von Wetterklassen in den Wetterregionen Korrekturfaktoren
erstellt. Dies geschieht zunéachst auf Tagesebene im vereinfachten Validate-Modell und
dann auf Stundenebene im VIB-Modell.

Wetterabhingige Erzeugung

Im ersten Schritt werden die Erzeugungsraten angepasst. Dazu werden die Ergebnisse
der bereits im Kapitel 4.3.3.2 dargestellten Auswertung von MiD herangezogen. Die
ausgewerteten Erzeugungsraten beziehen sich allerdings auf zuriickgelegte Wege.
Anhand der MiD-Daten kann jedoch festgestellt werden, dass der Besetzungsgrad fir
Pkw-Fahrten nicht vom Wetter beeinflusst ist. Daher kénnen die relativen Korrektur-
faktoren auf die Fahrtenebene Ubertragen werden. Die Auswertung von MiD ergibt fur
die Wochentage Freitag, Samstag sowie Sonntag Korrekturfaktoren fir die
Erzeugungsraten  differenziert nach  Wetterklassen (vgl.  Abbildung  54).
Dementsprechend wird ausschlieRlich fur die Wochentage Freitag, Samstag und
Sonntag eine Wetterkorrektur durchgefiihrt. Die Korrekturfaktoren der Erzeugungsraten
sind in Tabelle 30 zusammengefasst.

Fur die Wetterklasse Schnee kénnen zumindest auf Ebene der Verkehrserzeugung
entsprechende Parameter festgelegt werden. Zwar ist die Anzahl an Schnee-
ereignissen vergleichsweise gering, auf eine Modellierung dieser Wetterklasse wird
dennoch nicht verzichtet, um eine mdglichst ltickenlose Prognose durchfiihren zu
kénnen.
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Topwetter  Mittelwetter Schlechtes Schnee
Netzebene WF/FW WF/FW Wetter WF/FW
WF/FW

Korrekturfaktor Erzeugungsrate 1,03/1,04 n 1,03/0,95 0,87/0,82

kfp,g,Fr,WK

]ff""ekt“”akmr Erzeugungsrate 1,71/1,61 1n 1,24/1,15 0,91/0,71
ngSa,WK

Korrekturfaktor Erzeugungsrate 1,37/11.28 " 0.87/0,86 0.81/0.73

kfp,g,So,Wl(

Korrekturfaktor Attraktionsrate 1,00 1 1,50 1,50

qu,Mﬂnchen,,WK

]Ifforrekturfaktor Attraktionsrate 1,00 1 0,40 0,40
n,Touristen schwach,WK

]}fforrekturfaktor Attraktionsrate 1.25 1 0,40 0,40
n,Touristen mittel, WK

]Ifforrektyrfaktor Attraktionsrate 200 1 0,40 0,40
n,Touristen stark, WK

Tabelle 30: Herangezogene Parameter zur wetterabhangigen Modellierung der

Erzeugung

Die Anpassung der Attraktionsraten auf der Attraktionsseite erfolgt derart, dass eine
rdumliche Differenzierung nach Stadt und Land sowie eine Differenzierung nach
Anzahl der Ubernachtungszahlen im Landkreis stattfinden. Dadurch wird der Tatsache
Rechnung getragen, dass die wetterabhéngige Anderung der Attraktion eines Gebietes
nicht im gesamten Untersuchungsraum gleich ist. Fir die Korrekturfaktoren in der Stadt
Minchen wird angenommen, dass sich die Attraktionsrate bei schlechtem Wetter
erhéht. Fur die Verkehrszellen auRerhalb Minchens verringert sich hingegen die
Attraktivitat. Im Falle von Topwetter erhoht sich die Attraktivitdt in Abh&ngigkeit der
touristischen  Attraktivitdét. Dazu werden die Gemeinden anhand der
Ubernachtungszahlen pro Einwohner im Jahr 2009 in drei Klassen eingeteilt. Die
Ubernachtungszahlen reprasentieren dabei die grundsatzliche Attraktivitat der
Landkreise als Ausflugsziel mit Freizeitpotenzial, da davon ausgegangen werden kann,
dass in touristisch interessanten Gebieten der Freizeitwert hoch ist. Folgende
Klassierung hat sich als sinnvoll ergeben:

e schwach ausgeprégter Tourismus: < 0,1 Ubernachtungen pro Einwohner und Jahr

e maRig ausgepragter Tourismus: < 2 Ubernachtungen pro Einwohner und Jahr

o stark ausgepréagter Tourismus: > 2 Ubernachtungen pro Einwohner und Jahr

Fur jede dieser Klassen wird ein eigener Korrekturfaktor fir die Attraktionsrate
kalibriert. Eine Ubersicht der Korrekturfaktoren der Attraktionsraten findet sich ebenfalls
in Tabelle 30. Mittels der Korrekturfaktoren fur die Erzeugungs- bzw. Attraktionsraten

werden fur jede Verkehrszelle die wetterabhangige Anzahl der erzeugten Fahrten E
und die Anzahl der angezogen Fahrten A berechnet (vgl. Formeln (4.12) und (4.13)).

144



Modellbildung und —anwendung

K
Produktionsseite Egiwrvaiwk = Z kfy g wrwk " Bgwrk * Zik (4.12)
k=1
= kfu,g,WT,WK : Eg,i,WT,Val
K
Attraktionsseite AgiwTyvalwg = Z Ky Lagewk *NgwTk * Zik (4.13)
k=1

= kfn,Lage,WK . Ag,i,WT,Val

mit E. . erzeugte Fahrten E einer Gruppe g in Zelle i fiir die Wochentagart WT fiir das
g8LWTValWK  yereinfachte Validate-Modell fiir die Wetterklasse WK

A angezogene Fahrten A einer Gruppe g in Zelle i fur die Wochentagart WT fuir
gLWTValWK  qa5 vereinfachte Validate-Modell fiir die Wetterklasse WK

K Korrekturfaktor fiir die Erzeugungsrate, differenziert nach Gruppe g, fir die
HgWT,WK Wochentagart WT, Wetterklasse WK

Korrekturfaktor fiir die Attraktionsrate, differenziert nach Wetterklasse,

kfy Lagewk raumlicher Lage der Zelle
Erzeugungsrate in einer Gruppe g fiir die Wochentagart WT
Hgwrk fiir StrukturgréRe k
Attraktionsrate in einer Gruppe g fur die Wochentagart WT
NgkWTk fur StrukturgroBe k
Zi,k Auspragung der Strukturgroe k in Verkehrszelle i
E.. erzeugte Fahrten E einer Gruppe g in Zelle i fur die Wochentagart WT fiir das
gLWT,Val vereinfachte Validate-Modell (wetterunabhangig)
A angezogene Fahrten A einer Gruppe g in Zelle i fiir die Wochentagart WT fir
BLWT,Val das vereinfachte Validate-Modell (wetterunabhangig)

Wetterabhéngige Zielwahl

Die Wetterabhangige Zielwahl wird mittels der Anpassung des Zielwahlparameters
agwr realisiert. Die Formeln (4.14) bis (4.16) zeigen das verwendete Zielwahlmodell.
Das verwendete Zielwahimodell erzeugt fir jede Relation die Anzahl Fahrten in
Abhéangigkeit von der Wetterklasse an der Quelle und am Ziel. Der verwendete Ziel-
wahlparameter agwke wird in Abhangigkeit der Wetterklasse ausgewahlt, die auf der
Produktionsseite vorliegt.
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Hinweg der _ Awrjwrvaiwka - fgawr(Wij)
A Fwr,ijwr ragvalwkk = Ewriwrvalwkp 5 (4.14)
Freizeitaktivitat Zioy Awrjwrvaiwka * fgawr (wij)
Ruckweg der AWF,i WT,valWKA * fg,uc,WT(Wi,j)
Few ij,wr Tagvalwkk = Erwjwrvaiwke * (4.15)

Freizeitaktivitat {o1 Awkiwrvawka * fgawr(Wi))

0,4
fg,a,WT(Wi,j) = 1,04- ((ag'WT'WKP . (takt,ij 40333 Rwi,j))) . e—O,l1-(ag,wT,wKP'(txkt,||+0,333-RW:,|)) (4.16)

Fahrten in Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fiir die Wochen-
mit FgijwT Tagvalwkk tagart WT auf Tagesebene fiir das vereinfachte Validate-Modell fir die
Wetterklassenkombination WKK

erzeugte Fahrten E der Gruppe gin Zelle i fur die Wochentagart WT fur

EgiwTval,wkp das vereinfachte Validate-Modell fir Wetterklasse WKP auf der
Produktionsseite
angezogene Fahrten A der Gruppe g in Zelle j fur die Wochentagart WT
AWE,j,WT,val, WKA fur das vereinfachte Validate-Modell fiir Wetterklasse WKA auf der
Attraktionsseite
Bewertungsfunktion fur die Zielwahl der Gruppe g fur die Wochentagart
fgawr(wij) WT
Wij Widerstand der Relation von i nach j
Widerstandsparameter fur die Zielwahl fur die Gruppe g fur die
g WT,WKP Wochentagart WT in Abhangigkeit der Wetterklasse WKP auf der
Produktionsseite
Taktij aktuelle Reisezeit [min] auf der Relation von i nach j
RW;; mittlere Reiseweite [km] auf der Relation von i nach j

Als Kalibrierungsgréfe werden die mittleren Reiseweiten aus der Haushaltsbefragung
MiD herangezogen, die bereits in Kapitel 4.3.3.2 bestimmt wurden. Fir die Wetter-
klasse Schnee kann keine separate Verteilung bestimmt werden. Die Literaturanalyse
hat jedoch ergeben, dass die wetterbedingte Verhaltensédnderungen bei Regen und
Schnee &hnlich sind (vgl. Kapitel 2.6). Daher wird fur die Wetterklasse Schnee ein
identischer Zielwahlparameter wie fur die Wetterklasse Schlechtes Wetter, welche
Regenereignisse umfasst, herangezogen. Die entstandenen Parameterwerte flr ogwke
und die daraus resultierenden mittleren Reiseweiten sind in Tabelle 31 zusammen-
gefasst. Es ist erkennbar, dass der Zielwahlparameter fiir die Wetterklasse Topwetter
den kleinsten Betrag aufweist. Entsprechend reagiert das Modell fur l&ngere
Relationen unempfindlicher, was wiederum in einer héheren mittleren Reiseweite
resultiert. FUr schlechtes Wetter und Schnee erhéht sich der Betrag des Widerstands-
parameters und somit die Empfindlichkeit gegentber langeren Relationen. Daraus
resultiert eine niedrigere Reiseweite.
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Schlechtes

Topwetter Mittelwetter Schnee
Netzebene Wetter
WF/FW WF/FW WE/EW WF/FW
Widerstandsparameter ogwr,wkp 0,90 1,00 1,09 1,09
Resultierende mittlere Fahrweite [km] 16,8 15,1 13,8 13,8
Tabelle 31: Herangezogene Parameter zur wetterabhdngigen Modellierung der

Zielwahl

Die Wetterklassen kénnen an Quell- und Zielort verschieden sein, z. B. Topwetter in
Muinchen, schlechtes Wetter in Kufstein, Mittelwetter in Salzburg (vgl. Abbildung 60) an
einem Sonntag. Fir dieses Beispiel wird folgendermalien vorgegangen:

e Fur die Verkehrszellen in der Wetterregion Minchen werden die angezogenen
Fahrten A und erzeugten Fahrten E mit dem Korrekturfaktor fir Topwetter an
Sonntagen korrigiert, fir Kufstein mit dem Korrekturfaktor fur schlechtes Wetter an
Sonntagen und fir die Region Salzburg erfolgt keine Korrektur in der Verkehrs-
erzeugung, da hier Mittelwetter vorliegt.

e Fur die Gruppe Wohnen-Freizeit wird nun der Zielwahlparameter fiir Topwetter, fur
diejenigen Fahrten herangezogen, die in Minchen starten (Produktionsseite an der
Quelle, Formel (4.14)). Fur die Gruppe Freizeit-Wohnen wird der Zielwahlparameter
fur Topwetter fur diejenigen Fahrten herangezogen, die in Muinchen enden
(Produktionsseite am Ziel, Formel (4.15)).

e Der Zielwahlparameter fiir schlechtes Wetter wird im dargestellten Beispiel fur
Fahrten von der Wohnung zur Freizeitaktivitdt angewendet, die in der Wetterregion
Kufstein starten bzw. fur Fahrten von der Freizeitaktivitdt zur Wohnung, die in der
Wetterregion Kufstein enden.

e Fur die Fahrten von der Wohnung zur Freizeitaktivitat, die in der Wetterregion
Salzburg beginnen bzw. fur die Fahrten von der Freizeitaktivitat zur Wohnung, die in
der Wetterregion Salzburg enden, wird der Zielwahlparameter fur Mittelwetter
verwendet.

In jeder Wetterregion kénnen vier Wetterklassen auftreten, sodass bei drei Wetter-
regionen insgesamt 4 ¢4 +4 =64 Wetterklassenkombinationen (WKK) auftreten
kénnen. Jede Wetterkombination wird durch ein dreistelliges Tupel beschrieben, das
die Wetterklasse fur jede dieser Regionen enthélt. Das in Abbildung 60 dargestellte
Beispiel kann mit dem Tupel (123) beschrieben werden: Die erste Ziffer beschreibt die
Wetterklasse in der Region Miinchen, die zweite Ziffer beschreibt die Wetterklasse in
der Region Kufstein und die dritte Ziffer beschreibt die Wetterklasse in der Region
Salzburg.
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=YL
Topwetter
Mittleres Wetter
I Schlechtes Wetter (
@ \Wetterstation

Abbildung 60:  Beispiel fur eine Wettersituation, definiert durch die Wetterklassen in
den jeweiligen Wetterregionen

Fur jede dieser Kombinationen WKK (111, 112,..., 443, 444) wird fur die Gruppen g
(WF, FW) und die Wochentage WT (Fr, Sa, So) eine Tagesmatrix flr das vereinfachte
Validate-Netz erzeugt. Diese Matrix enthélt jeweils die Anzahl der Fahrten
FgijwrTagva,wkk- Anhand jeder dieser Tagesmatrizen wird nun ein relativer Korrektur-
faktor auf Ebene des vereinfachten Validate-Netzes berechnet, in dem die relative
Veranderung aufgrund der Wetterklassenkombination WKK bezogen auf die
Wetterklassenkombination (222) bestimmt wird. Die Wetterklassenkombination (222)
bedeutet Mittelwetter in allen drei Wetterregionen und stellt den Referenzfall dar. Die
Berechnung der relativen Korrekturfaktoren auf Tagesebene fir das vereinfachte
Validate-Netz ist in Formel (4.17) enthalten.

l::g,i,j,WT,Tag,Val,WKK - Fg,i,j,WT,Tag,Val,ZZZ

KFg i WT TagVvalwKkK = (4.17)

Fg,i,j,WT,Tag,Val,ZZZ

Korrekturfaktor fiir Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fur die
mit KFg,i,j,WT,Tag,Val,WKK Wochentagart WT auf Tagesebene fiir das vereinfachte Validate-Modell
fur die Wetterklassenkombination WKK

Fahrten in Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fiir die Wochentagart
Fg,i,j,WT,Tag,Val,WKK WT auf Tagesebene firr das vereinfachte Validate-Modell fur die Wetter-
klassenkombination WKK

Fahrten in Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fir die Wochentagart

Fg,i,i,WT,Tag,Val,Zzz WT auf Tagesebene fur das vereinfachte Validate-Modell fur die Wetter-
klassenkombination "222" (entspricht Mittelwetter in allen Wetterregionen)
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Die Korrekturfaktoren auf Ebene des vereinfachten Validate-Netzes sind Eingangs-
groRe fur die Berechnung der Korrekturfaktoren auf Ebene des VIB-Modells.

Stundenfeine Korrektur im VIB-Modell

Grundlage fur die Berechnung der stiindlichen Korrekturfaktoren der VIB-Ebene sind
tagesfeine Korrekturfaktoren auf der VIB-Ebene. Auf Tagesebene des VIB-Modells
werden die Korrekturfaktoren fur das VIB-Modell anhand der Korrekturfaktoren aus
dem Validate-Modell und den im VIB-Modell enthaltenen Fahrten nach Formel (4.19)
berechnet.

KFgijwrragviBwkk = (KFgijwrTagvalwkk — 1) * FgijwrTagvis (4.18)

Korrekturfaktor fiir Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fiir die
mit  KFgijwr TagviBwkk Wochentagart WT auf Tagesebene fir das VIB-Modell fiir die
Wetterklassenkombination WKK

Korrekturfaktor fiir Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fiir die
KFg’i_jle‘Tag,Val,WKK Wochentagart WT auf Tagesebene fiir das vereinfachte Validate-
Modell fiir die Wetterklassenkombination WKK

F... Fahrten in Gruppe g von Quelizelle i nach Zielzelle j fir die
81j,WT,Tag VIB Wochentagart WT auf Tagesebene fur das VIB-Modell

Die fur das VIB-Modell entstehenden Korrekturfaktoren sind additiv, d.h. sie beinhalten
absolute Werte fur die Korrektur der Tagesmatrizen aus der VIB. Diese absoluten
Werte werden als Berechnungsgrundlage fir die stundenfeinen Korrekturfaktoren auf
VIB-Ebene herangezogen. Auf Stundenebene des VIB-Modells erfolgt die Berechnung
der Korrekturfaktoren mit nachstehender Formel:

KFgijwrhviBwkk = KFgijwrTagviBwkk * tgijwrvis(h) (4.19)

TGgijwrvie = {tgijwryvie(D. teijwrvie () - tgijwrvis(T)} (4.20)

Korrekturfaktor fiir Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fur die
mit  KFgi; wrhviBwkk Wochentagart WT fiir die Stunde h fiir das VIB-Modell fiir die
Wetterklassenkombination WKK

Korrekturfaktor fiir Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fiir die
KFgijwT TagviBwkk Wochentagart WT auf Tagesebene fiir das VIB-Modell fiir die
Wetterklassenkombination WKK

Tagesganglinie fir Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fur die
TGg,i j,wt,viB,WKP Wochentagart WT fiir das VIB-Modell fir Wetterklasse WKP auf der
Produktionsseite

Anteil am Tagesverkehrsaufkommen fiir Gruppe g von Quellzelle i
tgijwrviswkp(h) nach Zielzelle j fiir die Wochentagart WT fur die Stunde h fiir das VIB-
Modell fur Wetterklasse WKP auf der Produktionsseite

Die verwendeten Tagesganglinien sind dabei nicht fir alle Relationen identisch, da sich
die Tagesganglinie z. B. in Anhangigkeit der Fahrweite andert. Infolgedessen werden
fur die Wochentage Samstag und Sonntag zwei Entfernungsklassen gebildet. Unter-
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schieden werden dabei Freizeitfahrten mit einer Reiseweite von weniger bzw. mehr als
30 km. In Abbildung 61 sind beispielhaft die aus MiD abgeleiteten Tagesganglinien fur
Sonntag dargestellt. Die Tagesganglinien fur Fahrten zur Freizeitaktivitat (WF) sind
dabei abfahrtsorientiert, die Fahrten von der Freizeitaktivitdt zur Wohnung (FW) sind
ankunftsorientiert (vgl. Kapitel 2.3.2). Es ist erkennbar, dass fur Fahrten von der
Wohnung zur Freizeitaktivitat (WF) fur langere Fahrten die Morgenspitze ausgepragter
ist. Umgekehrt ist fur die Ruckrichtung (FW) fir langere Fahrten die Abendspitze
stérker ausgeprégt.

20% - o= e e SoWF <20 km e 50 WF > 20 km
SoFW <20 km SoFW >20 km

18%
16%
14% -
12% -
10%
8%
6%
4% -
2%
0% ¥ T
00:00 03:00 06:00 09:00 12:00 15:00 18:00 21:00 00:00
Stunde

TGy, - Anteil am Tagesverkehrsaufkommen

Abbildung 61:  Verwendete Tagesganglinien fur die Abbildung der Abfahrtszeitwahl,
Datenquelle MiD

Fur Relationen, die tber die ANPR-RMQ verlaufen, werden die Tagesganglinien
anhand der direkt erfassten Tagesganglinien des Regionalverkehrs zusétzlich kalibriert
und angepasst. Hierbei kann eine Differenzierung anhand der Wetterklassen Top-
wetter, Mittelwetter und Schlechtes Wetter vorgenommen werden (vgl. Abbildung 41,
S.113). Fur die Wetterklasse Schnee werden analog zur Zielwahl die Tagesganglinien
der Wetterklasse Schlechtes Wetter herangezogen.

Die entstandenen Korrekturfaktoren fir die zwei Gruppen g werden abschlieRend fur
jede Wochentagart (insgesamt 3), jede Wetterklassenkombination (64) und jede
Stunde (24) bzw. fur den Tag (1) zusammengefasst. Insgesamt werden somit 4.608
Matrizen mit stiundlichen Korrekturfaktoren und 192 Matrizen mit Tageskorrektur-
faktoren erzeugt.

Die Verwendung der Korrekturmatrizen erfolgt nach dem in Abbildung 62 dargestellten
Prinzip. Fur einen bestimmten Prognosetag wird anhand des Wochentages und der
prognostizierten Wetterklasse fur jede Wetterregion (= prognostizierte Wetterklassen-
kombination) die passende Korrekturmatrix fur die Tagesebene und die 24 passenden
Korrekturmatrizen fiir die Stundenebene ausgewéhlt. Anhand der Standardtagesmatrix
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aus der VIB fiir den Wochentag wird durch Addition der Korrekturfaktoren auf Tages-
ebene eine wetterabhangige Tagesnachfragematrix erzeugt (vgl. Formel (4.21)).

FgijwragviBwkk = KFgijwrragviewkk + FgijwrTagvia (4.21)

Fahrten in Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fiir die Wochentagart
mit Fg,i,j,WT,Tag,VIB,WK WT auf Tagesebene fur das VIB-Modell fur die Wetterklassenkombination
WKK

Korrekturfaktor fir Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fur die
KFg’i_j’WT’WKK,VIB Wochentagart WT auf Tagesebene fiir das VIB-Modell fiir die Wetter-
klassenkombination WKK

F... Fahrten in Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fiir die Wochentagart
81j,WT,Tag VIB WT auf Tagesebene fur das VIB-Modell

Die korrigierten Tagesmatrizen werden daraufhin mit einem statischen Verfahren
umgelegt. AnschlieRend werden die stiindlichen Korrekturmatrizen auf die im Modell
enthaltenen Standardstundenmatrizen addiert. Anhand dieser wetterabhangigen
Stundenmatrizen wird auf Basis der wetterabhédngigen Tagesumlegung eine pseudo-
dynamische Umlegung durchgefiihrt (vgl. Abbildung 62).
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Abbildung 62:  Vorgehen bei der matrixbasierten, wetterabhangigen Prognose

Die pseudodynamische Umlegung behandelt die stundenfeinen Matrizen als
relationsfeine Tagesganglinien. Anhand dieser Tagesganglinien wird die sttindliche
Belastung fur jede Relation in stundenfeinen Zeitschritten anhand der statischen
Reisezeiten aus der Tagesumlegung durch das Netz propagiert. Ergebnis ist ein
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wetterabhangiges, stundenfeines Belastungsbild im VIB-Modell fur die Wochentagarten
Freitag, Samstag und Sonntag. Fir die Wochentage Montag bis Donnerstag werden
keine wetterabhangigen, stiindlichen Umlegungsergebnisse erzeugt.

4.3.3.4 Exemplarische Evaluierung der berechneten Matrizen

Aus dem Validate-Modell liegen fur die Wochentagarten Montag, Dienstag bis
Donnerstag, Freitag, Samstag und Sonntag mittlere stundenfeine Belastungswerte vor.
Eine stundenfeine Prognose eines gesamten Jahres anhand dieser mittleren Belas-
tungswerte ist aufgrund der groRen Schwankungen des Verkehrsaufkommens durch
kalendarische EinflussgréRen aus verkehrsplanerischer Sicht nicht empfehlenswert.
Allerdings ist fir den spateren Methodenvergleich durchaus von Interesse, welche
Prognosequalitat durch die Modellierung reprasentativer Wochentage erreicht werden
kann. Im Kapitel 4.5, Tabelle 38 sind daher die entstehenden Prognoseergebnisse
zusammengefasst. Ein Vergleich der Prognosequalitat zwischen dem Modell mit und
ohne Wetter wird nicht vorgenommen, denn aufgrund der starken Schwankungen hat
die Verdnderungen der Prognosequalitat durch den modellierten Wettereinfluss eher
zufélligen Charakter. Infolgedessen beschrénkt sich die Evaluierung an dieser Stelle
auf die exemplarische Darstellung des Wettereinflusses an einem Sonntag bezuglich
der Lage der untersuchten Strecken und der Tageszeit. Dies entspricht der Darstellung
der Ergebnisse aus der Regressionsanalyse (vgl. Abbildungen 27 bis 32).

In den Abbildungen 63 bis 65 ist die relative Abweichung des Umlegungsergebnisses
fur einen reprasentativen Sonntag fur drei unterschiedliche Wettersituationen
dargestellt. Referenzfall ist das Umlegungsergebnis fur Mittelwetter in allen drei Wetter-
regionen. In Abbildung 63 sind die relativen Verdnderungen des Tagesverkehrs-
aufkommen fur den Fall dargestellt, dass in allen drei Wetterregionen Topwetter
vorherrscht. Die Veranderungen des Umlegungsergebnisses sind ausschliellich
positiv. Es ist erkennbar, dass die relative Anderung mit zunehmender Entfernung von
Munchen zunachst abnimmt und in der Region um den Chiemsee wieder zunimmt.
Dieser Effekt kann mit der Regressionsanalyse ebenfalls aufgedeckt werden (vgl.
Abbildung 27). Dartber hinaus lasst sich ein unterschiedlicher Effekt fir die beiden
Richtungen nach Miinchen und von Minchen erkennen. Die Verdnderungen in
Richtung Minchen sind weniger stark ausgepragt. Dies kénnte dadurch begriindet
sein, dass die zur Verfiigung gestellten Nachfragematrizen ebenfalls nicht symmetrisch
in Bezug auf die beiden Richtungen der BAB 8 sind.
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Abbildung 63:  Relative Anderung des Tagesverkehrsaufkommens, differenziert
nach TMC-Strecke, sonntags, Topwetter - Ergebnis Nachfrage-
modellierung

In Abbildung 64 ist der modellierte Wettereffekt fir schlechtes Wetter in allen drei
Wetterregionen dargestellt. Das Umlegungsergebnis zeigt fur alle TMC-Strecken
entlang der Untersuchungsstrecke einen Rickgang des Verkehrsaufkommens. Auch
hier ist wieder die Abschwéchung des Effekts in Richtung Miinchen erkennbar.
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Abbildung 64:  Relative Anderung des Tagesverkehrsaufkommens, differenziert
nach TMC-Strecken, sonntags, schlechtes Wetter - Ergebnis
Nachfragemodellierung

Generell ist festzustellen, dass im Gegensatz zur Regressionsanalyse der Effekt des
schlechten Wetters insgesamt schwécher ist, als der Effekt von Topwetter. Das kann
z.B. in der nicht identischen Definition der Wetterklassen in MiD und der hier

153



Modellbildung und —anwendung

angewandten Wetterklassen begriindet liegen. Zwar wurden die Wetterklassen aus
MiD in die hier verwendeten Wetterklassen uberfiihrt, allerdings ist nicht sicher gestellt,
dass die Interpretation der Wetterklassen in MiD durch die Befragten tatsachlich mit
der hier verwendeten Wetterklassierung tbereinstimmt.

Abbildung 65 zeigt die Veradnderung des Umlegungsergebnisses fir einen beispiel-
haften Fall, in dem nicht in allen Wetterregionen das identische Wetter vorherrscht. Da
in Minchen die Wetterklasse "Schnee" vorherrscht, ist ein genereller Ruckgang der
Verkehrsstérke abgebildet, da die Fahrzeuge aus Miunchen einen bedeutsamen Anteil
des Verkehrsaufkommens bilden. Da allerdings in der Region Kufstein Mittelwetter
vorherrscht, verlieren die Aktivitdtenorte in dieser Region nicht an Attraktivitdt. Daher
suchen mehr Fahrzeuge aus Minchen diese Region auf, als zum z. B. bei schlechtem
Wetter. Daher ist der negative Effekt bei dieser Wetterklassenkombination im Vergleich
zu schlechtem Wetter in allen Regionen weniger stark ausgepragt (Abbildung 64).
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Verkehrsaufkommens bei
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B vis 509

bis -2,5 %
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Abbildung 65:  Relative Anderung des Tagesverkehrsaufkommens, differenziert
nach TMC-Strecken, sonntags, verschiedene Wetterklassen -
Ergebnis Nachfragemodellierung

Die Veranderung der Tagesganglinien fur die drei behandelten Wetterklassenkombi-
nationen an Sonntagen ist Abbildung 66 exemplarisch fir vier RMQ zusammengefasst.
Die Lage der RMQ ist in Abbildung 65 gekennzeichnet. Die Tagesganglinien am RMQ
A (Hofoldinger Forst Richtung Salzburg) sind fur die unterschiedlichen Wetterklassen-
kombinationen in den Vormittagsstunden beeinflusst. Fiir den RMQ C zeigt sich die
Beeinflussung hingegen eher in den Nachmittags- und Abendstunden. Dies stimmt
zundchst mit den Ergebnissen aus der Regressionsanalyse und der Clusteranalyse
(nur fur Richtung Salzburg) tiberein. Der Effekt an den RMQ B und D am AD Inntal ist
hingegen in beiden Richtungen sehr klein und kann keiner eindeutigen Tageszeit
zugeordnet werden.
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Abbildung 66:  Anderung der stundenfeinen Tagesganglinie, vier ausgewéhlte RMQ
Hofoldinger Forst/Salzburg Richtung Miinchen/Salzburg, differenziert
nach Wetterklassen, sonntags, Ergebnis Nachfragemodellierung

4.3.4 Kombination der Modelle zur Prognose der Verkehrsstarke
4.3.4.1 Ableiten der Modellkombination

Bisher wurden drei methodische Ansatze fir die stundenfeine Prognose der Verkehrs-
nachfrage vorgestellt. Im Folgenden werden mégliche Kombinationen dieser Ansétze
diskutiert, um eine stundenfeine Prognose fur das gesamte Jahr 2011 zu erzeugen.
Die drei Ansatze lassen die folgenden vier Kombinationsmdéglichkeiten zu:

o Clusterbasiertes Modell/Regressionsmodell: Die Clusteranalyse kann als struktur-
entdeckendes Verfahren der strukturpriifenden Regressionsanalyse vorgeschaltet
werden. Dadurch kénnen aus der Clusteranalyse gewonnene Erkenntnisse in das
Regressionsmodell mit einflieRen. Das hier dargestellte Regressionsmodell basiert
auf einer deskriptiven Datenanalyse. Aus der ebenfalls durchgefiihrten Cluster-
analyse ergeben sich jedoch keine Erkenntnisse, die Uber die aus der deskriptiven
Datenanalyse abgeleiteten Hypothesen hinausgehen. Durch die Kombination der
Cluster- und Regressionsanalyse kann somit an dieser Stelle das Modell nicht
verbessert werden. Die Kombination der beiden Modelle ist vor allem dann sinnvoll,
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wenn eine deskriptive Datenanalyse nicht mdglich ist, da z. B. kein Vorwissen
bezuglich der zu untersuchenden Zusammenhange vorhanden ist.

o Regressionsmodell/Verkehrsnachfragemodell: Das Regressionsmodell liefert
punktuelle Prognosen der Verkehrsstérken fur einzelne TMC-Strecken Dabei ist
eine stundenfeine Ganzjahresprognose unter Verwendung von jenen Einfluss-
gréBen moglich, die die Schwankungen des Verkehrsaufkommens Uber das
gesamte Jahr erkléaren. Das Verkehrsnachfragemodell stellt hingegen eine netzweite
Prognose stiindlicher Verkehrsstarken bereit. Diese Prognose basiert auf einer Viel-
zahl von kausalen Zusammenhangen fur den alltédglichen Verkehr, reprasentiert
allerdings nur ein durchschnittliches, nach Wochentagarten differenziertes
Belastungsbild. Um die Schwankungen des Verkehrsaufkommens ebenfalls
netzweit und nicht nur punktuell zu beschreiben, kann das Ergebnis der
Regressionsanalyse fir die jeweilige TMC-Strecke als Randbedingung fiir die aus
dem Verkehrsnachfragemodell stammenden Nachfragematrizen herangezogen
werden. Mittels geeigneter Matrixschatzverfahren, z. B. VStromFuzzy (vgl. Kapitel
9), kann die Matrix derart angepasst werden, dass Randbedingungen in Form
punktuell vorgegebener Verkehrsstarken erfullt werden. Die erhaltene Grundstruktur
der Nachfragematrizen reprasentiert hierbei das alltdgliche Verhalten der
Verkehrsteilnehmer. Da das Regressionsmodell in der hier dargelegten Form eine
Vielzahl an EinflussgréRen beriicksichtig, ergeben sich fir das Jahr 2011 343
unterschiedliche Prognoseergebnisse auf Tagesebene. Somit misste fur 343 Tage
sowohl die Tagesmatrix als auch die zugehérigen 24 Stundenmatrizen angepasst
werden. Die Anpassung der Matrizen ist sehr rechenaufwendig, sodass die Kombi-
nation aus Regressionsmodell und Verkehrsnachfragemodell nicht ohne weiteres
umsetzbar ist.

o Clusterbasiertes Modell/Verkehrsnachfragemodell: Die Kombination aus cluster-
basiertem Modell und Verkehrsnachfragemodell kann nach dem identischen Prinzip
wie die Kombination aus Regressionsmodell und Verkehrsnachfragemodell
erfolgen. Hierbei kdnnen die prognostizierten Netzganglinien als Randbedingungen
fur die Matrixschatzung verwendet werden. Vorteil gegenliber der Regressions-
analyse ist, dass die Anzahl der Tage an denen das Prognoseergebnis tats&chlich
unterschiedlich ist, kleiner wird. Das in Kapitel 4.3.2.3 vorgestellte, clusterbasierte
Model benétigt lediglich 97 verschiedene Netzganglinien, um das Jahr 2011
stundenfein zu beschreiben. Darliber hinaus wird anhand der Auswertungen
(Abbildungen 45 und 46 in Kapitel 4.3.2.3) deutlich, dass die Anzahl der Cluster
nochmals verringerbar ist, ohne dabei die Prognosequalitdt maRgebend zur
verringern.

e clusterbasiertes Modell/Regressionsmodell/Verkehrsnachfragemodell: Die letzte
Méglichkeit der Kombination ergibt sich aus der Integration aller Methoden in einem
Modell. Vorstellbar ist hierbei, die Clusteranalyse als strukturentdeckendes
Verfahren einzusetzen. Die Regressionsanalyse wird daraufhin zum einen als
strukturpriifendes Verfahren verwendet. Zum anderen kann das Regressionsmodell
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die Randbedingungen fir eine Matrixschatzung auf Basis der Matrizen aus dem
Verkehrsnachfragemodell zur netzweiten, stundenfeinen Prognose des Jahres 2011
dienen. Dabei sind die bereits dargelegten Aspekte zur Kombination des cluster-
basiertes Modells und des Regressionsmodells sowie der Kombination des
Regressionsmodells und des Verkehrsnachfragemodells zu beachten.

Vor dem Hintergrund, dass die Kombination von clusterbasiertem Modell und
Verkehrsnachfragemodell mit dem kleinsten rechentechnischen Aufwand verbunden ist
und die Randbedingungen aus der clusterbasierten Prognose eine gute Prognose-
qualitat aufweisen, wird im Folgenden diese Kombination umgesetzt und evaluiert.

4.3.4.2 Kombination von clusterbasiertem Modell und Verkehrsnach-
fragemodell

Erzeugen der clusterbasierten Prognose

Die clusterbasierte Prognose der Netzganglinien wird bei der Kombination mit dem
Verkehrsnachfragemodell dafiir verwendet, Randbedingungen fir eine durch-
zufihrende Matrixschatzung zu erzeugen. Jedes Cluster aus der Clusterung wird
hierbei durch eine Netzganglinie reprasentiert. Je groRRer die Anzahl der entstehenden
Cluster ist, desto groRer ist der Aufwand fir die Matrixschatzung. Die Anzahl der
entstehenden Cluster wird dabei durch das Vorgeben der Abbruchbedingung bei der
Clusterbildung bestimmt. Fur das in Kapitel 4.3.2.3 beschriebene Modell wird bei der
Festlegung der Abbruchbedingungen damit argumentiert, dass die entstehende Anzahl
der Cluster aufgrund des automatisierten Zuordnungsverfahrens eine untergeordnete
Rolle spielt. Deshalb wird anhand von Abbildung 45 diejenige Abbruchbedingung
gewahlt, die das beste exemplarische Prognoseergebnis liefert. Fir die hier
verwendete Modellkombination ist der rechentechnische Mehraufwand von erheblicher
Bedeutung. Aus Abbildung 45 wird dabei ersichtlich, dass bei Verwenden des Elbow-
Kriteriums mit dem GEH-Wert = 8 eine adaquate Clusteranzahl entsteht. In Abbildung
46 wird daruber hinaus deutlich, dass sich die Prognosequalitat bei Verwendung eines
GEH-Wertes = 8 gegenuber eines GEH-Wertes =4 nur unwesentlich verschlechtert.
Daher wird zur Erstellung der clusterbasierten Prognose ein GEH-Wert=8 als
Abbruchkriterium angewendet. Dadurch kann die Anzahl der verwendeten
Netzganglinien fur die stundenfeine Prognose des Jahres 2011 von 97 bei einem GEH-
Wert = 4 auf 50 bei einem GEH-Wert = 8 reduziert werden.

Die anderen Modellparameter entsprechen der bereits beschriebenen clusterbasierten
Prognose in Kapitel 4.3.2.3. Der Analysezeitraum umfasst die Jahre 2008 bis 2010. Es
werden stundenfeine Netzganglinien geclustert, die sich aus allen Verkehrsstarke-
werten auf den 54 betrachteten TMC-Strecken ergeben. Ausgefiltert werden Tage, an
denen Unfalle mit Personenschaden vorgefallen sind und Baustellen mit einher-
gehenden Fahrstreifensperrungen vorhanden waren. Die Netzganglinien werden
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anhand der Wochentagarten Montag bis Donnerstag, Freitag, Samstag, Sonntag und
der Eigenschaft Feiertag in funf Vorklassen gruppiert. Als Clusterverfahren wird das
Average Linkage-Verfahren angewendet. Als zuordnungsrelevante Eigenschaften
werden Wochentage, Feiertage, differenzierten Schulferien, Sondertage wie Briicken-
tage und lange Wochenenden, Ferien in einzelnen Bundeslédndern und européischen
Nachbarstaaten differenziert nach Art sowie Ferienbeginn- und Ende und das Oktober-
fest beriicksichtigt. Der maximale Eigenschaftswert wird auf 0,5 festgelegt.

Verwenden der clusterbasierten Prognose

Fir jedes Cluster werden eine Tagesmatrix und 24 Stundenmatrizen erzeugt, welche
die Verkehrsstarkewerte des Clusters als Randbedingungen erfullen. Das Vorgehen
der Matrixschatzung ist in Abbildung 67 schematisch dargestellt. Eingangsdaten fir die
Schatzung sind auf der einen Seite die Netzganglinien aus der Clusterung und auf der
anderen Seite die Tages- und Stundenmatrizen aus dem VIB-Modell.

VIB-Modell |
(stundenfein, bayernweit) 1
1

|

I

|

Tagesverkehrsauf- > Schétzung < wochentagfeine
kommen aus Clusterung der Tagesmatrix Tagesmatrizen

f

stundenfeine _1+___| Schatzung der <
Netzganglinien aus Stundenmatrizen

I '
'

Clusterung i d
i i

I '

' '

I '

i i

I '

' |

wochentagfeine
Stundenmatrizen

1Tagesmatrix 24 Stundenmatrizen
Jje Cluster je Cluster

Abbildung 67:  Ubertragen des Ergebnisses der clusterbasierten Prognose auf das
VIB-Modell

Fir jedes Cluster wird in einem ersten Schritt fir jeden Detektor das Tagesverkehrs-
aufkommen als Randsumme bestimmt. Darauffolgend werden anhand der Vor-
klassifizierung die wochentagtypische Tagesmatrix und die zugehérigen Stunden-
matrizen herangezogen. Schrittweise werden dann zunéchst die Tagesmatrix und dann
jede einzelne Stundenmatrix erzeugt. Fur jeden relevanten Detektor wird dabei der
entsprechende Wert aus der Netzganglinie als Randbedingung vorgegeben. Als
Matrixschatzverfahren wird das in der Verkehrsmodellierungssoftware VISUM imple-
mentierte Verfahren VStromFuzzy verwendet. Das Verfahren VStromFuzzy schétzt
ausgehend von einer umgelegten Matrix unter Verwendung vorgegebener Zahlwerte
mittels Entropiemaximierung die relationsfeinen Belastungen neu. Der Name des
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Verfahrens weist auf die Verwendung der Fuzzy-Set-Theorie bei der Bewertung der
vorgegebenen Zahlwerte hin (vgl. PTV GRouP (2012b)).

In Abbildung 68 sind die Zwischenergebnisse dieser zwei Schritte der Matrixschatzung
(Tages- und Stundenanpassung) beispielhaft illustriert. Dargestellt sind fir den RMQ
Hofoldinger Forst die reprasentative Tagesganglinie eines Sonntagsclusters (grau) und
die Tagesganglinie, welche aus dem VIB-Modell resultiert (schwarz, grob gestrichelt).

= = Input VIB Sonntag

----- Ergebnis mit Tagesanpassung

6.000 -

e Ergebnis mit Tages- und Stundenanpassung
5.000 A Clusterergebnis
4.000

3.000

2.000

1.000

Verkehrstérkel Fz/h Hofoldinger Forst

0 T T T T T T T 1
00:00 03:00 06:00 09:00 12:00 15:00 18:00 21:00 00:00

Uhrzeit

Abbildung 68:  Beispiel fur das Ergebnis der Matrixschatzung, Hofoldinger Forst,
Sonntagscluster

Es ist erkennbar, dass das Ergebnis aus der VIB ein etwas zu hohes Verkehrs-
aufkommen aufweist und dariiber hinaus der Tagesgang nicht der Ganglinie des
Clusters entspricht. Durch die Anpassung der Tagesmatrix wird zunéchst das Niveau
auf Tagesebene korrigiert und durch die Anpassung der einzelnen Stundenmatrizen
wird der Verlauf der Ganglinie aus der Clusterung sehr gut nachgebildet. Als Ergebnis
liegen fur jedes Cluster 24 Stundenmatrizen und eine Tagesmatrix vor. Jedes der
Cluster stellt einen typischen Verkehrstag innerhalb des Untersuchungszeitraums mit
kalenderspezifischen Eigenschaften dar und wird aufgrund der Matrixanpassung durch
die entsprechenden Matrizen und das daraus resultierende stundenfeine, netzweite
Umlegungsergebnis représentiert.

Synthese mit wetterabhdangigem Prognoseansatz

Aus der Clusteranalyse ist fir den Prognosezeitraum die Zuordnung der Cluster zu den
Prognosetagen bekannt. Fir ein bestimmtes Datum entstehen die Matrizen, indem der
zum Cluster passend erzeugte Matrizensatz mit dem Korrekturmatrizensatz, resultie-
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rend aus der wetterabhéngigen Verkehrsnachfragemodellierung (vgl. Kapitel 4.3.3.3),
fur die beobachtete Wettersituation kombiniert wird (vgl. Abbildung 69).
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Abbildung 69:  Vorgehen bei der kombinierten, matrixbasierten, wetterabhéngigen
Prognose

Durch die Verwendung tatsachlich beobachteter Wetterdaten kann der Fehler, der bei
der Prognose der Wetterdaten begangen wird, eliminiert werden. Die Matrizen werden
entsprechend umgelegt, und ein stundenfeines Umlegungsergebnis mit Wettereinfluss
fur ein konkretes Datum ist das Ergebnis. Dieser Vorgang wird fir alle Kombinationen
aus zugeordnetem Cluster und beobachteter Wettersituation fiir die Tage des Jahres
2011 durchgefihrt.

In Abbildung 70 ist beispielhaft dieser Anpassungsvorgang anhand eines Umlegungs-
ergebnisses fiir die Tagesganglinie des RMQ Hofoldinger Forst an einem Sonntag mit
Uberwiegend Topwetter in den drei Wetterregionen dargestellt. Es ist erkennbar, dass
das Niveau der clusterbasierten Prognose fir diesen Tag etwas unterhalb des Zahl-
wertniveaus liegt. Mit Korrektur des Wetters stimmen beide Ganglinien sehr gut
Uberein (mittlerer GEH-Wert = 2,8). Es ist ebenfalls gut erkennbar, dass die Anpassung
durch das Wetter durchaus abhangig von der Tageszeit ist: Die Wetterintegration fuihrt
richtigerweise ausschlief3lich zu einer Erhhung zwischen 6:00 und 15:00.
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Abbildung 70:  Beispiel fur das Ergebnis einer Wetterkorrektur, stundenfeine
Prognose, RMQ Hofoldinger Forst, sonntags, Topwetter - Ergebnis
Modellkombination

4.3.4.3 Evaluierung der Prognose

Die Evaluierung erfolgt, wie bereits fir Regressionsmodell und das clusterbasierte
Modell beschrieben, fur jede Stunde und jeden Tag des Jahres 2011, fur 54 TMC-
Strecken anhand von Zahistellenwerten mit dem GEH-Wert. In Tabelle 32 sind die
Bewertungen der Prognoseergebnisse mit dem mittleren GEH-Wert tber alle TMC-
Strecken und Zeitintervalle fur jeden Wochentag separat fir die stunden- und tages-
feinen Verkehrsstarken sowohl mit Betrachtung des Wetters als auch ohne
Betrachtung des Wetter zusammengefasst. Ein Verringerung des GEH-Werts ist
hierbei als Verbesserung der Prognosequalitét aufzufassen.

Die Ergebnisse in Tabelle 32 zeigen, dass sich die Prognosequalitdt durch die
Verwendung der wetterabhangigen Korrekturmatrizen auf Stundenebene nicht
verandert. Auf Tagesebene kann der GEH-Wert fir Samstage und Sonntage
zumindest leicht verbessert werden. Bei der Interpretation der Tabelle ist zu beachten,
dass fur die Wochentage Montag bis Donnerstag nur diejenigen wetterbeeinflusst
abgebildet werden, an denen ein Feiertag war. Damit erklért sich die leichte
Verschlechterung der Tagesprognose fiir die Wochentage Montag und Donnerstag.
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W) GEH-Stunde GEI.-I-Stunde- GEH-Tag G.EH-Tag
ohne Wetter mit Wetter ohne Wetter mit Wetter
Montag 53 53 15,6 15,7
Dienstag 4,9 49 16,9 16,9
Mittwoch 4,7 4,7 16,1 16,1
Donnerstag 57 57 21,0 211
Freitag 54 54 18,5 18,5
Samstag 7,7 7.7 30,4 29,9
Sonntag 6,4 6,4 22,4 22,2
Tabelle 32: Ubersicht der stiindlichen und tagesfeinen Prognoseergebnisse, ohne

und mit Betrachtung des Wetters - Ergebnis Modellkombination

Analog zum Regressionsmodell und dem clusterbasierten Modell zeigen die
Abbildungen 71 und 72 die Haufigkeitsverteilungen der GEH-Werte fir Freitag bis
Sonntag auf Stunden- und Tagesebene.
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50% .
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GEH-Wert-Klasse der stiindlichen Verkehrsstarke

Abbildung 71:  Prognosequalitdt der stlndlichen Verkehrsstarke ohne und mit
Betrachtung des Wetters - Ergebnis Modellkombination

Waéhrend die Haufigkeitsverteilungen auf Stundenebene (Abbildung 71) nahezu
identisch sind, kann fur die Tagesebene eine leichte Erhéhung der Haufigkeiten fur
GEH-Werte < 10 durch die Integration des Wetters in die Modellierung festgestellt
werden. Der Effekt durch die Integration des Wetters ist an dieser Stelle deshalb so
klein, da in der Auswertung alle stunden- bzw. Tage mit einbezogen sind. D. h. an
einem Tag mit Mittelwetter ist das Prognoseergebnis fiir beide Modelle gleich. Im
Gegensatz dazu liefern das Regressionsmodell und das clusterbasierte Modell durch
unterschiedliche Modellparameter auch fir Tage mit Mittelwetter unterschiedliche
Prognoseergebnisse. Um die Vergleichbarkeit der Ergebnisdarstellung fir alle Modell-
ansatze zu wahren, werden die Tage, an denen das Wetter keinen Einfluss auf das
Modellergebnis hat, an dieser Stelle dennoch mit einbezogen.
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Abbildung 72:  Prognosequalitdt des Tagesverkehrsaufkommens ohne und mit
Betrachtung des Wetters - Ergebnis Modellkombination

Die Abbildungen 73 bis 75 illustrieren die Haufigkeit der Verédnderung der Prognose-
qualitat fur die Wochentage Freitag, Samstag und Sonntag fur die Verkehrsstérke aller
Stunden, die Verkehrsstarken der Stunden mit hoher Auslastung und das Tagesver-
kehrsaufkommen. Fir die Freitage (Abbildung 73) zeigt sich lediglich fur ca. 14 % der
modellierten Tagesverkehrsaufkommen eine leichte Verdnderung der Prognose-
qualitat. Dabei ist die Anzahl der Faélle, in denen eine leichte Verschlechterung der
Prognosequalitat durch Integration des Wetters eintritt, etwa identisch mit der Anzahl
der Falle, in denen eine leichte Verbesserung eintritt. Die stundenfeine Prognose wird
durch die wetterabhéangigen Korrekturmatrizen nicht merkbar beeinflusst. Die
abgebildeten Wettereffekte an Freitagen sind somit vernachlassigbar klein.
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Abbildung 73:  Veranderung der Prognosequalitdt durch Einbezug des Wetters an
Freitagen - Ergebnis Modellkombination
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Ein differenziertes Bild ergibt sich fir Samstage und Sonntage. An Samstagen (vgl.
Abbildung 74) wird die stundenfeine Prognose zumindest in 5 % der Falle verbessert
und hingegen nur in 3 % der Falle verschlechtert. Fiir Stunden mit starker Auslastung
findet in 10 % der Falle eine Verbesserung statt. Deutliche Verschlechterungen und
Verbesserungen sind auf Stundenebene fir Samstage kaum zu beobachten. Auf
Tagesebene findet hingegen in ca. 7 % der Félle eine deutliche Verbesserung der
Prognosequalitat statt.
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Abbildung 74:  Veranderung der Prognosequalitdt durch Einbezug des Wetters an
Samstagen - Ergebnis Modellkombination

Fuar Sonntage (Abbildung 75) ergibt sich fur die stundenfeine Prognose ein sehr
dhnliches Bild wie an Samstagen. Die Prognosequalitdt der Stunden mit starker
Auslastung wird in 7 % der Félle leicht verbessert und in 1% der Falle deutlich
verbessert. Die Prognosequalitdt auf Tagesebene bleibt nur in 59 % der Falle
unverandert. Die Anzahl leichter Verschlechterungen entspricht etwa der Anzahl
leichter Verbesserungen. Jedoch wird die Prognosequalitét haufiger deutlich besser
(8%) als deutlich schlechter (4 %). Der abgebildete Wettereinfluss hat fur das
verhaltensbasierte Modell somit an Sonntagen den groRten Effekt.
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Abbildung 75:  Veranderung der Prognosequalitdt durch Einbezug des Wetters an
Sonntagen - Ergebnis Modellkombination

4.4 Verkehrslageschatzung

Ein mdglicher Verwendungszweck der beschriebenen Prognoseergebnisse ist die
Information der Verkehrsteilnehmer. Die Verkehrsstarkeprognosen spielen allerdings
aus Sicht der Verkehrsteilnehmer eine untergeordnete Rolle. Vielmehr ist aus Sicht der
Verkehrsteilnehmer interessant, welche Qualitdt der prognostizierte Verkehrsablauf
hat. Infolgedessen wird im folgenden Unterkapitel ein Modell beschrieben, das die
Eintrittswahrscheinlichkeiten fur Qualitatsstufen des Verkehrsablaufs
(Level of Service = LOS) unter Beachtung verschiedener EinflussgréBen ermittelt.
Basis hierfir bildet ein logistisches Regressionsmodell. Da der LOS fiir den gesamten
Netzabschnitt von RMQ Hofoldinger Forst bis RMQ AD-Inntal analysiert wird, wird der
Begriff Verkehrslage verwendet.

4.41 Berechnung des Level of Service aus der Fahrzeit

Um ein Modell fur die Berechnung der Eintrittswahrscheinlichkeiten des LOS schatzen
zu kénnen, muss eine Referenzverkehrslage bestimmt werden. Diese Referenz-
verkehrslage wird unmittelbar aus den Fahrzeiten bestimmt, die mit den ANPR-
Kameras erhoben wurden. Der betrachtete Netzabschnitt beginnt am RMQ Hofoldinger
Forst und endet am RMQ AD Inntal. Dieser Netzabschnitt wird ausgewahlt, da hier am
héufigsten représentative Fahrzeiten vorliegen. Insgesamt wurden zwischen dem RMQ
Hofoldinger Forst und dem AD Inntal fur 28.000 15-Minuten-Intervalle représentative
Fahrzeiten erfasst (vgl. Abbildung 10, S. 56). Der analysierte Netzabschnitt weist eine
L&nge von 41,6 km auf.
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Fur die Festlegung der LOS-Stufen ist auf Basis der erfassten Daten zum einen fest-
zulegen, welche Fahrzeit als Referenz fur den Zustand "freier Verkehr" dient. Zum
anderen muissen die Faktoren bestimmt werden, welche die aktuellen Fahrzeiten
anhand der festgelegten Referenzfahrzeit in LOS-Stufen umrechnen:

e Festlegung der Fahrzeit bei freiem Verkehr: Fur die Bestimmung der Referenz-
fahrzeit lassen sich aus den erhobenen Fahrzeiten mehrere Kenngréf3en ableiten
(vgl. LOHMILLER UND FRIEDRICH (2012)). Der Mittelwert der reprasentativen Fahr-
zeiten aus allen Fahrzeitintervallen betragt fir den untersuchten Netzabschnitt
19,9 min, der Median betrédgt 18,8 min und der Modalwert 18,0 Min (fur die
Definition der KenngréRen vgl. Kapitel 9). Da sowohl der Mittelwert als auch der
Median davon beeinflusst sind, in wie vielen Zeitintervallen eine erhdhte Fahrzeit
vorliegt, wird zur Bestimmung der Referenzfahrzeit der Modal-Wert herangezogen.
Die Referenzfahrzeit betragt somit 18,0 Minuten. Dies entspricht einer mittleren
Geschwindigkeit von 138 km/h. Dieser Wert liegt deutlich Uber der vorgegebenen
Richtgeschwindigkeit. Bei der Interpretation dieses Wertes ist zu beachten, dass
dieser aus Sicht des Verkehrsteiinehmers einen optimalen Wert darstellt, der
erreicht wird, wenn keine Beeinflussung durch andere Verkehrsteilnehmer
vorhanden ist. Dieser Wert stellt keine ZielgréRe aus verkehrsplanerischer Sicht dar.

e Umrechnung der Fahrzeiten in LOS-Stufen: In der Literatur finden sich verschiedene
Ansatze zur Umrechnung von Fahrzeiten in LOS-Stufen. BUSCH ET AL. (2004)
orientieren sich beispielsweise am Highway Capacity Manual und geben fur sechs
LOS-Stufen, die maximalen Verhaltnisse aus Ist-Fahrzeit und Referenzfahrzeit zur
Begrenzung der LOS-Stufen an (vgl. Tabelle 33). KOLLER-MATSCHKE UND BELZNER
(2012) verwenden hingegen eine dreistufige Einteilung des LOS in Grln = "freier
Verkehr", Gelb = "stockender Verkehr" und Rot = "Stau". In einem
Fahrsimulatorexperiment wurden Probanden gebeten, erlebte Verkehrszustédnde mit
den drei vorgegebenen Stufen sofort zu bewerten. Anhand der Fahrzeiten, die den
simulierten Verkehrszustédnden zugrunde lagen, und den Bewertungen der
Probanden wurden Faktoren fir die Fahrzeit bestimmt, welche die drei LOS-Stufen
begrenzen. In Tabelle 33 wird ersichtlich, dass sich die dreistufige Einteilung von
KOLLER-MATSCHKE UND BELZNER (2012) nicht unmittelbar auf die sechsstufige
Einteilung von BUSCH ET AL. (2004) Ubertragen lasst, die GroRenordnungen der
Klassengrenzen jedoch vergleichbar sind. Da die vorgegebenen Faktoren von
KOLLER-MATSCHKE UND BELZNER (2012) empirisch begriindet sind und dartber
hinaus die weit verbreitete dreistufige Einteilung (vgl. Kapitel 2.3.4) des LOS zur
Anwendung kommt, basieren die hier angewandten Faktoren auf diesen Klassen-
grenzen. Wendet man die Faktoren auf die vorgeschlagene Referenzzeit an,
resultiert daraus als Grenzwert fur die LOS-Stufe "Gelb" eine Geschwindigkeit von
81 km/h und als Grenzwert fur die LOS-Stufe "Rot" eine Geschwindigkeit von
50 km/h. Bei der Verwendung der Ergebnisse von KOLLER-MATSCHKE UND BELZNER
(2012) ist zu beachten, dass die bewerteten Strecken etwa 1 km lang sind. Der hier
untersuchte Netzabschnitt weist indes eine Léange von 41,6 km auf. Der durch den
Verkehrsteiinehmer erlebte Verkehrszustand wird vermutlich nicht auf dem
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gesamten Netzabschnitt identisch sein. Daher wird der Uberwiegend wahr-
genommene Verkehrszustand als ausschlaggebend eingestuft. Ein Verkehrs-
zustand gilt dann als Gberwiegend wahrgenommen, wenn er auf mehr als der Hélfte
der Wegstrecke auftritt. Entsprechend werden aus der vorgegebenen Klassierung
von KOLLER-MATSCHKE UND BELZNER (2012) die Klassenmitten als hier
angewendete Klassengrenzen gewahlt. Die verwendeten Faktoren und die daraus
resultierende Fahrzeit sind ebenfalls in Tabelle 33 zusammengefasst.

KOLLER-MATSCHKE UND

BUSCHET AL. (2004) Angewandte Faktoren

BELZNER (2012)

Los Faktor Fahrzeit  LOS FZT:?:.: LOS F':a‘:":‘z‘:t F*[’;'ifg“
A <11

B <14 Griin <17 Griin <135 <243
c <20

D <25

c s Gelb <28 Gelb <225 <405
F >33 Rot >28 Rot >2.25 > 40,5

Tabelle 33:  Ubersicht der Umrechnungsfaktoren der aktuellen Fahrzeiten in LOS-
Stufen

In Abbildung 76 sind die 28.000 vorliegenden, reprasentativen Fahrzeiten tber einer
mittleren Verkehrsstarke in Fz/h aufgetragen. Die Verkehrsstarke ergibt sich als Mittel-
wert aus vier Detektoren, die entlang der Untersuchungsstrecke liegen. Die rdumliche
Lage der vier Detektoren ist in Abbildung 42, S. 115 gekennzeichnet. Jeder Datenpunkt
reprasentiert ein 15-Minuten-Intervall mit Fahrzeit und mittlerer Verkehrsstarke. Der
Hintergrund des Diagramms ist entsprechend der festgelegten LOS-Stufen in
verschiedenen Grauténen eingefarbt. Im Bereich niedriger Verkehrsstarken
(< 500 Fz/h) existiert eine Haufung von 15-Minuten-Intervallen, in denen die Fahrzeit
erhoht ist. Dies sind nahezu ausschliellich Zeitintervalle, die sich in den Nachtstunden
zwischen 22:00 und 6:00 Uhr befinden. Die Fahrzeit ist in diesen Zeitintervallen erhoht,
da in den Nachtstunden mehr als 85 % des durchgehenden Verkehrs zwischen dem
RMQ Hofoldinger Forst und dem RMQ AD Inntal Schwerverkehr ist. Daher werden die
Zeitintervalle zwischen 22:00 und 06:00 verworfen. In Abbildung 76 ist zu erkennen,
dass es sich bei den verworfenen Zeitintervallen (grau eingeféarbt) ausschlieRlich um
Zeitintervalle im Bereich niedriger Verkehrsstarken handelt.
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Abbildung 76:  Anhand der Fahrzeiten festgelegte LOS-Stufen, erfasste Fahrzeiten
in  Abhangigkeit der mittleren Verkehrsstarke entlang des
untersuchten Netzabschnitts

In Abbildung 76 ist aulRerdem zu erkennen, dass die mittlere Verkehrsstarke der vier
entlang des Netzabschnitts liegenden Detektoren die Erhéhung der Fahrzeit
tendenziell erklaren. Dies entspricht dem bekannten Zusammenhang aus dem g-v-Teil
des Fundamentaldiagramms. Vor diesem Hintergrund werden nur diejenigen 15-
Minuten-Zeitintervalle zur Analyse herangezogen, in denen alle vier Detektoren entlang
des Netzabschnitts plausible Daten geliefert haben.

In Tabelle 34 ist eine Statistik Uber die betrachteten und verworfenen Zeitintervalle
zusammengefasst. Enthalten sind auferdem die Haufigkeiten der erfassten LOS-
Stufen. Von insgesamt 28.143 Zeitintervallen werden 12.961 aufgrund der eben
genannten Kriterien verworfen. Von den 15.182 betrachteten 15-Minuten-Intervallen
wird in 91,4 % der Falle der LOS "Grin" beobachtet. In etwa 6 % der Falle wird LOS
"Gelb" und in etwa 2 % der Falle LOS "Rot" beobachtet.

Gesamt LOS "Griin" LOS "Gelb" LOS "Rot"
absolut relativ [%] absolut relativ[%] absolut relativ [%]
Betrachtete Zeitintervalle 15.182  13.881 91,4 953 6,3 348 23
Verworfene Zeitintervalle 12.961 12.586 97,1 349 2,7 26 0,2
Alle Zeitintervalle 28.143  26.467 94,0 1.302 4,6 374 1,3
Tabelle 34: Statistik der erfassten LOS-Stufen
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Die Punktewolke in Abbildung 76 deutet daraufhin, dass sich der beobachtete LOS
nicht ausschlieBlich durch die mittlere, detektierte Verkehrsstarke erkldren lasst. Im
folgenden Unterkapitel wird daher eine logistische Regressionsanalyse durchgefihrt,
um weitere Einflussfaktoren auf den beobachteten LOS identifizieren zu kénnen.

4.4.2 Schatzung von Eintrittswahrscheinlichkeiten fiir den Level of
Service

4421 Ableiten des Modells

Fir die Analyse der Einflussfaktoren auf die Verkehrslage auf dem betrachteten Netz-
abschnitt wird eine logistische Regression durchgefiihrt. Die abhéngige Variable ist die
Verkehrslage, beschrieben durch die drei LOS-Stufen "Grin", "Gelb" und "Rot". Die
mdglichen Einflussfaktoren sind die unabhangigen Variablen. Mittels der logistischen
Regressionsanalyse wird fiir die drei LOS-Stufen eine Regressionsfunktion geschéatzt,
mit der die Eintrittswahrscheinlichkeiten der drei LOS-Stufen in Abh&ngigkeit der Ein-
flussfaktoren bestimmt werden.

Um die Eintrittswahrscheinlichkeiten fur drei LOS-Stufen berechnen zu kénnen, sind fiir
zwei LOS-Stufen, in diesem Fall "Grin" und "Gelb", die Funktionen V; zu definieren.
Die Funktionen V; sind als aggregierte Einflussstarke auf den Zustand i zu
interpretieren und resultieren aus den Auspragungen der untersuchten EinflussgroRen.
Die Eintrittswahrscheinlichkeiten fur die LOS-Stufen "Griin" und "Gelb" ergeben sich in
Abhangigkeit von Veran und Veen. Die Eintrittswahrscheinlichkeit fur die LOS-Stufe "Rot"
ergibt sich als Gegenereignis von den Situationen "Grun" und "Gelb" (vgl. Beispiel in
Formel (2.21), S. 33).

Die beobachtete Verkehrslage ist nach dem Fundamentaldiagramm zur Beschreibung
von Verkehrszustédnden determiniert durch die vorhandene Verkehrsnachfrage und die
vorhandene Kapazitat (vgl. GEISTEFELD UND LOHOFF (2011)). Somit ist die Verkehrs-
lage neben der Verkehrsnachfrage durch Ereignisse oder Gegebenheiten beeinflusst,
die die vorhandene Kapazitdt beeinflussen. Dies kénnen Ereignisse sein, die
unmittelbar mit einer Kapazitatsreduktion (Fahrstreifensperrung) verbunden sind, wie
z. B. Unfélle oder Baustellen. Kapazitdtsveranderungen kdnnen allerdings auch durch
veréndertes Fahrverhalten (Beschleunigungs- und Abstandsverhalten) entstehen, z. B.
hervorgerufen durch eine Fahrstreifenverengung oder wetterbedingte veranderte Sicht-
und Fahrbahnoberflachenverhéltnisse. Das resultierende Fahrverhalten des gesamten
Fahrzeugkollektiv ist auBerdem durch das Fahrverhalten einzelner Teilmengen des
Fahrzeugkollektivs beeinflusst. Daher spielt die Verkehrszusammensetzung vermutlich
ebenfalls ein Rolle. Fir die genannten Einflussgroflen werden folgende Kennwerte
abgeleitet und mittels logistischer Regression auf ihre Einflussstérke getestet:
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o Aktuelle Verkehrsstédrke: Zur Beschreibung der aktuellen Verkehrsstérke eines 15-
Minuten-Intervalls wird die Kenngréfle xqmiver herangezogen, die sich als Mittelwert
der aktuellen Verkehrsstérken aus den vier Detektoren entlang des untersuchten
Netzabschnitts ergibt. Um die aktuelle Verkehrsstérke in Bezug zu einer
durchschnittlich vorhandenen Kapazitat zu setzten, wird auferdem die KenngréiRe
Xq-cmitel DEtrachtet. Diese wird durch die Differenz des Mittelwerts der gemessenen
Verkehrsstarken und der mittleren Kapazitat der betrachteten RMQ bestimmt. Die
angenommene Kapazitdt an einem RMQ betragt 6.000 Fz/h im Falle von vier
vorhandenen Fahrstreifen und 4.500 Fz/h falls drei Fahrstreifen vorhanden sind.

o \Verkehrsnachfrage: Die gemessene Verkehrsstdrke an einem RMQ entspricht bei
sehr hoher Auslastung nicht der tatsachlichen Verkehrsnachfrage, da in diesem Fall
nur der abflieRende Verkehr und nicht der zuflieRende Verkehr detektiert wird (vgl.
GEISTEFELD (2008)). Kommt es zu Staus, fallt die gemessene Verkehrsstérke
deutlich ab, sodass ohne Zusatzinformation kein Zusammenhang zur aktuellen
Verkehrsnachfrage besteht. Daher werden drei weitere EinflussgréfRen definiert, die
auch im Falle niedriger detektierter Verkehrsstarken als Indikator fur eine hohe
Verkehrsnachfrage aufgefasst werden kénnen. Um Zeitintervalle mit niedrigen
Verkehrsstérken aber hoher Nachfrage identifizieren zu kénnen, wird fir jedes 15-
Minuten-Zeitintervall die maximale Verkehrsstarke xgmaxzn und der maximale Aus-
lastungsgrad Xamax2n der vier Detektoren der vorausgegangen zwei Stunden
bestimmt. Ein weiterer Hinweis auf eine erhéhte Verkehrsnachfrage ergibt sich aus
der Anzahl der vorausgegangenen Zeitintervalle mit erhohter Auslastung. Hierbei
wird davon ausgegangen, dass im Falle einer konstant hohen, detektierten
Verkehrsstérke Uber einen langeren Zeitraum, wéhrend des Zeitraumes die
Verkehrsnachfrage die detektierte Verkehrsstdrke vermutlich Uberschritten hat.
Daher wird die Kenngréf3e Xait2sn bestimmt, die angibt, in wie vielen 15-Minuten-
Zeitintervallen der zuriickliegenden 2,5 Stunden an einem der vier betrachteten
Detektoren der Auslastungsgrad den Wert 75 % Ubersteigt.

o Verkehrszusammensetzung: In Hinblick auf die Verkehrszusammensetzung werden
der Fernverkehrsanteil xrern der sich aus der Differenz 1-Regionalverkehrsanteil (vgl.
3.2.2) ergibt, und der Pendleranteil xpenaier betrachtet. Der Schwerverkehrsanteil wird
nicht untersucht, da ein hoher Schwerverkehrsanteil auf dem untersuchten Netzab-
schnitt stets mit niedrigen Verkehrsstarken verbunden ist und somit ein hoher
Schwerverkehrsanteil fur erhohte Verkehrsstarken nicht vorkommt (vgl. LOHMILLER
(2014)). Der Einbezug des Schwerverkehrsanteils kénnte somit zu ungewollten
Scheinkorrelationen im Regressionsmodell fiihren.

o Wetter. Um den Einfluss des Wetters betrachten zu kénnen, wird fir den unter-
suchten Netzabschnitt das Vorkommen der beiden definierten StraRenwetterklassen
(vgl. Tabelle 11, S.60) mit den bindren Variablen Xgegenschwach UNA  Xregenstark
beschrieben.

e Unfallgeschehen: Um das Unfallgeschehen in die Analyse einzubeziehen, werden
die drei binaren Variablen Xunfalss, Xunfai,ps UNd Xuntanuss definiert. Diese drei Variablen
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markieren Zeitintervalle, in denen auf der Untersuchungsstecken Unfélle mit
schweren Sachschaden (xunsnss), Unfalle mit Personenschéaden (xunsanps) und Unfélle
mit Sachschaden von unbekannter Hohe (xunranuss) vorgefallen sind. Da ein
Unfallereignis durch Aufrdumarbeiten und ggf. Einsatz von Rettungskraften den
Verkehrsablauf tber den Unfallzeitpunkt hinaus beeinflusst, werden fur Unfélle mit
Sachschéden die vier nachfolgenden 15-Minunten-Intervalle und fur Unfélle mit
Personenschaden die acht nachfolgenden 15-Minuten-Intervalle als Zeitintervall mit
dem entsprechenden Unfallereignis markiert. Diese Zeitrdume entsprechen der
mittleren Beeinflussungsdauer des Verkehrsablaufs fiir die jeweilige Unfallkategorie
(vgl. LOHMILLER (2014)).

e Baustellen: Wahrend der Fahrzeiterhebung fanden entlang des Netzabschnittes
keine Baustellentétigkeiten statt, die mit einer Fahrstreifensperrung einhergingen.
Langzeit- bzw. Tagesbaustellen mit Fahrstreifenverengung waren ebenfalls nicht
vorhanden. Daher werden keine Variablen zur Beschreibung der Baustellensituation
definiert.

Far die Funktionen V; der LOS-Stufen "Grin" und "Gelb" wird eine lineare Grundform
gewahlt, welche die mdglichen EinflussgréRen als unabhangige Variablen umfasst (vgl.
Formel (4.22)).

Vi = Bgmitteli * Xqmittel T *** aktuelle Verkehrsstarke (4.22)
<+ Bgmax,2h,i - Xqmax,2h Verkehrsnachfrage
-+ Bpendler,i * Xpendler + *** Verkehrszusammensetzung
ot BschwacherRegen.i * XschwacherRegen + 0 Wetter
<+ Bunfall ps,i * Xunfall PS Unfallgeschehen
ot Beonsti + - Modellkonstante
mit V. aggregierte Einflussstarke der gegebenen Auspréagungen fiir Zustand i (i = "Grin",
i "Gelb")
Beonst konstantes Glied
Bj,i Modellparameter fiir die Variable j fiir den Zustand i
Xj Variable j

Fir jede KenngréRe wird sowohl fur die LOS-Stufe "Griin" als auch fiir die LOS-Stufe
"Gelb" ein Modellparameter geschatzt. Die vorgenommene Kategorisierung findet sich
ebenfalls in Formel (4.22) wieder. Zusétzlich zu KenngréRen enthélt die Funktion V;
eine Modellkonstante. Diese beeinflusst die Auswahlwahrscheinlichkeit unabhéngig
von den definierten EinflussgréBen. Im Idealfall ist die Modellkonstante nicht
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signifikant, da die Auswahlwahrscheinlichkeit infolgedessen ausschlieflich durch die
definierten Einflussgréfien bestimmt wird.

4422 Anwendung zur Analyse der Einflussfaktoren

Fir das beschriebene Modell werden nun die Parameter jeder EinflussgrofRe derart
geschatzt, dass die Ubereinstimmung zwischen beobachtetem LOS und modellierter
Eintrittswahrscheinlichkeit des LOS maximal wird. Dies wird mit der Maximierung der
entstehenden LogLikelihood-Funktion erreicht (vgl. Kapitel 2.4.3). Die Ergebnisse der
Modellschatzung sind in Tabelle 35 zusammengefasst. Enthalten sind KenngréBen zur
Beschreibung der Modellgite (Tabellenkopf), die resultierenden Parameterwerte fiir die
getesteten EinflussgréRen und das Signifikanzniveau der getesteten EinflussgréRen fiir
die LOS-Stufen "Grin" und "Gelb". Die Parameter, deren Signifikanzniveau hoher als
0,1 (schwach signifikant) ist, sind grau und kursiv gekennzeichnet.

Bezieht man alle beschriebenen EinflussgréRen in die Modellschatzung mit ein, ergibt
sich aus dem Log-Ratio-Test ein hochsignifikantes Modellergebnis. Das Bestimmtheits-
maf} nach McFadden (McFaddens R2-Statistik = 0,45) weist auf eine gute Modellgute
hin (vgl. Kapitel 2.4.3). Fur die getesteten Einflussfaktoren ergeben sich im Einzelnen
die folgenden Ergebnisse:

e Modellkonstante: Die Modellkonstanten sind fur die LOS-Stufen "Griin" und "Gelb"
nicht signifikant. Somit sind die Eintrittswahlwahrscheinlichkeiten des getesteten
Modells ausschlieBlich durch die getesteten EinflussgréRen bestimmt.

o Aktuelle Verkehrsstérke: Die aktuelle Verkehrsstarke beschreibenden Kenngréfen
Xqmittel UNA Xq-cmiteel SIN fUr die LOS-Stufen "Grin" und "Gelb" und somit ebenfalls fur
die LOS-Stufe "Rot" nicht signifikant.

o Verkehrsnachfrage: Die KenngroRen Xqmaxzn, Xamaxzh UNA Xakritzsn sind sowohl fur
LOS "Grun" als auch fur LOS "Gelb" hochsignifikant. Die Vorzeichen und der Betrag
fur die maximale Verkehrsstérke xqmax2n Und die Anzahl der ausgelasteten Zeitinter-
valle Xawitzsn Sind plausibel. Beide Kenngréfen beeinflussen die Eintrittswahr-
scheinlichkeiten negativ, d.h. die Eintrittswahrscheinlichkeit fiir die LOS-Stufe "Rot"
steigt an. Der héhere Betrag der Parameter zeigt an, dass die Eintrittswahrschein-
lichkeit der LOS-Stufe "Grun" starker negativ beeinflusst wird als fiir die LOS-Stufe
"Gelb". Der Betrag ist fir die LOS-Stufe "Grun" groRer als fiir die entsprechenden
Parameter der LOS-Stufe "Gelb". Ein bemerkenswertes Ergebnis ergibt sich fur die
KenngroRe Xa.max2n die den maximalen Auslastungsgrad beschreibt. Diese
KenngroRe beeinflusst die LOS-Stufen "Grin" und "Gelb" positiv. Dies lasst sich
z. B. derart interpretieren, dass hohe Auslastungen, solange diese nur punktuell
auftreten, ein Hinweis darauf sind, dass der Verkehr weiterhin flissig ablauft (LOS
"Gran"). Treten diese Auslastungen hingegen haufiger auf (beschrieben durch die
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KenngroRe xawit2sn), erhoht sich auch die Wahrscheinlichkeit einer auftretenden
Verkehrsstérung und somit dem Eintreten der LOS-Stufen "Gelb" bzw. "Rot".

Verkehrszusammensetzung: Der Anteil des Fernverkehrs xpem hat fur die LOS-
Stufen "Grun" und "Gelb" hochsignifikanten Einfluss und beeinflusst die Eintritts-
wahrscheinlichkeiten beider LOS-Stufen negativ. D. h., die Eintrittswahrscheinlich-
keit der LOS-Stufe "Rot" steigt mit steigendem Anteil des Fernverkehrs. Der Anteil
der Pendler xpenaier Weist hingegen nur fir die LOS-Stufe "Gelb" ein signifikantes
Niveau auf. D. h., dass das Verhéltnis der Eintrittswahrscheinlichkeiten fur die
beiden anderen LOS-Stufen "Griin" und "Rot" unabhangig vom Anteil der Pendler
ist. Die Hohe der Eintrittswahrscheinlichkeiten fir die LOS-Stufen "Grin" und "Rot"
ist allerdings indirekt durch Anderung der Eintrittswahrscheinlichkeit fiir die LOS-
Stufe "Gelb" durch den Anteil der Pendler beeinflusst. Das Vorzeichen des
Parameters fur die LOS-Stufe "Gelb" ist positiv. D. h., ein erhéhtes Pendler-
verkehrsaufkommen erhoht die Eintrittswahrscheinlichkeiten von "Gelb" und
verringert folglich die Eintrittswahrscheinlichkeit der LOS-Stufen "Griin" und "Rot".

Wetter. Schwacher Regen Xgegenschwach hat beziiglich der Eintrittswahrscheinlichkeit
von LOS "Grun" einen siginfikanten Einfluss. Der Einfluss ist negativ, d. h.
schwacher Regen erhoht die Eintrittswahrscheinlichkeit fur LOS "Gelb". Starker
Regen Xgegenstark hat hingegen signifikanten Einfluss auf die LOS-Stufen "Griin" und
"Gelb". Interessant ist allerdings, dass durch Starkregenereignisse die Eintrittswahr-
scheinlichkeit fur die LOS-Stufe "Gelb" positiv beeinflusst wird. D.h., die
Wahrscheinlichkeit fiir die LOS-Stufe "Rot" sinkt.

Unfallgeschehen: Unfalle, die mit schweren Sachschaden einhergehen (Xunfaiss),
haben einen signifikanten negativen Einfluss auf die LOS-Stufe "Grin" und keinen
signifikanten Einfluss auf die LOS-Stufe "Gelb". Unféalle mit Personenschaden
(xunranps) beeinflussen sowohl die Eintrittswahrscheinlichkeit fur die LOS-Stufe
"Grun" als auch fur die LOS-Stufe "Gelb" hochsignifikant. Der negative Einfluss ist
fur die LOS-Stufe "Grin" starker als fur die LOS-Stufe "Gelb". Wie zu erwarten ist
der Einfluss der Unfélle mit Personenschaden starker als der Einfluss der Unfélle
mit Sachschaden. Fir die Unfélle mit Sachschaden unbekannter Héhe (Xunganuss)
ergibt sich ein signifikanter, positiver Einfluss. Dieser Parameterwert muss als nicht
plausibel eingestuft werden.
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Anzahl Beobachtungen: 15.182

Null-Log-Likelihood LL,: -5.261 Log-Likelihood: -2.906

McFaddens R*-Statistik: 0,45 Log-Ratio-Test LR: 4.709 (hochsignifikant)

Ereignisvariable Parameter- Signifikanz- Parameter- Signifikanz-

- - wert niveau fiir wert niveau fiir

Zeichen Beschreibung LOS "Griin"  Parameter  LOS "Gelb”  Parameter
LOS "Griin" LOS "Gelb"

Konstante 1,768 0,932 0,383 0,985

Xq,mittel Mittlere Verkehrs-

[Fz/h] starke 0,004 0,393 0,001 0,730

Xq—c,mittel Mittlere Abweichung

[Fz/h] 2ur Kapazitét 0,004 0,393 0,001 0,894

Xq,max,2h Max. Verkehrs-

[Fz/n] starke -0,002 0,000 -0,001 0,000

2h zuriick

Xa,max,2h Max. Auslastungs-

[%] grad 2h zuriick 0,083 0,000 0,058 0,000

Xa krit,2,5h Anzahl starke

[ Auslastung 2,5h -0,280 0,000 -0,140 0,000

zurlick

XFern Anteil Fernverkehr 0193 0.000 0077 0.000

[%] , \ \ ,

Xpendler Anteil Pendler-

[%] verkehr -0,035 0,150 0,053 0,041

KRegenschwach  Schwacher Regen 1,016 0,014 0,460 0,116

[ . : - )

XRegen,stark Starker Regen 1420 0.054 1133 0.001

[ = : ' '

XUnfall,SS Unfall schwerer

[l Sachschaden -1,077 0,000 -0,190 0,191

XUnfall,PS Unfall Personen-

H schaden -2,951 0,000 -0,899 0,000

XUnfall,USS Unfall unbekannter

[ Sachschaden 0,843 0,026 0,558 0,138

Tabelle 35: Ergebnis der Schatzung des logistischen Regressionsmodells, graue

und kursive Parameterwerte sind nicht signifikant

AbschlieBend kann festgestellt werden, dass die Verkehrsnachfrage, die Verkehrs-
zusammensetzung, das Wetter und das Unfallgeschehen die Verkehrslage
beeinflussen. Die Parameter, die die aktuelle Verkehrsstarke beschreiben, besitzen
hingegen keinen signifikanten Einfluss.

Um die Wirkungsweise der verschiedenen Parameterwerte nochmals zu verdeutlichen,
sind in Abbildung 77 die aus dem Modell resultierenden Eintrittswahrscheinlichkeiten
der LOS-Stufen fir verschiedene Kombinationen von Ereignissen dargestellt.
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Abbildung 77:  Eintrittswahrscheinlichkeiten der LOS-Stufen fir verschiedene Kombi-
nationen von Ereignissen

Die Ausgangssituation beschreibt eine Verkehrssituation in der der maximale Auslas-
tungsgrad der vergangenen 2 Stunden bei 92,5 % liegt und eine maximale Verkehrs-
starke von 5.520 Fz/h (bei maximal 4 zur Verfigung stehenden Fahrstreifen)
gemessen wurde. Der kritische Auslastungsgrad wurde in den vergangenen 2,5
Stunden viermal Uberschritten. Der Anteil des Fernverkehrs liegt bei 40 %. Fir die
Ausgangssituation ist also eine vergleichsweise starke Nachfrage vorhanden.

Abbildung 77 zeigt, dass trotz der starken Nachfrage eine 95 % Wahrscheinlichkeit fir
die LOS-Stufe "Grun" vorhanden ist. Erhoht sich im Vergleich zur Ausgangslage nun
der Fernverkehrsanteil von 40 % auf 70 %, sinkt die Eintrittswahrscheinlichkeit fiir
LOS-Grin auf 30 % (mittelgrauer Balken). Tritt zuséatzlich schwacher Regen auf
(hellgrauer Balken), sinkt die Eintrittswahrscheinlichkeit fir LOS "Grin" weiter auf
10 %. Interessant ist hier, dass die Eintrittswahrscheinlichkeit fiir LOS "Rot" ebenfalls
sehr leicht sinkt. Dies ist durch den nicht signifikanten Parameter fir schwachen Regen
fur LOS "Gelb" begriindet. Das kénnte derart interpretiert werden, dass die Verkehrs-
teilnehmer insgesamt homogener fahren (seltener extrem hohe Geschwindigkeiten)
und somit ein Zusammenbruch des Verkehrs (LOS "Rot") seltener auftritt. Kommt es
an Stelle von schwachem Regen hingegen zu einem Unfallereignis mit Personen-
schaden (schraffierter Balken), sinken sowohl die Eintrittswahrscheinlichkeiten fir LOS
"Grun" und LOS "Gelb". Der wahrscheinlichste Zustand ist dann LOS "Rot".
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4423 Anwendung der prognostizierten Verkehrsstarken

Die Ergebnisse des beschriebenen Modells zur Prognose der Eintrittswahrscheinlich-
keiten der LOS-Stufen basiert auf den detektierten Verkehrsstarken. Fir eine tatséchli-
che Prognose des LOS liegen diese Verkehrsstarken jedoch nicht vor. Stattdessen
muss auf prognostizierte Verkehrsstarken zuriickgegriffen werden. Vor diesem Hinter-
grund werden die Eintrittswahrscheinlichkeiten anhand prognostizierter Verkehrs-
starken neu berechnet und die Modellgiite neu bestimmt.

Modellprognose als Input fiir Eintrittswahrscheinlichkeiten des LOS

Die Eintrittswahrscheinlichkeiten des LOS werden fir alle 15.182 betrachteten 15-
Minuten-Intervalle auf Grundlage der prognostizierten Verkehrsstarke bestimmt. Es
werden keine neuen Modellparameter bestimmt, sondern die Parameterwerte, die
anhand der detektierten Verkehrsstarken bestimmt wurden, Gbernommen. Da die
Verkehrsstérken stundenfein prognostiziert wurden, wird fir jedes 15-Minuten-Intervall
einer prognostizierten Stunde eine identische Verkehrsstarke angenommen.

In Tabelle 36 sind die Ergebnisse fir die Verkehrsstarken aus dem Regressionsmodell,
aus dem clusterbasierten Modell, dem Verkehrsnachfragemodell und aus dem kombi-
nierten Modell enthalten. Mit allen Prognoseansatzen ist eine Verschlechterung der
Modellgiite gegenuber der Verwendung der detektierten Verkehrsstérken verbunden.
Dies ist an der Verringerung des BestimmtheitsmaRes (McFaddens R2-Statistik) und
dem Prifwert R des LOG-Ratio-Tests erkennbar. Jedoch bleibt fir alle Prognose-
ansatze das Modellergebnis hochsignifikant (Signifikanzniveau < 0,01). Auch das
Bestimmtheitsmal} ist fur drei Prognoseanséatze hdher als 0,2 und somit in einem
akzeptablen Bereich (vgl. Kapitel 2.4.4). Einzig das Verkehrsnachfragemodell liegt
nicht mehr in einem akzeptablen Bereich. Die hdchste Modellgite wird mit der
Kombination aus clusterbasiertem Modell und Verkehrsnachfragemodell erreicht. In
diesem Fall sind die Werte fiir R*-Statistik und LLy am héchsten

Prifgrofe Detektoren Regres- Cluster- Verkehrs- Modell-
sions- basiertes nachfrage- kombi-
modell Modell modell nation

LLo -5.261 -5.261 -5.261 -5.261 -5.261

LLy -2.906 -3.435 -3.700 -4.499 -3.380

McFaddens R*-Statistik 0,45 0,35 0,30 0,14 0,36

Log-Ratio-Test LR 4.709 3.651 3.123 1.522 3.760

Anzahl Freiheitsgrade 24 24 24 24 24

Signifikanzniveau 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

Tabelle 36: Anwendung des logistischen Regressionsmodells mit

prognostizierten Verkehrsstérken
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Hinweise zur Prognose

Die Ergebnisse in Tabelle 36 basieren darauf, dass die Fernverkehrs- und Pendler-
anteile, alle Unfallereignisse und das Stralenwetter korrekt prognostiziert werden. Die
Fern- und Pendlerverkehrsanteile sind mit den beschriebenen Modellansatzen zur
Verkehrsstarkeprognose ebenfalls prognostizierbar. Fur das StraRenwetter ist eine 15-
Minuten-feine Prognose nur wenige Stunden im Voraus erstellbar. Unfallereignisse
sind hingegen ausschlief3lich anhand von Unfallraten prognostizierbar. Da sowohl das
StralRenwetter- als auch das Unfallgeschehen signifikanten Einfluss auf die Verkehrs-
lage haben, kann es z. B. sinnvoll sein, die Eintrittswahrscheinlichkeiten fur unter-
schiedliche Szenarien beziglich des StraRenwetters und des Unfallgeschehens
anzugeben.

4.5 Ubersicht der Modellergebnisse

In den Tabellen 37 und 38 sind die wesentlichen Ergebnisse und Erkenntnisse aus den
vorangestellten Kapiteln zusammengefasst. Tabelle 37 enthalt eine Ubersicht,
inwiefern die abgeleiteten Hypothesen mit dem jeweiligen Analyseanasatz bestétigt
werden koénnen. Die abgeleitete Hypothese, dass das Verkehrsaufkommen vom Wetter
beeinflusst ist, ist in Tabelle 37 differenzierter dargestellt. Mit der Regressionsanalyse
als strukturprifendes Verfahren kénnen alle aufgestellten Hypothesen nachgewiesen
werden. Zusatzlich kénnen mittels der Regressionsanalyse Hinweise auf eine Wetter-
abhangigkeit der Zielwahl erlangt werden. Auflerdem wird nachgewiesen, dass das
Wetter die Tagesganglinien beeinflusst. Mit der Clusteranalyse kann ebenfalls ein
Grof3teil der Hypothesen nachgewiesen werden. Jedoch koénnen keine
jahreszeitzyklusbedingten Schwankungen aufgedeckt werden. Der Wettereinfluss zeigt
sich ausschlieBlich fur den Regionalverkehr. Hierbei kann ein deutlicher Wettereinfluss
auf den Verlauf der Tagesganglinien aufgezeigt werden. Mittels der
Haushaltsbefragung werden ausschliefllich die Wettereinflisse auf das alltégliche
Verkehrsverhalten, insbesondere des Freizeitverkehrs untersucht. Dabei kann
nachgewiesen werden, dass die Anzahl der durchgefihrten Wege (Erzeugung) und die
zurlickgelegte Reiseweite (Zielwahl) in Abhé&ngigkeit des vorherrschenden Wetters
schwankt. Alle drei Analyseansatze zeigen dariiber hinaus, dass die Auspragung des
Wettereinflusses vom Wochentag abhangt.
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Hypothese Regressionsanalyse Clusteranalyse Haushaltsbefragung

Einfluss Wochentag Ja Ja Ja

Einfluss Jahreszeitzyklus Ja Nein -

Einfluss Art der Schulferien Ja Ja -

Einfluss Beginn/Ende der Ja Ja -

Schulferien

Einfluss Bun'des/and/Nation Ja Ja -

der Schulferien

Einfluss Sondertage Ja Ja -

Einfluss Wetter - Ja Nein -

Gesamtverkehr

Einf/yss Wetter - Ja Ja -

Regionalverkehr

Einfluss Wetter - Erzeugung Nein Nein Ja

Einfluss Wetter - Zielwahl (Ja) Nein Ja

Einfluss Wetter - Zeitwahl Ja Ja Nein
Tabelle 37: Zusammenfassung Analyseergebnisse - Prufen der Hypothesen

Aufbauend auf den Erkenntnissen der Analyse werden ein Regressionsmodell,
clusterbasiertes Modell, Verkehrsnachfragemodell sowie eine Kombination aus cluster-
basiertem Modell und Verkehrsnachfragemodell erstellt. Anhand des Regressions-
modells, des clusterbasierten Modells und der Kombination aus clusterbasiertem
Modell und Verkehrsnachfragemodell wird daraufhin eine stundenfeine Prognose fur
das Jahr 2011 mit und ohne Betrachtung des Wettereinflusses erstellt. Fur das
Verkehrsnachfragemodell wird ausschliellich eine wetterunabhé&ngige Prognose
durchgefuhrt. Die Prognosequalitét fir das Regressionsmodell und das kombinierte
Modell kénnen durch das Einbeziehen des Wettereinflusses verbessert werden. Die
clusterbasierte Prognose wird hingegen tendenziell schlechter durch Einbezug des
Wetters. Aus dem Vergleich der wetterunabh&ngigen und wetterabh&ngigen Prognose
wird deutlich, dass die Prognosequalitat durch die Wetterkorrektur an manchen Stellen
schlechter und an manchen Stelle besser wird. Dadurch erklart sich die resultierende
Verteilung der GEH-Werte, die sich fiir keinen Prognoseansatz wesentlich veréndert.
Das Verkehrsaufkommen ist im Untersuchungsgebiet von vielen anderen Einflissen,
wie Urlaubsverkehr, sehr stark beeinflusst. Wenn diese anderen Einflisse nicht
adaquat modelliert werden, bringt die Wetterintegration keine wesentliche
Verbesserung mit sich, da dann die Wetterkorrektur einer fehlerhaften Prognose
zuféllig in die richtige oder falsche Richtung wirkt. Dies geschieht vor allem immer
dann, wenn sich mehre Einflisse wie Feiertage und Ferienbeginn tuberlagern.
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Kriterium Regressions- Clusterbasiertes  Verkehrsnach- Modellkombi-
modell Modell fragemodell nation Cluster/

Verkehrs-
nachfrage

Mittlerer GEH-Wert

fur alle Stunden im 4,6 5,0 7,9 57

Jahr 2011

Mittlerer GEH-Wert

fur Stunden mit 9,4 11,4 23,5 10,2

Auslastung > 75%

Mittlerer GEH-Wert
fur Stunden mit 4,4 4,8 73 5,6
Auslastung < 75%

Variationskoeffizient
des GEH-Werts

Verbesserung der
Prognose mit Ja Nein Nein (Ja)
Wettereinfluss

12 1,2 1,0 1,0

Modellgute der
Verkehrslage: 3.651 3.123 3.123 3.760
Log-Ratio-Test LR

Modellgiite der

Verkehrslage:

McFaddens 0,35 0,30 0,14 0,36
R®-Statistik

Tabelle 38: Zusammenfassung Prognoseergebnisse - Prognosequalitat und

Anwendung zur Verkehrslageprognose

In Tabelle 38 sind die Kennwerte der Prognosequalitat fur die stundenfeine Verkehrs-
prognose und die Modellgite fiir die Verkehrslageberechnung fur die vier Modell-
anasatze zusammengefasst. Das Regressionsmodell weist dabei im Mittel den
kleinsten GEH-Wert und somit die beste Prognosequalitat auf. Die geringste Prognose-
qualitdt entsteht, wie zu erwarten, fir das Verkehrsnachfragemodell, das lediglich
reprasentative Wochentage abbildet. Werden nur diejenigen Modellanséatze betrachtet,
die die kalendarischen EinflussgrofRen Gber den Wochentag hinaus betrachten, weist
die Modellkombination die geringste Prognosequalitdt bezogen auf alle Stunden auf.
Betrachtet man ausschlief3lich die Stunden des Jahres 2011, in denen die Auslastung
Uber 75 % lag, weist das clusterbasierte Modell die geringste Prognosequalitat auf. Fir
das kombinierte Modell ist aulerdem der Variationskoeffizient der stiindlichen GEH-
Werte am kleinsten. Das bedeutet, die Schwankung der Prognosequalitat ist hier am
geringsten.

Die stundenfeinen Verkehrsstarkeprognosen der vier Modellansatze werden
anschliefend fur die exemplarische Berechnung der Verkehrslage auf einem Netz-
abschnitt der Untersuchungsstrecke herangezogen. Fir die Verkehrslageprognose
weist dabei das kombinierte Modell die héchste Modellglite auf. Die erreichte Modell-
gute fur das Regressionsmodell ist allerdings nur geringfiigig schlechter.
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5 Modellbewertung

Im folgenden Kapitel sollen die vorgestellten Modellansatze zur stundenfeinen
Prognose der Verkehrsstérke bewertet werden. Bisher erfolgte ausschlieRlich eine
Evaluation bezuglich der erreichten Prognosequalitdt und der Eignung bezlglich der
Verwendung zur Prognose der Verkehrslage. Um die Modellansatze in umfassenderer
Form evaluieren zu kénnen, werden weitere Bewertungskriterien, Indikatoren und
Bewertungsregeln entwickelt, die eine umfassende Bewertung der Modellansétze
ermdglichen. Anhand der Bewertungsergebnisse werden abschlieRend Empfehlungen
zur Anwendung der Modellanséatze formuliert.

5.1 Bewertungsmethode

Grundprinzip

Um eine Bewertung der vorgestellten Modellansétze durchfihren zu kénnen, bedarf es
eines Wert- und Zielsystems. AuRBerdem sind Bewertungsregeln und —algorithmen
erforderlich (vgl. SCHNABEL UND LOHSE (2009b)). Das Wert- und Zielsystem umfasst die
Anforderungen an das Model und daraus abgeleiteten Bewertungskriterien. Die
Bewertungskriterien lassen sich mit Indikatoren beschreiben. Die Bewertungsregeln
und -algorithmen enthalten Regeln oder Bewertungsfunktionen, die die Auspragung
jedes Indikators bewerten. Vor diesem Hintergrund werden im Folgenden zunachst
Anforderungen an die Modelle formuliert, daraus entstehende Bewertungskriterien
festgelegt und zugehdrige Indikatoren abgeleitet. Die Auspragung jedes Indikators wird
daraufhin mit den Pradikaten (--),(-),(0),(+) und (++) bewertet. Eine verbale
Beschreibung der Pradikate befindet sich in Tabelle 39 (vgl. SCHNABEL UND LOHSE
(2009b)).

Pradikat  Erlauterung

el Die Ausprégung des Indikators ist unzureichend und ist zu verbessern.

Die Auspragung des Indikators ist ausreichend und genugt gerade den Anforderungen und
sollte langfristig verbessert werden.

"o" Die Auspréagung des Indikators ist zufriedenstellend und wird akzeptiert.

"+ Die Auspragung des Indikators ist gut und geht somit Giber die Mindestanforderungen
hinaus.

"4 Die Auspragung des Indikators ist sehr gut bzw. ausgezeichnet und tbertrifft die

Anforderung im hohen MaRe.

Tabelle 39: Erlauterungen der zur Bewertung verwendeten Pradikate

AbschlieBend werden die Bewertungen der einzelnen Indikatoren fir jedes
Bewertungskriterium und daraufhin fur jede Anforderung aggregiert. Als Aggregation
wird die am haufigsten vergebene Einzelbewertung herangezogen. Dabei
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kompensieren sich die Anzahl der vergebenen Pluszeichen und die Anzahl der
vergebenen Minuszeichen fur die Einzelbewertungen. Prinzipiell entspricht das
beschriebene Vorgehen einer ungewichteten Nutzwertanalyse, mit einer ganzzahligen
Skala von 0 bis 4 fur den Zielerreichungsgrad (vgl. SCHNABEL UND LOHSE (2009b)).
Durch die fehlende Gewichtung soll nochmals unterstrichen werden, dass die hier
vorgenommene Bewertung vordergriindig nicht der Reihung der Modelle dient,
sondern die Eigenschaften der Modelle unter verschiedenen Aspekten erlautern soll.

Ableiten der Anforderungen, Bewertungskriterien und Indikatoren

Die Anforderungen an Modelle werden in der Literatur haufig zunachst allgemein (vgl.
ZURLINDEN (2003), HUEFTLE (2006)) und daraufhin bezogen auf die Anwendung im
Verkehr (vgl. AXHAUSEN (2010), JANREN (2010)) benannt. Zusammenfassend lassen
sich anhand der ausgewerteten Quellen die fiinf Anforderungen Konsistenz, Verwert-
barkeit, Flexibilitat, geringer Aufwand und Transparenz formulieren. Fir die funf Anfor-
derungen werden im Folgenden Bewertungskriterien und zugehérige Indikatoren
abgeleitet. Jedes Bewertungskriterium ist im Text mit einem Buchstaben fir die
zugehorige Anforderung und einer fortlaufenden Nummer gekennzeichnet. Die fur die
Bewertungskriterien verwendeten Indikatoren sind wiederum mit dem Kirzel des
Bewertungskriteriums und einer weiteren fortlaufenden Nummer bezeichnet.

K - Konsistenz: Die Konsistenz eines Modells kann auf zwei Ebenen betrachtet
werden. Zum einen ist Konsistenz hinsichtlich der  abgebildeten
Wirkungszusammenhange bewertbar. Infolgedessen wird das Bewertungskriterium
"K1 - Kausale Konsistenz" eingeftihrt. Zum anderen kann die quantitative
Realitatsnéhe des Modellergebnisses bewertet werden ("K2 -
Quantitative Realitdtsnahe"). Um die kausale Konsistenz bewerten zu kénnen, wird die
Anzahl der abgebildeten Wirkungszusammenhange ("K11") bewertet. Beim
Regressions- und clusterbasierten Modell entspricht z. B. die Anzahl der betrachteten
EinflussgréRen den abgebildeten Wirkungszusammenhéngen. Auferdem wird
bewertet, inwiefern die Wirkungszusammenhénge vom Modell im Zusammenspiel bzw.
isoliert voneinander betrachtet werden ("K12"). Bezuglich des Belastungsbildes wird
bewertet, inwiefern die entstehenden Ergebnisse auf den einzelnen TMC-Strecken zu
unterschiedlichen Tageszeiten in einem raumlichen ("K13") und zeitlichen ("K14")
Kontext stehen. AuRerdem wird gepriift, inwiefern der Modellansatz unplausible Werte,
z. B negative oder extrem hohe Verkehrsstérken, produziert ("K15"). Zur Beschreibung
der quantitativen Realitdtsnahe werden der GEH-Wert aller Stunden ("K21") der
stundenfeinen Prognose fur das Jahr 2011, der GEH-Wert fur Stunden mit starker
Auslastung ("K22") und der GEH-Wert fir Stunden mit schwacher Auslastung ("K23")
bewertet. Eine Stunde gilt dann als "stark" ausgelastet, wenn der Auslastungsgrad
héher als 75 % ist, ansonsten als "schwach" ausgelastet. Der GEH-Wert wird nach den
Regeln in Tabelle 40 bewertet. Um die Streuung der Prognosequalitat in die Bewertung
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einzubeziehen, wird auRerdem der Variationskoeffizient ("K24") herangezogen. Ein
kleinerer Variationskoeffizient wird hierbei positiv bewertet, da in diesem Fall die
Prognosequalitét weniger streut, und somit als zuverlassiger aufgefasst werden kann.
Das Bewertungsschema ist ebenfalls in Tabelle 40 enthalten.

wor e e
Mittelwert stindlicher
GEH-Wert >12,5 <125 <10 <75 <5
Variationskoeffizient >1,5 <15 <1,25 <1 <0,75
Tabelle 40: Schema  zur Bewertung des GEH-Wertes und des

Variationskoeffizienten

V - Verwertbarkeit der Modellergebnisse: Um die Verwertbarkeit der Modellergebnisse
beurteilen zu kénnen, wird zundchst bewertet, inwieweit mit dem jeweiligen Modell-
ansatz die vorliegenden Fragestellungen beantwortet werden kénnen ("V1 -
Beantwortung der vorliegenden Fragestellungen”). Dazu wird die Eignung des Modells
zur Erstellung einer stindlichen ("V11") und zu einer wetterabhéngigen ("V12")
Prognose gepriift. AuRerdem wird anhand des Signifikanzniveaus des Verkehrslage-
modells die Eignung zur Prognose der Verkehrslage ("V13") beurteilt. Die Verwert-
barkeit der Modellergebnisse ist auBerdem mit dem Detailierungsgrad der Modell-
ergebnisse verbunden ("V2 - Detaillierungsgrad") verbunden. Detaillierte Ergebnisse
sind vielseitiger anwendbar, da sie eine genauere Betrachtung erlauben und eine
nachtrégliche Aggregation der Ergebnisse weiterhin méglich ist. Als Indikatoren werden
hierbei die raumliche Auflésung ("V21") und die mdégliche zeitliche Auflésung ("V22")
herangezogen. Darlber hinaus werden die Prognoseféahigkeit ("V3 -Prognose-
fahigkeit") anhand der Anzahl verénderbarer Inputgroen ("V31") und die Mal-
nahmenempfindlichkeit ("V4 - Mallnhahmenempfindlichkeit") anhand der Mdglichkeit,
MaRnahmenuntersuchung durchzufiihren ("V41") evaluiert.

F - hohe Flexibilitdt: Ein Modell ist zum einen flexibel einsetzbar, wenn es tbertragbar
ist, und zum anderen, wenn das Modell an aktuelle Wunsche, Anforderungen,
Erkenntnisse und Gegebenheiten angepasst werden kann. Demzufolge werden die
Bewertungskriterien "F1 - Ubertragbarkeit” und "F2 - Anpassungsfahigkeit" definiert.
Die Ubertragbarkeit wird im raumlichen Kontext ("F11" - Sind die Modellergebnisse auf
ein anderes Gebiet Ubertragbar?) und im zeitlichen Kontext ("F12" - Ist das Modell
noch nach mehreren Jahren verwendbar?) erldutert. Aulerdem wird evaluiert,
inwiefern sich explizit die Modellparameter auf andere Anwendungsfélle Ubertragen
lassen ("F13"). Fur die Anpassungsfahigkeit wird ausgewertet, wie viele unver-
anderbare Rahmenbedingungen durch das Modell vorgegeben werden ("F21") und ob
sich das Modell problemlos erweitern lasst ("F22"). Eine hohe Anzahl vorgegebener
Rahmenbedingungen wird negativ bewertet, da die Flexibilitdt mit steigender Anzahl
der vorgegebenen Rahmenbedingungen sinkt. Die Mdglichkeit zur Modellerweiterung
und —anpassung wirkt sich hingegen positiv auf die Flexibilitat aus.
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A - geringer Aufwand: Fur die Bewertung des Aufwands erfolgt hinsichtlich der Bewer-
tungskriterien "A1 - benétigte Datengrundlage”, "A2 - Robustheit", "A3 - Modellierungs-
aufwand" und der "A4 - Operabilitat". Somit werden sowohl der Aufwand beim Erstellen
des Modells, bezuglich des benétigten Datenumfangs, der benétigten Datenqualitat
und des Implementierungsaufwands, sowie der Aufwand bei der Anwendung des
Modells adressiert. Die benétigte Datengrundlage wird anhand des Umfangs "A11" und
des Aufwands bei der Beschaffung "A12 - Sind Befragungen oder Erhebungen
notwendig? Kénnen allgemein zugéngliche Datenquellen genutzt werden?" gepriift.
Fur die Robustheit wird die Empfindlichkeit gegentiber Datenlicken ("A21") bewertet.
Fur die Bewertung des Modellierungsaufwandes werden als Indikatoren der benétigte
Zeitaufwand ("A31") und die bendtigte Expertise zum Aufbau des Modells ("A32")
herangezogen. Als Indikatoren fir die Operabilitdt werden die Rechengeschwindigkeit
"A41" und die benétigte Expertise zur Pflege des Modells "A42" festgelegt.

T - Transparenz: Ein Modell kann als transparent bezeichnet werden, wenn die
Ergebnisse nachvollziehbar "T1 - Nachvollziehbarkeit" sind, d. h. der Modellaufbau und
die Modellfunktionsweise fir einen AuRenstehenden einsehbar wird. Indikatoren sind
hierfur die Dokumentierbarkeit der Modellparameter und angewandten Methoden
("T11") sowie die Tatsache, ob manuelle Eingriffe notwendig sind, die allein aus den
angewandten Methoden nicht begriindbar sind ("T12"). Auferdem sollte ein Modell
verstandlich sein ("T2 - Verstandlichkeit"). Dies ist eng verbunden mit der Anzahl der
bendtigten Modellparameter ("T21"), aber auch mit der Interpretierbarkeit der
Parameter ("T22"). AbschlieRend sollte das Modell bei mehrmaligem Durchfiihren
identische Modellergebnisse liefern ("T3 - Wiederholbarkeit"). Daflr wird die Konstanz
der Modellergebnisse ("T31") bewertet. In den Tabellen 41 bis 44 ist jeweils das
Bewertungsergebnis fiir jeden der vier Modellansatze dargestellt. Diese Tabellen
enthalten ebenfalls eine Ubersicht der abgeleiteten Anforderungen, Bewertungs-
kriterien und Indikatoren.

Abhéangigkeiten der Anforderungen und Bewertungskriterien

Beim Ableiten der Anforderungen sollte darauf geachtet werden, dass die
entstehenden Anforderungen und Bewertungskriterien mdglichst unabhéngig
voneinander sind (vgl. SCHNABEL UND LOHSE (2009b)). Dabei ist zum einen zu prifen,
ob Anforderungen komplementér sind. Anforderungen sind komplementér zueinander,
wenn die Erfillung einer Anforderung mit der Erfullung der anderen Anforderung stets
einhergeht. Sind zwei Anforderungen perfekt komplementar, sind diese substituierbar.
Dies kann zu ungewiinschten Gewichtungseffekten in der Bewertung fihren. Zum
anderen ist zu prifen, inwiefern Anforderungen in Konkurrenz zueinander stehen. In
diesem Fall fuhrt die hohe Erfullung einer Anforderung dazu, dass eine andere
Anforderung weniger erflllt wird. Sind zwei Anforderungen perfekt konkurrierend,
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schlieRt sich ihre Erfillung gegenseitig aus. Somit kann kein perfektes Bewertungs-
ergebnis erlangt werden. Dies ist beim Bilden des Gesamturteils zu beachten.

Die beschriebenen Indikatoren und damit die Bewertungskriterien und Anforderungen
weisen zum Teil eine gewisse Komplementaritdt und Konkurrenz auf. So fuhrt eine
héhere Anzahl verdnderbarer InputgréRen tendenziell zu einer héheren Anzahl
abgebildeter Wirkungszusammenhénge. Eine steigende Anzahl der abgebildeten
Wirkungszusammenhange fiihrt hingegen tendenziell zu einer gréReren bendtigten
fachlichen Expertise. Allerdings weist keiner der definierten Indikatoren perfekte
Komplementaritat oder Konkurrenz zu einem anderen Indikator auf. Dies wird nach
Anwendung des Bewertungsverfahrens anhand der vergleichenden Darstellung der
Ergebnisse in Abbildung 78 verdeutlicht.

5.2 Bewertung und Vergleich

Regressionsmodell

K - Konsistenz: Die Anzahl der Wirkungszusammenhange, die mittels der Regressions-
analyse abgebildet werden koénnen, ist eng mit der Anzahl der Beobachtungsfalle
verknipft und daher begrenzt (K11 ="0"). Die Modellierung des Zusammenspiels bzw.
der Wechselwirkung der Wirkungszusammenhénge ist grundsétzlich mdglich, die
Einflussstérke jedes einzelnen Faktors kann bestimmt werden. Theoretisch ist auch fur
eine begrenzte Anzahl an Einflussfaktoren das Zusammenspiel durch weitere bindre
Variablen (z. B. ,istFerienanfang&Topwetter”) abbildbar. Allerdings begrenzt hier
wiederum die Anzahl der Beobachtungsfalle die abbildbare Komplexitat (K12 ="+"). Im
vorgestellten Modellansatz wird fir jede TMC-Strecke und jede Stunde ein
gesondertes Modell geschatzt. Die raumliche und zeitliche Konsistenz existiert zwar in
den historischen Daten, die zur Parameterschatzung herangezogen werden. Fir die
Prognose kénnen allerdings sprunghafte Wertdnderungen zwischen zwei Zeit-
intervallen bestehen (K13 ="-"). Auch fur benachbarte TMC-Strecken missen nicht
zwingend Modelle mit identischer Struktur bezuglich der Parametersignifikanz
entstehen. Auch hier kdnnen inkonsistente Spriinge in den Prognosewerten entstehen
(K14 ="-"). Bei Uberlagerung bestimmter EinflussgroBen koénnen aufgrund der
geschatzten Parameterwerte unplausibel hohe bzw. negative Werte flr die
prognostizierte Verkehrsstéarke entstehen. Dies ist allerdings durch eine Begrenzung
der prognostizierten Werte im Nachhinein korrigierbar (K15 ="-"). Die kausale
Konsistenz wird folglich mit K1 ="0" bewertet. Die GEH-Werte der Prognose-
ergebnisse und der Variationskoeffizient der GEH-Werte (vgl. Tabelle 41) belegen
insgesamt eine gute Realtitdtsnahe der prognostizierten Verkehrsstarke (K2 = ,+%).

V - Verwertbarkeit der Modellergebnisse: Mit dem Regressionsmodell kann eine
stundenfeine Ganzjahresprognose durchgefiihrt werden, die durch Einbezug des
Wettereffektes verbessert wird (V11 ="++", V12 ="++"). Darlber hinaus fihren die
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prognostizierten Verkehrsstérken bei der Anwendung zur Prognose der Verkehrslage
zu hochsignifikanten Ergebnissen (V13 ="++"). Die vorliegenden Fragestellungen
kénnen somit alle in vollem MaRe beantwortet werden (V1 ="++"). Die rédumliche
Auflésung der Modellergebnisse ist durch die Anzahl der vorhandenen Zahistellen im
Streckennetz begrenzt. Eine Interpolation zwischen den Zahlstellen ist nicht mdglich,
sobald sich mehrere Anschlussstellen zwischen den untersuchten RMQ befinden
(V21 ="0"). Die zeitliche Auflésung des Regressionsmodells ist nicht beliebig klein, da
fur jedes Intervall ein gesondertes Modell geschétzt werden muss. Da hierflr unterstellt
wird, dass die Lage des Zeitintervalls ein entscheidender Einflussfaktor fur die
Verkehrsstérke ist, sollte die Intervallldnge von 60 Minuten nicht unterschritten werden
(V22 ="0"). Der Detaillierungsgrad kann somit als akzeptabel eingestuft werden
(V2="0"). Die Anzahl der veranderbaren InputgroRen ist beim beschriebenen
Regressionsmodell auf die kalendarischen EinflussgroRen beschrénkt. Veranderungen
im Verkehrsnetz oder wesentliche Anderungen der Strukturdaten sind nicht abbildbar
(V31 ="-"). Die Prognosefahigkeit ist somit ,ausreichend” (V3 = "-"). Eine MalRnahmen-
untersuchung ist mit dem Regressionsmodell nicht mdéglich, da die Erklarungsvariablen
ausschlieRlich kalendarische und meteorologische Ereignisse sind (V41 = "--"). Somit
ist das Modell nicht mafinahmenempfindlich (V4 = "--").

F - hohe Flexibilitdt: Die Ergebnisse des Modells sind nicht rdumlich Ubertragbar. Jede
TMC-Strecke muss mit einem gesonderten Modell geschéatzt werden (F11 ="--"). Die
zeitliche Ubertragbarkeit der Ergebnisse ist nur dann gegeben, wenn sich die
Rahmenbedingungen, wie Verkehrsangebot und Raumstruktur, nicht wesentlich
andern (F12="0"). Auch die geschétzten Modellparameter sollten fir jede TMC-
Strecke gesondert geschédtzt werden und sind somit nicht rédumlich Ubertragbar
(F13 ="--"). Insgesamt ist daher die Ubertragbarkeit als ausreichend einzustufen
(F1="-"). Als Rahmenbedingungen sind alle Raumstrukturgréen, Verkehrs-
verhaltensdaten und KenngréRen des Verkehrsangebots implizit im Modell enthalten.
Andert sich eine dieser Rahmenbedingung ist eine Neuschatzung des Modells
notwendig, fur die zun&chst keine historische Datenmenge zur Verfigung steht
(F21 ="-"). Eine Ergénzung der Wirkungszusammenhéange ist grundsatzlich méglich,
jedoch immer mit einer Neuschatzung des Modells verbunden (F22 ="0"). Fur die
Anpassungsfahigkeit ergibt sich folglich das Pradikat F2 = "0".

A - geringer Aufwand: Die benétigte Datengrundlage ist in Génze aus vorhandenen
Verkehrsdetektoren beziehbar (A11="++") und wird von den zustdndigen
Landesstellen zur Verfugung gestellt (A12 = "++"). Somit ist der Aufwand bezuglich der
Datengrundlage als sehr gering einzustufen (A1 = "++"). Datenliicken kénnen sich zum
Teil erheblich auf das Modellergebnis auswirken. Vor allem an Tagen, die kalen-
darische Besonderheiten aufweisen (z. B. Feiertage), ist die historische Daten-
grundlage nicht sehr groR. In diesem Fall werden Datenliicken nicht durch andere
historische Daten, die an Tagen mit identischen Eigenschaften erfasst wurden,
kompensiert (A21 =*-*, A2="-"). Der Zeitaufwand zum Erstellen des Modells ist sehr
gering, da keine manuelle Kalibrierung der Modellparameter notwendig ist, sondern die
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Parameter direkt geschétzt werden (A31 = "++"). Fir die Implementierung des Modells
sind lediglich Grundkenntnisse im Umgang mit Verkehrsdaten erforderlich, um sicher-
zustellen, dass das Modell keine unplausiblen Werte liefert. Fur die Implementierung
des Modells kann Standard-Statistik-Software eingesetzt werden, sodass hier keine
gesonderte Expertise erforderlich ist (A32 ="0"). Der Modellierungsaufwand ist
insgesamt gering (A3 ="+"). Die Rechengeschwindigkeit im Rahmen der Modell-
prognose ist sehr hoch und somit unkritisch zu bewerten (A41 = "++"). Fur die Durch-
fuhrung und Wartung des Modells ist wie zum Aufbau des Modells keine gesonderte
Expertise notwendig, jedoch ist Erfahrung im Umgang mit Verkehrsdaten erforderlich
(A42 ="0"). Die Operabilitat ist insgesamt positiv zu bewerten (A4 = "+").

T - Transparenz: Fur das Regressionsmodell ergibt sich fir jeden Wochentag, jede
Stunde und jede TMC-Strecke ein gesonderter Parametersatz. Die Anzahl der
geschatzten Modellparameter ist somit im finfstelligen Bereich und nicht mehr ohne
Einschrankungen schriftlich dokumentierbar (T11 ="-"). Manuelle Eingriffe in die
Modellrechnung sind immer dann notwendig, wenn das Modell unplausibel hohe bzw.
negative Werte liefert (T12 ="-"). Die Nachvollziehbarkeit wird infolgedessen als
ausreichend bewertet (T1 = "-"). Die Anzahl der geschétzten Modellparameter ist derart
hoch, dass eine einzelne Betrachtung jedes Parameters kaum méglich ist (T21 = "--").
Die Werte der Parameter sind allerdings sehr gut interpretierbar, da sie unmittelbar die
absolute Anderung der Verkehrsstérke des zugehérigen Kalenderereignis darstellen
(T22 ="++"). Die Versténdlichkeit des Modell ist somit akzeptabel (T2 ="0"). Das
Modell liefert bei wiederholten Rechendurchldufen stets ein identisches Ergebnis
(T31 ="++*). Die Modellprognose ist somit uneingeschrankt wiederholbar (T3 = "++").
Die Ergebnisse der Bewertung des Regressionsmodells sind nochmals in Tabelle 41
zusammengefasst.

Anfor-  Bewertungskriterien Auspragung der Indikatoren
derung

K11 - Anzahl Wirkungszusammenhénge: Begrenzt,
abhangig vom Beobachtungsfall

K12 - Komplexitat Wirkungszusammenhénge:

Uberlagerung méglich aber schwierig )

N K1- Kausale Konsistenz © K13 - Rdumliche Konsistenz: Spriinge mdglich ()
é K14 - Zeitliche Konsistenz: Spriinge méglich ()
é K15 - Mti"glif:he unplausible Werte: negative und sehr hohe “

' Werte méglich

x K21 - GEH-Wert Gesamt: 4,6 (++)
K2 - Quantitative " K22 - GEH-Wert starke Auslastung: 9,4 0)
Realitatsnahe K23 - GEH-Wert wenig Auslastung: 4,4 (++)

K24 - Variationskoeffizient: 1,2 (0)
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Anfor-  Bewertungskriterien Auspragung der Indikatoren
derung
V1 - Beantwortung der V11 - Stundliche Prognose: ohne Einschréankung (++)
g ° vorliegenden (++) V12 - Wetterabhéngige Prognose: ohne Einschrankung (++)
5 Q Fragestellung V13 - Eignung als Input Verkehrslage: hochsignifikant (++)
x C
© 8 . V21 - Raumliche Auflésung: Punktuell 0)
€ o V2- Detailierungsgrad (0)
g © V22 - Zeitliche Auflésung: nicht beliebig klein (0)
°
o T ey . V31 - Anzahl verénderbarer InputgréRen: Kalendertage
S V3 - Prognosefahigkeit - -
>. = 9 9 ) und Wetter ()
> V4 - MaRnahmen- ) V41 - Méglichkeit der MaBnahmenuntersuchung: nicht )
empfindlichkeit vorhanden
F11 - Raumliche Ubertragbarkeit: nicht méglich (-)
s F1- Ubertragbarkeit ) F12- Zel?llche Ubertragbarkeit: bei gleichbleibenden ©)
z Randbedingungen
E F13 - Parameter tbertragbar: immer Neusché&tzung nétig (-)
[
2 F21 - Implizite Rahmenbedingungen: Alles bis auf )
% auftretende Kalendertage
ul_ F2 - Anpassungsfahigkeit (0) F22- Mégliche Erganzung der Wirkungszusammenhénge:
Zusétzliche Parameter moglich, Neuschatzung des 0)
Modells erforderlich
A1 - Benétigte (++) A11 - Umfang: Daten aus Detektoren (++)
‘-UE“ Datengrundlage A12 - Beschaffungsaufwand: gering (++)
Z A21 - Empfindlichkeit bzgl. Datenliicken: Datenlick
5 A2 - Robustheit ~ - prindlichkelt bzgl. Datenlucken: Datenlucken ~
f ¢ beeinflussen z. T. die Auspragungen der Parameter )
[}
g’ . A31 - Zeitaufwand: sehr gering, kein Kalibrierungsaufwand  (++)
= A3 - Modellierungsaufwand  (+)
8 A32 - Bendtigte Expertise: Grundverstandnis (0)
<,': . A41 - Rechengeschwindigkeit: unkritisch (++)
A4 - Operabilitat (+)
A42 - Bendtigte Expertise: keine 0)
T11 - Dokumentierbarkeit: nicht alle Parameter ©
. . dokumentierbar
N T1 - Nachvollziehbarkeit (-)
o T12 - Manuelle Eingriffe: notwendig zur Korrektur ©
§ unplausibler Werte
s T21 - Anzahl Parameter: sehr hoch (=)
0 T2 - Versténdlichkeit (0)  T22 - Interpretierbarkeit Parameter: unmittelbare (+4)
= Interpretation méglich
T3 - Wiederholbarkeit (++) T31 - Konstanz der Ergebnisse: uneingeschrénkt (++)
Tabelle 41: Bewertung Regressionsmodell

Clusterbasiertes Modell

K - Konsistenz: Grundsétzlich

lassen sich nur jene Wirkungszusammenhénge

abbilden, die wahrend des Analysezeitraumes beobachtbar waren. Darlber hinaus
kann das clusterbasierte Modell nur solche Wirkungszusammenhange abbilden, die
eine bestimmte Effektstarke aufweisen, da ansonsten keine getrennten Cluster
entstehen (K11 = "0"). Die Uberlagerung der Wirkungszusammenhange kann nur dann
abgebildet werden, wenn die Uberlagerung bereits in den historischen Daten
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beobachtet wurde (K12 = "0"). Hierbei ist aulerdem zu beachten, dass die minimal und
maximal prognostizierbare Verkehrsstarke durch die beobachteten Werte vorgegeben
ist. Die rdumliche und die zeitliche Konsistenz sind durch die Netzganglinienbildung
grundsatzlich vorhanden. Jedoch entsteht durch die Mittelung der in einem Cluster
enthaltenen Netzganglinien mitunter ein Belastungsbild, dass derart nicht beobachtet
wurde (K13 ="0", K14 ="0"). Unplausible Werte kommen nicht vor, da das Prognose-
ergebnis ausschlieRlich auf der Mittelwertbildung beobachteter Daten beruht. Einzig
Fehler in den erhobenen Daten kénnen zu unplausiblen Prognoseergebnissen fuhren.
Dies ist allerdings durch eine vorgeschaltete Plausibilisierung der Daten weitestgehend
auszuschlieBen (K15 ="+"). Die kausale Konsistenz wird insgesamt als akzeptabel
bewertet (K1="0"). Anhand der GEH-Werte der Prognoseergebnisse und des
Variationskoeffizienten der GEH-Werte (vgl. Tabelle 41) kann eine gute Realitatsndhe
der prognostizierten Verkehrsstérke festgestellt werden (K2 = ,+).

V - Verwertbarkeit der Modellergebnisse: Das clusterbasierte Modell ermdglicht eine
stundenfeine Ganzjahresprognose der Verkehrsstarke (V11 ="++"). Die Integration
des Wettereffektes ist grundsatzlich mdéglich, verbesserte jedoch nicht die Prognose-
ergebnisse (V12 ="+"). Womdglich ist dies auf eine zwar umfassende, jedoch nicht
Uber mehr als drei Jahre reichende historische Datengrundlage zuriickzufuhren. Durch
die wetterfeine Vorklassifizierung wird die Datengrundlage bereits in sehr kleine
Segmente aufgeteilt, sodass beobachtete Streuungen der Verkehrsstarken maRgeblich
das Prognoseergebnis beeinflussen. Auch bei der Verwendung des Wetters als
Eigenschaftswert ergibt sich das Problem, dass nicht fiir jede Vorklassifizierung alle
Wetterereignisse in ausreichender Menge beobachtet wurden. Es ist davon
auszugehen, dass bei einer umfangreicheren historischen Datenmenge eine
Verbesserung der Prognose durch die Integration des Wetters zu beobachten wére.
Allerdings ist dies nur dann erreichbar, wenn sich die implizit im Modell enthaltenen
Rahmenbedingungen innerhalb der ausgewerteten historischen Datenmenge nicht
andern. Die Verwendung der Verkehrsstérken aus dem clusterbasierten Modell ergibt
fur die Prognose der Verkehrslage ein hochsignifikantes Ergebnis (V13 = "++"). Die
Fragestellungen kénnen somit vollstdndig beantwortet werden (V1 = "++"). Die rdum-
liche Auflésung ist wie beim Regressionsmodell durch die vorhandenen Zahistellen im
Netz vorgegeben (V21 ="0"). Die zeitliche Auflésung ist problemlos auf 15-Minuten
verringerbar (V22 ="+"), somit ist der Detaillierungsgrad mit gut zu bewerten
(V2 ="+"). Fur Prognosefahigkeit und MaRnahmenempfindlichkeit gelten die Aussagen
zum Regressionsmodell in gleicher Weise fir das clusterbasierte Modell (V31 ="-",
V3 ="", V41 ="-" V4 ="-") da auch hier die Modellbildung ausschlieflich auf der
statistischen Analyse der historischen Datenmenge fult, ohne explizit kausale
Wirkungszusammenhange vorzugeben.

F - hohe Flexibilitédt: Die Modellergebnisse sind analog zum Regressionsmodell
ausschlieBlich fur die jeweilige TMC-Strecke (F11 = "--") gliltig und kénnen anhand der
kalendarischen Eigenschaften der jeweiligen Tage zeitlich Ubertragen werden
(F12="0"). Die Modellparameter kénnen zum Teil (z. B. verwendete Vorklassifi-
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zierung, Clusterverfahren, maximaler Eigenschaftswert) auch auf andere zu prognosti-
zierende Strecken Ubertragen werden (F13 ="+"). Infolgedessen ist die Ubertrag-
barkeit als akzeptabel zu bewerten (F1 ="0"). Fur die Anpassungsféhigkeit gelten die
Aussagen zum Regressionsmodell fiir das clusterbasierte Modell in identischer Weise
(F21 ="-",F22 ="0", F2 ="0").

A - geringer Aufwand: Die Daten fiir das clusterbasierte Modell sind ebenfalls aus vor-
handenen Verkehrsdetektoren (A11 ="++") Uber die zugehdrigen Landesstellen zu
beziehen (A12 = "++"), was einen geringen Aufwand bezlglich der Datengrundlage mit
sich bringt (A1 = "++"). Durch die Mittelwertbildung der Netzganglinien in den jeweiligen
Clustern ist das clusterbasierte Modell gegeniiber Datenliicken unempfindlich
(A21 ="++") und kann als robust eingestuft werden (A2 ="++"). Der Zeitaufwand fur
den Modellaubau ist eher gering, einige Modellparameter, wie die verwendete
Abbruchbedingung und die Definition der zuordnungsrelevanten Eigenschaften
erfordern einen iterativen Kalibrierungsprozess (A31 = "+"). Fur die Modellimplemen-
tierung ist ebenfalls Standardsoftware verwendbar, jedoch ist die entstehende
Modellstruktur im Vergleich zum Regressionsmodell etwas komplexer. Auch hier sind
Grundkenntnisse im Umgang mit Verkehrsdaten notwendig, um die Plausibilitat der
Modellergebnisse beurteilen zu kénnen (A32 ="0", A3 = "+") Die Rechengeschwindig-
keit des clusterbasierten Modells ist ebenfalls unkritisch (A41 ="++"). Fur die Durch-
fuhrung und Wartung des Modells ist bis auf die Erfahrungswerte im Umgang mit
Verkehrsdaten keine gesonderte Expertise notwendig (A42 ="0"). Infolgedessen wird
die Operabilitdt mit dem Pradikat A4 = "+" bewertet.

T - Transparenz: Die Nachvollziehbarkeit des Modells ist sehr gut (T1 ="++"), da die
Modellparameter problemlos dokumentierbar (T11 ="++") und keine manuellen
Eingriffe notwendig sind (T12 = "++"). Die Anzahl der Modellparameter ist sehr niedrig
(T21 ="++"), allerdings ist nicht jeder Modellparameter, wie zum Beispiel das
verwendete Clusterverfahren oder die verwendete Abbruchbedingung unmittelbar
interpretierbar (T22 ="0"). Insgesamt kann das clusterbasierte Modell als gut
verstandlich bewertet werden (T2 ="+"). Bei wiederholter Berechnung liefert das
clusterbasierte Modell identische Ergebnisse (T31 ="++"=T3 = "++"). Diese Aussage
bezieht sich nur auf den Vorgang der Prognose. Wahrend der Analyse sind bei
Verwendung von simulationsbasierten Clusterverfahren, z. B. k-means-Verfahren,
geringe Abweichungen des Analyseergebnisses bei wiederholter Clusterung méglich.
Die Ergebnisse der Bewertung des clusterbasierten Modells sind in Tabelle 42
zusammengefasst.
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Anfor-  Bewertungskriterien Auspragung der Indikatoren
derung

K11 - Anzahl Wirkungszusammenhénge: begrenzt,
abhéngig vom Beobachtungsfall

K12 - Komplexitat Wirkungszusammenhange: keine
Uberlagerung méglich

K1 - K le Konsistenz
N ausale Konsiste © K13 - Raumliche Konsistenz: Glattung (0)
[}
5 K14 - Zeitliche Konsistenz: Glattung 0)
é K15 - Mégliche unplausible Werte: nur Mittelwerte *
f beobachteter Werten, Datenfehler méglich
X
K21 - GEH-Wert Gesamt: 5,0 (++)
K2 - Quantitative * K22 - GEH-Wert starke Auslastung: 11,4 )
Realitatsnahe K23 - GEH-Wert wenig Auslastung: 4,8 (+4)
K24 - Variationskoeffizient: 1,2 0)
V11 - Stundliche Prognose: ohne Einschréankung (++)
o] vi- Beqntwortung der V12 - Wetterabhéngige Prognose: méglich, aber keine
3 o vorliegenden (++) (+)
= 0 Verbesserung
o] Fragestellung
é 5 V13 - Eignung als Input Verkehrslage: hochsignifikant (++)
(9]
£o . V21 - Réumliche Auflésung: punktuell 0)
0 & V2- Detailierungsgrad (+)
% 3 V22 - Zeitliche Auflésung: kleiner ist problemlos méglich (+)
e} .
>. = V3- Prognosefahigkeit () V31 - Anzahl veranderbarer InputgréRen: Kalendertage (-)
> V4 - MalRnahmen- =) V41 - Méglichkeit der MaRnahmenuntersuchung: nicht
empfindlichkeit vorhanden )
F11 - Raumliche Ubertragbarkeit: nicht méglich ()
) F1- Ubertragbarkeit ) F12 - ZeIFHChe Ubertragbarkeit: bei gleichbleibenden ©
= Randbedingungen
E F13 - Parameter Ubertragbar: Mehrzahl der Parameter +)
[
o F21 - Implizite Rahmenbedingungen: alles bis auf ©
<] auftretende Kalendertage
" F2 - Anpassungsféhigkeit () F22- Mégliche Erganzung Wirkungszusammenhange:
Zusétzliche Parameter moglich, z. T. Neuschéatzung des )
Modells erforderlich
. A1 - Bendtigte (++) A11 - Umfang: Daten aus Detektoren (++)
=
g Datengrundlage A12 - Beschaffungsaufwand: gering (++)
3: A2 - Robustheit (++) A21 - Empfindlichkeit bzgl. Datenliicken: robust (++)
g X A31 - Zeitaufwand: geringer Kalibrierungsaufwand (+)
c A3 - Modellierungsaufwand  (+)
5 A32 - Benoétigte Expertise: Grundverstandnis 0)
('? o A41 - Rechengeschwindigkeit: unkritisch (++)
< A4 - Operabilitat (+)
A42 - Benoétigte Expertise: Grundverstandnis (0)
N X . T11 -Dokumentierbarkeit: alle Parameter dokumentierbar ~ (++)
S T1 - Nachvollziehbarkeit (++)
5 T12 - Manuelle Eingriffe: nicht notwendig (++)
Qo
2 L . T21 - Anzahl Parameter: niedrig (++)
© T2 - Verstandlichkeit (+)
= T22 - Interpretierbarkeit Parameter: Fachwissen nétigt 0)
= T3 - Wiederholbarkeit (++) T31 - Konstanz der Ergebnisse: uneingeschrénkt (++)
Tabelle 42: Bewertung clusterbasiertes Modell

191



Modellbewertung

Verkehrsnachfragemodell

K - Konsistenz: Die im Verkehrsnachfragemodell enthaltenen Wirkungszusammen-
hange sind verhaltensbasiert und sehr detailliert. Allerdings bezieht sich das
abgebildete Verhalten auf einen durchschnittlichen Tag, der jeweiligen Wochentagart.
Kalendarische Ereignisse wie z. B. Schulferien sind nicht in der Modellierung enthalten
(K11 ="+"). Die abgebildeten Wirkungszusammenhange sind durch entsprechende
Ruckkopplungen im Modell enthalten (K12 ="++"). Die mdgliche Komplexitat der
abgebildeten Wirkungszusammenhéange wird an folgendem Beispiel ersichtlich: Im
Verkehrsnachfragemodell wird das Untersuchungsgebiet in drei Wetterregionen
aufgeteilt. Dadurch ist die Abbildung verschiedener Wettersituationen ohne Mehr-
aufwand moglich. Um diese Wettersituationen auf identische Art im Regressionsmodell
oder im clusterbasierten Modell abbilden zu kbnnen, ware eine Definition von 64 statt 4
Variablen notwendig. Die raumliche und die zeitliche Konsistenz ist aufgrund des
pseudodynamischen Umlegungsverfahrens vollstdndig vorhanden (K13 ="++"
K14 ="++"). Unplausible Werte kénnen aufgrund der Annahme falscher Wirkungs-
zusammenhange vorkommen, sind allerdings im Kalibrierungs- und Validierungs-
prozess erkennbar (K15 ="+"). Das Verkehrsnachfragemodell kann hinsichtlich der
kausalen Konsistenz als sehr gut eingestuft werden (K1 ="++"). Die quantitative
Realitdtsnahe hinsichtlich der stundenfeinen Jahresprognose ist trotz der Verwendung
reprasentativer Tage fir jede Wochentagart befriedigend (K2 ="0"). Die
entsprechenden Ausprégungen der Indikatoren sind in Tabelle 43 aufgefuhrt.

V - Verwertbarkeit der Modellergebnisse: Anstatt der stundenfeinen Prognose des
Jahres 2011 stellt das Verkehrsnachfragemodell lediglich eine stundenfeine Prognose
reprasentativer Wochentage zur Verfugung. Da diese grundsatzlich als Ganzjahres-
prognose verwendet werden kann, wird die Fragestellung als ausreichend beantwortet
bewertet (V11 ="-"). Die wetterabhéngige Prognose ist im Verkehrsnachfragemodell
auf Basis verschiedenster, wetterabhangiger Verhaltensparameter integrierbar
(V12 = "++"). Das Prognoseergebnis der Verkehrslage ist zwar hochsignifikant, aller-
dings liegt das Bestimmtheitsmal® nach McFadden nicht mehr in einem akzeptablen
Bereich (V13 ="-"). Insgesamt kénnen die vorliegenden Fragestellungen mit einem
Verkehrsnachfragemodell akzeptabel beantwortet werden (V1 ="0"). Die raumliche
Auflésung ist aufgrund des detaillierten Netzmodells sehr gut (V21 ="++"). Die Zeit-
intervalle sollten nicht kleiner als 60-Minunten gewahlt werden, da hierfur keine aus-
reichend gute Vergleichsdatengrundlage vorhanden ware (V22 ="0"). Der Detaillie-
rungsgrad ist insgesamt gut (V2 = "+"). Die Prognosefahigkeit ist aufgrund der veran-
derbaren InputgréfRen (z. B. Strukturdaten) vollumfénglich gegeben (V31 ="++",
V3 ="++"). Durch die explizite Abbildung des Netzmodell ist dartiber hinaus eine Maf3-
nahmenentwicklung méglich (V41 ="++", V4 ="++"). Bei entsprechender Integration
der Parameter in das verwendete Routenwahimodell kann die Wirkung von Verkehrs-
information bestimmt werden.
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F - hohe Flexibilitdt: Die Modellergebnisse héngen von den spezifischen raumlichen
Gegebenheiten ab, und sind daher rdumlich nicht Gbertragbar (F11 = "--"). Die zeitliche
Ubertragbarkeit ist jedoch durch die Anpassungsméglichkeit der EingangsgréRen voll-
umféanglich gegeben (F12 ="++"). Die verwendeten Verhaltensparameter sind eben-
falls bertragbar (F13 = "++"). Infolgedessen wird die Ubertragbarkeit mit dem Pradikat
F1 ="+" bewertet. Die einzig vorgegebenen Rahmenbedingungen sind die Verhaltens-
parameter. Somit ist die Anzahl der implizit vorgegebenen Rahmenbedingungen
duBerst positiv zu bewerten (F21 ="++"). Die Ergadnzung von weiteren Wirkungs-
zusammenhéngen, z. B. weiterer Einflussgrélen fir die verwendeten Wahimodelle ist
problemlos mdglich. Allerdings sind diese Erweiterungen mit einer Neuschatzung der
Teilmodelle verbunden (F22 ="+"). Die Anpassungsfahigkeit des Verkehrsnachfrage-
modells kann folglich als sehr gut bewertet werden (F2 = "++").

A - geringer Aufwand: Die benétigte Datengrundlage zum Aufbau eines Verkehrsnach-
fragemodells ist sehr umfassend und vielschichtig. Zum einen sind Zahldaten aus den
Verkehrsdetektoren notwendig. Zum anderen sind Verhaltensdaten aus Befragungen
unabdingbar, um die enthaltenen Wahlmodelle kalibrieren und das Modellergebnis
validieren zu kénnen (A11 = "-"). Der Beschaffungsaufwand ist sehr hoch, wenn keine
aktuellen Daten aus Erhebungen bzw. Befragungen vorliegen. In diesem Falle kann
allerdings zum Teil auf deutschlandweite Haushaltsbefragungen zurtickgegriffen
werden (A12="-"). Der Aufwand bezlglich der benétigten Datengrundlage ist
insgesamt sehr hoch (A1="-"). Bezlglich der Datenlicken aus den Verkehrs-
detektoren verhélt sich das Verkehrsnachfragemodell sehr robust, da es an mittleren
Verkehrsstarken kalibriert wird. Allerdings kénnen fehlende Kalibrierungsdaten bezug-
lich des Entscheidungsverhaltens der Verkehrsteilnehmer die Prognosequalitét des
Modells negativ beeinflussen (A21 ="0"). Die Robustheit des Verkehrsnachfrage-
modells ist somit akzeptabel (A2 ="0"). Der Aufbau eines Verkehrsnachfragemodells
bringt einen sehr hohen Implementierungs- und Kalibrierungszeitraum mit sich
(A31 ="-") und bendtigt eine groRe fachliche Expertise (A32 = "-"), um sicherzustellen,
dass die enthaltenen Wirkungszusammenhange adaquat abgebildet sind. Der Model-
lierungsaufwand ist somit sehr hoch (A3 ="-"). Die Rechengeschwindigkeit des
vorliegenden Modells ist sehr gering (A41 = "-") und vor allem die Wartung des Modells
erfordert wie der Aufbau des Modells eine grof3e fachliche Kompetenz (A42 ="-"). Die
Operabilitat des Modells ist infolgedessen ausreichend (A4 = "-").

T - Transparenz: Die verwendeten Modellparameter sind gut dokumentierbar
(T11 ="+"), manuelle Eingriffe sind vereinzelt nétig, kénnen aber weitestgehend
vermieden werden bzw. sind i. d. R. begrindbar, wie z. B. das Korrigieren von Belas-
tungswerten durch Vorbelastungen aufgrund nicht umgelegter
Zellbinnenverkehrsstarken (T12 = "0"). Die Nachvollziehbarkeit ist somit gut (T1 = "+").
Die Anzahl der Parameter ist hoch, aber dennoch akzeptabel (T21 ="0"). Die
Interpretation der Parameter ist weitestgehend mdglich, erfordert allerdings fachliche
Expertise (T22 = "0"). Somit ist die Verstandlichkeit des Modells akzeptabel (T2 = "0").
Die Konstanz der Ergebnisse ist i.d.R. gegeben, bei Verwendung von
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verkehrsplangungsspezifischen Softwareprodukten kann durch Weiterentwicklung der
Software das Ergebnis beeinflusst werden (T31="+", T3 ="+"). Die dargelegten
Ergebnisse zur Bewertung des Verkehrsnachfragemodells sind in Tabelle 43
zusammengefasst.

Anfor-  Bewertungskriterien Auspragung der Indikatoren
derung
K11 - Anzahl Wirkungszusammenhénge: verhaltensbasiert )
und detailliert
K12 - Komplexitat Wirkungszusammenhénge:
Riickkoppl z jel enthal ¢+
N K1 - Kausale Konsistenz (++) Ruckkopplung und Zusammenspiel enthalten
§ K13 - Raumliche Konsistenz: gesamtheitlich (++)
(2]
E K14 - Zeitliche Konsistenz: gesamtheitlich (++)
S
X K15 - Mégliche unplausible Werte: durch Modellfehler (+)
X K21 - GEH-Wert Gesamt: 7,9 (0)
K2 - Quantitative ©) K22 - GEH-Wert starke Auslastung: 23,5 (--)
Realitatsnahe K23 - GEH-Wert wenig Auslastung: 7,3 (+)
K24 - Variationskoeffizient: 1,0 (+)
V11 - Stuindliche Prognose: reprasentativ fiir ©
Wochentagart
V1 - Bean n r
ea. twortung de V12 - Wetterabhangige Prognose: verhaltensbasiert und
5 vorliegenden 0) - (++)
T o detailliert
- 0 Fragestellung
g 2 V13 - Eignung als Input Verkehrslage: reprasentativ fir “
® 8 Wochentagsart
29
) § . V21 - Raumliche Auflésung: gesamtes Verkehrsnetz (++)
27T V2- Detailierungsgrad (+)
g 3 V22 - Zeitliche Auflésung: begrenzt (0)
= . . .
> V3 - Prognosefahigkeit (++) V31 - Anzahl veranderbarer InputgréfRen: alle bis auf (+4)
Verhaltensparameter
V4 - MaRnahmen- (++) V41 - Méglichkeit der MaRnahmenuntersuchung: (+4)
empfindlichkeit vollumfanglich méglich
F11 - Raumliche Ubertragbarkeit: nicht moglich (=)
F1 - Ubertragbarkeit (+) F12 - Zeitliche Ubertragbarkeit: ohne Einschrankung (++)
F13 - Parameter Ubertragbar: ohne Einschrankung (++)
F21 - Implizite Rahmenbedingungen: nur (+4)
Verhaltensparameter
F2 - Anpassungsfahigkeit (++)
|.|I_ F22 - Mégliche Ergédnzung Wirkungszusammenhange: )
zusatzliche Parameter méglich
A1 - Benétigte ) A11 - Umfang: Daten aus Detektoren, Befragungen (-)
° Datengrundlage A12 - Beschaffungsaufwand: sehr hoch ()
<
E A2- R hei A21 - Empfindlichkeit bzgl. Datenlticken: z.T. robust,
2: obustheit © fehlende Kalibrierungsdaten kritisch ©)
g’) A31 - Zeitaufwand: hoher Implementierungs- und 2
% A3 - Modellierungsaufwand ~ (-) _Kalibrierungsaufwand
(O] A32 - Bendtigte Expertise: hoch (-)
< A41 - Rechengeschwindigkeit: gering (-)
A4 - Operabilitat (-)
A42 - Bendtigte Expertise: hoch (-)
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Anfor-  Bewertungskriterien Auspragung der Indikatoren
derung
X . T11 -Dokumentierbarkeit: gréRtenteils dokumentierbar (+)

N T1 - Nachvollziehbarkeit (+)
] T12 - Manuelle Eingriffe: vereinzelt 0)
[}
Z . . T21 - Anzahl Parameter: hoch 0)
c T2 - Versténdlichkeit (0)
E T22 - Interpretierbarkeit Parameter: Fachwissen nétigt 0)
=

T3 - Wiederholbarkeit *) ;z;\;{:‘c;:f;ir:;IiirgErgebnlsse: Einschrankungen bei

Tabelle 43: Bewertung Verkehrsnachfragemodell

Kombiniertes Modell

K- Konsistenzz. Da das verwendete Verfahren auf Basis von Verkehrs-
nachfragematrizen beruht, ist in der vorgestellten Modellkombination eine Vielzahl von
Wirkungszusammenhéngen enthalten. Neben Wirkungszusammenhangen aus dem
Verkehrsnachfragemodell sind auBerdem die Wirkungszusammenhénge des cluster-
basierten Modells bezlglich der kalendarischen Ereignisse enthalten (K11 ="++").
Beziglich der abgebildeten Komplexitat der Wirkungszusammenhénge (K12 = "++"),
der raumlichen (K13 ="++") und zeitlichen Konsistenz (K14 ="++") sowie der
maoglichen unplausiblen Werte (K15 = "+") gelten fir das kombinierte Modell die iden-
tischen Aussagen wie zum Verkehrsnachfragemodell. Folglich ist die kausale
Konsistenz des kombinierten Modells sehr gut (K1 ="++"). Aus den GEH-Werten und
dem entstehenden Variationskoeffizienten (vgl. Tabelle 44) ergibt sich eine gute Nahe
zur Realitat (K2 = "+").

V - Verwertbarkeit der Modellergebnisse: Die Modellergebnisse sind sowohl fur eine
stundenfeine (V11 ="++") und wetterabhédngige (V12 ="++") Ganzjahresprognose
(V13 ="++") geeignet. Aufgrund der tatsachlichen Abbildung der Verkehrsnachfrage
durch Verwendung eines pseudodynamischen Umlegungsverfahrens ist das Verfahren
im besonderen Male zur Prognose der Verkehrslage geeignet. Das Modell
beantwortet somit sehr gut die vorliegenden Fragestellungen (V1 ="++"). Bezuglich
des Detaillierungsgrades gelten fur die Modellkombination ebenfalls die bereits
dargelegten Aussagen zum Verkehrsnachfragemodell (V21 ="++", V22 ="0"
V2 ="+"). Die Anzahl der verdnderbaren InputgroRen umfasst neben den kalenda-
rischen Ereignisse aulRerdem Veradnderungen am Netzmodell (V31 ="+"). Struktur-
daten mussen weitestgehend konstant bleiben, da ansonsten die historischen Daten,
die als Randbedingung fir die Matrixschatzung in das Modell eingehen, nicht mehr
verwendbar sind. Die Prognosefahigkeit wird demzufolge als gut eingestuft (V3 = "+").
MaRnahmenuntersuchungen sind analog zum Verkehrsnachfragemodell mdglich
(V41 ="++, V4 = "++"),

F - hohe Flexibilitét: Die Aussagen beziiglich der raumlichen Ubertragbarkeit gelten
analog zum Verkehrsnachfragemodell (F11 = "--"). Fiir die zeitliche Ubertragbarkeit ist
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zu beachten, dass die Strukturdaten sich nicht grundlegend andern sollten (F12 = "+").
Durch die Matrixanpassung anhand der clusterbasierten Prognose, sind die
verwendeten Parameter, analog zum clusterbasierten Modell nicht uneingeschrankt
ibertragbar (F13 = "+"). Infolgedessen ergibt sich fir die Ubertragbarkeit der Modell-
kombination das akzeptable Pradikat F1 = "0". Als Rahmenbedingungen sind im Modell
die Verhaltensparameter und die Strukturdaten vorgeben (F21="+"). Sind die
Anderungen der Strukturdaten allerdings nur klein, kann das vorgestellte Verfahren zur
Matrixkorrektur anhand relationsfeiner Korrekturfaktoren, die aus dem urspriinglichen
Verkehrsnachfragemodell gewonnen werden, angewendet werden. Die Integration
weiter Wirkungszusammenhange ist ebenfalls analog zum Verkehrsnachfragemodell
moglich (F22 ="+"). Das kombinierte Modell weist dementsprechend eine gute
Anpassungsfahigkeit auf (F2 = "+").

A - geringer Aufwand: Der Aufwand bezlglich der Datengrundlage ist entsprechend
dem Verkehrsnachfragemodell auch fiir die Modellkombination als hoch einzuschatzen

(A11="" A12="-", A1="-"). Auch fiur die Robustheit (A21="0, A2="0"), den
Modellierungsaufwand (A31 ="-", A32="-", A3 ="-") und die Operabilitdt (A41 ="-",
A42 ="-" A4 ="-") gelten die identischen Aussagen wie zum Verkehrsnach-

fragemodell. Der Zeitaufwand fir die Implementierung ist sogar noch etwas hoher,
jedoch trotzdem noch ausreichend zu bewerten.

T - Transparenz: Die Dokumentierbarkeit ist aufgrund der Matrixanpassung anhand der
clusterbasierten Prognose als akzeptabel einzustufen, da nicht mehr jeder entstehende
Korrekturfaktor darstellbar ist (T11 = "0"). Manuelle Eingriffe sind analog zum Verkehrs-
nachfragemodell zu bewerten (T12 ="0"), sodass sich eine akzeptable Nachvollzieh-
barkeit ergibt (T1 ="0"). Die Anzahl der verwendeten Modellparameter ist durch die
Matrixanpassung entsprechend hoch (T21 ="-"). Das Ergebnis der Matrixanpassung
ist demzufolge im Detail nicht mehr interpretierbar (T22 = "-"). Die Versténdlichkeit wird
somit als ausreichend bewertet (T2 ="-"). Die Ergebnisse der Modellrechnung sind
analog zum Verkehrsnachfragemodell weitestgehend konstant, mit wenigen Ein-
schrankungen (T31="+", T3 ="+"). Eine Zusammenfassung der Bewertung der
Modellkombination aus clusterbasiertem Modell und Verkehrsnachfragemodell enthélt
Tabelle 44.
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Anfor-  Bewertungskriterien

Auspragung der Indikatoren

derung
K11 - Anzahl Wirkungszusammenhénge: verhaltensbasiert (+4)
und detailliert, ganzjahrig
K12 - Komplexitat Wirkungszusammenhénge: Ruck- (+4)
N K1 - Kausale Konsistenz (++) kopplung und Zusammenspiel enthalten
§ K13 - Raumliche Konsistenz: gesamtheitlich (++)
2]
g K14 - Zeitliche Konsistenz: gesamtheitlich (++)
§ K15 - Mégliche unplausible Werte: durch Modellfehler (+)
)
X K21 - GEH-Wert Gesamt: 5,7 (+)
K2 - Quantitative *) K22 - GEH-Wert starke Auslastung: 10,2 )
e +
Realitatsnahe K23 - GEH-Wert wenig Auslastung: 5,6 (+)
K24 - Variationskoeffizient: 1,0 (++)
V1 - Beantwortung der V11 - Stindliche Prognose: ohne Einschréankung (++)
5 vorliegenden (++) V12 - Wetterabhangige Prognose: ohne Einschrankung (++)
T o
3 ﬁ Fragestellung V13 - Eignung als Input Verkehrslage: hochsignifikantt (++)
x C
@ 3 . V21 - Raumliche Auflésung: gesamtes Verkehrsnetz (++)
£ © V2- Detailierungsgrad (+)
GEJ k) V22 - Zeitliche Auflésung: begrenzt (0)
)
Sl . . V31 - Anzahl veranderbarer Inputgré3en: alle bis auf
] - +
>. = V3 - Prognosefahigkeit ) Verhaltensparameter und Strukturdaten *)
>
V4 - MaRRnahmen- (++) V41 - Méglichkeit der MaRnahmenuntersuchung: (+4)
empfindlichkeit MaRnahmen beziiglich Verkehrsangebot
F11 - Raumliche Ubertragbarkeit: nicht méglich (-)
© N - Zeitli U it: i
2 F1- Ubertragbarkeit ) F1g Zelt!lche Ubertragbarkeit: Strukturdaten miissen *
i) gleich bleiben
x
uif F13 - Parameter tibertragbar (+)
2 F21 - Implizite Rahmenbedingungen: Verhaltensparameter *
:,°: und Strukturdaten
] F2 - Anpassungsfahigkeit (+)
w F22 - Mégliche Ergénzung Wirkungszusammenhange: ®
Zusétzliche Parameter moglich
A1 - Benétigte “ A11 - Umfang: Daten aus Detektoren, Befragungen )
2 Datengrundlage A12 - Beschaffungsaufwand: sehr hoch -)
©
2 R . A21 - Empfindlichkeit bzgl. Datenliicken: z.T. robust,
2: AZ - Robustheit © fehlende Kalibrierungsdaten kritisch ©)
g A31 - Zeitaufwand: hoher Implementierungs- und A
-% A3 - Modellierungsaufwand ~ (-) _Kalibrierungsaufwand
o A32 - Benétigte Expertise: hoch )
< A41 - Rechengeschwindigkeit: gering ()
A4 - Operabilitat (-)
A42 - Benodtigte Expertise: hoch )
X ) T11 -Dokumentierbarkeit: gréRtenteils dokumentierbar 0)
N T1 - Nachvollziehbarkeit (0)
9] T12 - Manuelle Eingriffe: vereinzelt 0
o g (0)
[}
F . . T21 - Anzahl Parameter: hoch )
c T2 - Versténdlichkeit )
E T22 - Interpretierbarkeit Parameter: Fachwissen nétigt (-)
] e N -
[ T3 - Wiederholbarkeit +) T31 - Konstanz der Ergebnisse: Einschréankungen bei )
Softwareumstellung
Tabelle 44: Bewertung Modellkombination eines clusterbasierten Modells und

eines Verkehrsnachfragemodells
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Vergleich der Modellansitze

In Abbildung 78 sind die aggregierten Bewertungsergebnisse fir die vier Modell-
ansétze differenziert nach den definierten Anforderungen als Spinnennetzdiagramm
zusammengefasst. Das Bewertungsergebnis eines Modellansatzes ist dabei als Linie
dargestellt. Jede Anforderung ist als eigene Achse im Spinnennetzdiagramm représen-
tiert. Je besser die Anforderung erfillt ist, desto weiter liegt der Schnittpunkt der Linie
mit der Achse vom Zentrum entfernt. Die finf méglichen Schnittpunkte an jeder Achse
entsprechen den finf festgelegten Pradikaten.

Konsistenz
++

Transparenz ¢* ° o’ Verwertbarkeit

M N
geringer Aufwand Flexibilitat
Regressionsmodell e oo Clusterbasiertes Modell
=== Verkehrsnachfragemodell === Modellkombination

Abbildung 78:  Aggregierte Bewertung der vier Modellansatze

Bezlglich der geforderten Unabhangigkeit der Anforderungen ist in Abbildung 78
erkennbar, dass keine zwei Anforderungen existieren, die stets auf demselben Niveau
erfillt sind. Somit ist keine Anforderung durch eine andere substituierbar. Ebenso
besteht fur keine der definierten Anforderungen perfekte Konkurrenz zu einer anderen
Anforderung. Zwar ist eine gute bzw. sehr gute Verwertbarkeit mit einem Aufwand im
ausreichend bewerteten Bereich verbunden. Hingegen kann aber schon mit geringem
Aufwand eine akzeptable Verwertbarkeit erreicht werden.

Das Spinnendiagramm zeigt auf, dass das clusterbasierte Modell hinsichtlich Trans-
parenz und geringem Aufwand die Anforderungen am besten erfillt. Im Vergleich zum
Regressionsmodell ist das clusterbasierte Modell nie schlechter und bezuglich Trans-
parenz, geringem Aufwand und Flexibilitdt mindestens eine Bewertungsstufe besser.
Im Vergleich zum clusterbasierten Modell sind das Verkehrsnachfragemodell und das
kombinierte Modell aufwendiger und weniger transparent. Fir die Anforderungen
bezliglich Aufwand und Transparenz erreicht das clusterbasierte Modell fir jedes
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Bewertungskriterium identische oder bessere Werte als das Verkehrsnachfragemodell
und die Modellkombination. Im Gegenzug weisen sowohl das Verkehrsnachfrage-
modell als auch das kombinierte Modell eine héhere Verwertbarkeit und Flexibilitat als
das clusterbasierte Modell auf. Dies ist vor allem auf die Moglichkeit zur Malihahmen-
untersuchung und die wenigen implizit vorgegeben Rahmenbedingungen zurlick-
zufuhren. Der flexibelste Modellansatz ist dabei das Verkehrsnachfragemodell. Die
Modellkombination ist hingegen der einzige Modellansatz, der die Anforderungen an
die Verwertbarkeit und Konsistenz in héchstem MaRe erfiillt.

5.3 Empfehlungen zur Anwendung der Modellanséatze

Abschlieend werden anhand der durchgefiihrten Bewertungen Empfehlungen zur
Anwendung der entwickelten Modellansatze abgeleitet. Das Regressionsmodell und
das clusterbasierte Modell weisen wesentliche Vorteile hinsichtlich des zu
investierenden Aufwands und gleichzeitig eine sehr gute Nahe zur Realitét auf. Beide
Verfahren lassen allerdings keine MaRnahmen- bzw. Szenarienentwicklung zu. Sollen
die Modellergebnisse ausschliefllich zu Informationszwecken herangezogen werden,
empfiehlt sich daher eine Anwendung einer dieser beiden statistischen Modellansatze.
Die getrennte Betrachtung einzelner Strecken und die mégliche Uberlagerung
verschiedener Einflussfaktoren erméglichen tendenziell eine genauere Abbildung
mithilfe des Regressionsmodells, die allerdings mit steigender Anzahl betrachteter
Strecken mit einer sinkenden Transparenz einhergeht. Soll also fiir eine begrenzte
Anzahl von Strecken eine Prognose der Verkehrsstarke vorgenommen werden, ist das
Regressionsmodell anzuwenden.

Die clusterbasierte Modellierung bietet vor allem dann Vorteile, wenn ein gréRerer
Netzabschnitt abgebildet werden soll, auf dem aus einer groRen Anzahl (> 20) von
Detektoren eine historische Datenmenge gewonnen wird. Durch die Netzganglinien-
bildung entsteht fur die clusterbasierte Modellierung kein Mehraufwand durch die
Erhdhung der Anzahl betrachteter Strecken. Das clusterbasierte Modell bildet die
Uberlagerung verschiedener EinflussgroRen im Gegensatz zum Regressionsmodell
lediglich akzeptabel ab. Dieser Nachteil gegeniiber dem Regressionsmodell verliert
genau dann an Bedeutung, wenn das Verkehrsaufkommen im Untersuchungsgebiet
weniger Einflussfaktoren unterworfen ist. Fir Autobahnabschnitte, auf denen z. B.
weniger deutschland- oder europaweite Urlaubsverkehre zu erwarten sind, wird das
clusterbasierte Modell ebenso gute, vermutlich sogar bessere Ergebnisse als das
Regressionsmodell liefern. Dies liegt darin begriindet, dass durch die Clusterung Tage
mit nicht erklarbaren, auflergewdhnlichen Werten nicht in die Modellprognose
einflieBen, da diese eigene Cluster bilden und fir die Prognose nicht zugeordnet
werden. Im Regressionsmodell werden hingegen solche Tage wahrend der Parameter-
schatzung mit einbezogen. Dadurch ist wiederum die Auspragung der Parameter
beeinflusst. Sollen die prognostizierten Verkehrsstarken zur Berechnung der Verkehrs-
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lage herangezogen werden, ist zu beachten, dass das Regressionsmodell hier eher
geeignet ist, da die prognostizierten Verkehrsstarken hier tendenziell die Verkehrs-
nachfrage reprasentieren. Das clusterbasierte Modell kann keine Verkehrsstérken
prognostizieren, die Uber der maximal vorhandenen Kapazitét liegen, da das Maximum
der Verkehrsstérke durch die historische Datenmenge vorgegeben ist. Somit wird nicht
die Verkehrsnachfrage, sondern im Bereich sehr hoher Verkehrsstdrken der
abflieBende Verkehr prognostiziert. Zur Berechnung der Verkehrslage ist bei
Verwendung der clusterbasierten Prognose ein Verfahren nachzuschalten, das Ruck-
schliisse auf die tatséchliche Verkehrsnachfrage zuldsst. Ansatze dafir finden sich im
Kapitel 4.4. Einen weiteren Ansatz liefert z. B. GEISTEFELDT (2008).

Die Anwendung eines Verkehrsnachfragemodells bzw. der Modellkombination
empfiehlt sich immer dann, wenn eine fundierte MaRnahmen- bzw.
Szenarienentwicklung inklusive detaillierter Wirkungsanalysen dieser MalRnhahmen
erwlnscht ist. Sollen diese Malnahmen vor allem langfristig fur représentative
Wochentage ermittelt werden, ist ein Verkehrsnachfragemodell anzuwenden. Sollen
allerdings spezifische Tage des Jahres mit besonders hoher Nachfrage identifiziert
werden und fir diese MaRnahmen abgeleitet werden, sollte die Modellkombination zur
Anwendung kommen. Dabei ist grundsatzlich anzumerken, dass der entstehende
Mehraufwand durch den Aufbau eines kombinierten Modells bei bereits vorhandenem
Verkehrsnachfragemodell nicht sehr grof3 ist. Infolgedessen ist fur die kurz- und mittel-
fristige Szenarienentwicklung mit vergleichbaren Rahmenbedingungen (Strukturdaten,
Ausbauzustand des StralRennetzes) fur Analyse- und Prognosezeitraum die
Anwendung der Modellkombination empfehlenswert.
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6 Fazit

Die vorliegende Arbeit hat die Zielsetzung, den Einfluss des Wetters auf das Verkehrs-
aufkommen auf Autobahnen zu quantifizieren und zu prognostizieren. Hierfur kamen
mit der Regressionsanalyse, der Clusteranalyse und einem verhaltensbasierten
Verkehrsnachfragemodell drei methodische Ansatze zur Anwendung. Neben dem
Wettereinfluss sollten weitere EinflussgréfRen auf das Verkehrsaufkommen identifiziert
werden und in die entwickelten Modellanséatze zur Prognose des Verkehrsaufkommens
integriert werden. Ziel war es auflerdem, die Eignung dieser Ansétze zur Beantwortung
der aufgeworfenen Fragestellungen zu prifen.

Identifizierte EinflussgroBen auf das Verkehrsaufkommen

Die Identifikation der EinflussgroRen auf das Verkehrsaufkommen basiert auf einer
umfangreichen Datenmenge, bestehend aus archivierten Verkehrs-, Wetter-, Unfall-
und Baustellendaten. Dartber hinaus wurden an vier Richtungsmessquerschnitten
ANPR-Kamerasysteme zur Erfassung der Fahrzeiten und Kfz-Kennzeichen installiert.
Zusétzlich wurde die deutschlandweite Haushaltsbefragung Mobilitat in Deutschland
herangezogen.

Mittels Regressions- und Clusteranalyse konnte nachgewiesen werden, dass das
Verkehrsaufkommen von Urlaubsverkehren auRerhalb und innerhalb der Schulferien
beeinflusst wird. Dabei spielen die Art der Schulferien sowie Beginn und Ende der
Schulferien eine Rolle. Der Einfluss der Ferien konnte fir ausgewahlte Bundeslander
und européische Nachbarldnder nachgewiesen werden. Punktuelle kalendarische
Ereignisse wie Feiertage und Briickentage sowie das Munchner Oktoberfest haben
ebenfalls einen Einfluss.

Der Wettereinfluss konnte fir das Gesamtverkehrsaufkommen nur mit der
Regressionsanalyse festgestellt werden. Topwetter erhoht dabei tendenziell das
Verkehrsaufkommen. Schlechtes Wetter und Schnee verringern das Verkehrs-
aufkommen. Die qualitative und quantitative Auspragung des Wettereinflusses ist dabei
jedoch abhangig von Wochentag, der Lage der untersuchten Strecke zu Ballungs-
rdumen und potenziellen Zielen mit hohem Freizeitwert im Umland, der Tageszeit und
der Herkunft der Fahrzeuge. Bei der Analyse erwiesen sich die ANPR-Systeme als
besonders wertvolle Datenquelle, da diese eine Segmentierung der beobachteten
Verkehrsmenge anhand der Herkunft der Fahrzeuge zulassen. Bei ausschlieRlicher
Betrachtung des Regionalverkehrs konnte auch mit der Clusteranalyse ein Einfluss des
Wetters identifiziert werden. Insgesamt kann festgestellt werden, dass fur das Unter-
suchungsgebiet der Wettereinfluss im Vergleich zum Einfluss der Urlaubsverkehre sehr
klein ist.
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Die Auswertung der Haushaltsbefragung MiD ermdglichte die Bestimmung von
Verhaltensparametern der Verkehrsteilnehmer in Abhangigkeit vom Wetter. Dabei
zeigte sich, dass vor allem Wege mit dem Zweck Freizeit vom Wetter beeinflusst sind.
Die Anzahl der Freizeitwege, die mit dem PKW zurtickgelegt wird, erhéht sich bei Top-
wetter und die mittlere Reiseweite steigt an. Schlechtes Wetter und Schnee verringern
hingegen die Anzahl der Freizeitwege, die mit dem PKW zurlickgelegt werden und die
mittlere Fahrtweite nimmt ab. Eine Auswertung dieser Verhaltensparameter bezuglich
des Urlaubsverkehrs und Feiertagen konnte nicht vorgenommen werden.

Entwickelte Methoden zur wetterabhidngigen Prognose des Verkehrs-
aufkommens und der Verkehrslage

Um die genannten EinflussgrofRen in die Prognose des stundlichen Verkehrs-
aufkommens und der Verkehrslage zu integrieren, sind in der vorliegenden Arbeit
folgende Methoden angewandt bzw. entwickelt worden:

e Es wurde fur jede mit mindestens einem Verkehrsdetektor ausgestattete TMC-
Strecke entlang der Untersuchungsstrecke ein Regressionsmodell geschatzt, das
die verschiedenen kalendarischen Ereignisse und Wetterklassen als bindre Variable
enthalt.

o Fur die clusterbasierte Verkehrsstarkeprognose wurde ein Verfahren entwickelt, das
die automatisierte Zuordnung von Netzganglinienclustern zu Kalendertagen anhand
von Eigenschaften des zu prognostizierenden Tages erméglicht.

¢ Im Rahmen der wetterabhéngigen Verkehrsnachfragemodellierung ist eine Methode
entstanden, die modellierte Nachfragednderungen aus einem aktivitdtenfeinen
Tagesmodell in ein kalibriertes, stundenfeines Gesamtverkehrsmodell Ubertragt.
Ergebnis sind relationsfeine, stundenfeine Korrekturfaktoren differenziert fur
verschiedene Wettersituationen, die auf wetterabhdngigen Verhaltensparametern
beruhen.

e Durch die Kombination von Clustermodell und Verkehrsnachfragemodell wurde eine
Methode entwickelt, die eine ganzjéhrige, netzweite, stundenfeine und wetter-
abhéngige Prognose des Verkehrsaufkommens ermdglicht. Die Kombination der
Modellansétze wird dadurch realisiert, dass die Ergebnisse der clusterbasierten
Verkehrsstarkeprognose als Randbedingung in die Anpassung der Nachfrage-
matrizen mittels eines Matrixschatzverfahrens eingehen. Die Wetterabhéngigkeit
wird wiederum mit den verhaltensbasierten Korrekturfaktoren erzeugt.

e Zur Prognose der Verkehrslage wurde die logistische Regression angewandt. Dabei
wurden Ansatze entwickelt, die aus der detektierten Verkehrsstarke Ruckschlisse
auf die Verkehrsnachfrage ermdglichen. Fir die Verkehrslage zeigte sich ebenfalls
eine Wetterabhangigkeit. Niederschlag beeinflusst dabei die Verkehrslage negativ,
ebenso wie ein erhéhtes Fernverkehrsaufkommen und Unfélle.
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Die vier entwickelten Modellansatze zur Prognose der Verkehrsstérke ermdglichen
ausnahmslos eine wetterabhangige Prognose und stellen geeignete Eingangsdaten fur
eine Prognose der Verkehrslage zur Verfugung. Ob die Prognosequalitét durch die
Integration des Wetters positiv beeinflusst wird, hangt allerdings mafigeblich davon ab,
inwiefern die andere Einflussgréen mit héherer Einflussstarke, z. B. Urlaubsverkehre,
korrekt im Modell abgebildet sind.

Die vorgestellten Modellanséatze zur Prognose der Verkehrsstarke weisen vor allem
Unterschiede hinsichtlich des Modellierungsaufwandes und der Verwertbarkeit auf.
Wahrend das Regressions- und das clusterbasierte Modell mit vergleichsweise
geringem Aufwand bereits eine gute quantitative Realitdtsnéhe hinsichtlich der
Verkehrsstarke aufweisen, erméglichen die aufwendigen matrixbasierten Verfahren die
Entwicklung von MalRnahmen und Szenarien zur Verbesserung des Verkehrsablaufs.

Ausblick

Um die entwickelten Methoden verwenden und weiterentwickeln zu kénnen, ist die
Beantwortung der folgenden Fragen wiinschenswert:

¢ Die ANPR-Daten stellten sich als sehr wertvolle Datenquelle sowohl fiir die Analyse
der Wirkungszusammenhénge als auch fir die Kalibrierung des Nachfragemodells
heraus. Hier erdffnet sich die Forschungsfrage bezuglich der weiteren
Verwendbarkeit der ANPR-Daten: Wie kénnen aus der Vollerfassung der Kenn-
zeichen an verschiedenen Richtungsmessquerschnitten Uberregionale Fahrten-
matrizen abgeleitet und die gewonnenen Erkenntnisse zur Prognose der Urlaubs-
verkehre genutzt werden?

¢ Die vorgestellten Ansatze wurden ausschlief3lich fiir einen Netzabschnitt der BAB A8
getestet. Somit stellt sich die Frage, inwiefern die wetterabhéngigen Modellansatze
auf den stadtischen Bereich Ubertragen werden konnen: Ist es im stadtischen
Bereich sinnvoll, auch den &ffentlichen Verkehr und Fahrradverkehr explizit
abzubilden? Sind andere Wegezwecke, womdglich Arbeitswege, und somit andere
Wochentage betroffen?

e Fir die Ubertragung des clusterbasierten Modells auf gréRere Unter-
suchungsgebiete ist vertieft zu untersuchen, wie eine sinnvolle Netzganglinien-
bildung durchzufiihren ist: Sollten fur weitestgehend unabhéngige Netzabschnitte
getrennte Netzganglinien gebildet werden? Ist bei einer Netzganglinie mit einer
groRen Anzahl an RMQ ein Mittelwert der einzelnen Distanzmalfe sinnvoll?

e Fur die Umlegung der Verkehrsnachfragematrizen kommen derzeit oft Gleich-
gewichtsverfahren zur Anwendung. Bei der Verwendung von wetterabhéngigen
Nachfragematrizen, womdglich auf einem wetterabhéngigen Netzmodell mit wetter-
abhangigen Kapazitdten und freien Geschwindigkeiten stellen sich die folgenden
Fragen: Stellt sich dieser Gleichgewichtszustand in der Realitét tatsachlich ein? Ist
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der unterstellte Lernprozess der Verkehrsteiinehmer bei einem vergleichsweise
kurzfristigen Wetterereignis mitunter nicht vorhanden? Sind andere Umlegungs-
verfahren womdglich besser geeignet?

Ist eine wetterabhdngige Modellierung der Verkehrsnachfrage erwiinscht, sollte stets
beachtet werden, dass die entstehenden Nachfrageeffekte vergleichsweise gering und
abhangig vom Freizeitwert des Untersuchungsgebietes sind. Ein erhéhter Freizeitwert
verstarkt dabei die beobachteten Wettereffekte. Es ist davon auszugehen, dass
Gebiete mit hohem Freizeitwert tendenziell auch ein héheres Anziehungspotenzial fur
Urlaubsverkehre aufweisen, die das Verkehrsgeschehen entscheidender beeinflussen
als die wetterabhéngigen Freizeitverkehre. Die wetterabhangige Modellierung ist
folglich nur dann empfehlenswert, wenn auch die Urlaubsverkehre adaquat abgebildet
werden.
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8 Notationen

Formelverzeichnis

Formelzeichen
der berechneten
GroRe

Beschreibung

Formel, Seite

Pig Auswahlwahrscheinlichkeit der Alternative i von Person g (2.1),8.9
Uig Subjektiver Nutzen der Alternative i von Person g (2.2),8.9
Pg Auswahlwahrscheinlichkeit der Alternative i von Person g (2.3), 8.9
Vig Deterministischer Nutzen der Alternative i von Gruppe g (2.4),S.10
Pig Auswahlwahrscheinlichkeit der Alternative i von Gruppe g (2.5),8.10
Erzeugte Ortsveranderungen E bzw. angezogene
Egibzw. Agj Ortsveranderungen A einer Gruppe g in Quellzelle i bzw. (2.6),S.13
Zielzelle j
Fij Ergebnis dgr Zielwghl: Oﬂ§verénderungen in Gruppe g von @.7),8.13
Quellzelle i nach Zielzelle j
Faiim Ergebnis der Ver_kehrsmilttelwahl.: O.rtsverénderulngen in Gruppe (2.8),8.13
g von Quellzelle i nach Zielzelle j mit Verkehrsmittel m
Fgsjmr Ergebnis dgr Routgnwahl:.OrFsverénderurTgen in Gruppe g von (2.9),S.13
Quellzelle i nach Zielzelle j mit Verkehrsmittel m auf Route r
takes Aktuelle Fahrzeit auf einer Strecke s (2.10), S. 17
Ergebnis Zeitwahl: Ortsveranderungen in Gruppe g von
Fgijmh Quellzelle i nach Zielzelle j mit Verkehrsmittel m im Zeitintervall (2.11),S.18
h
GEH Allgemeine Berechnungsvorschrift des GEH-Wertes (2.12), 8. 21
YReg Schéatzung der abhéngigen Variablen mittel Regressionsmodell (2.13), S. 28
R? Bestimmtheitsmaly (2.14),8.29
Fstichprobe Empirischer F-Wert (2.15), S. 29
Tstichprobe,i Empirischer T-Wert des Regressionskoeffizienten f; (2.16), S. 30
Yzeitreihe,allg Allgemeine Berechnungsvorschrift fiir die Zeitreihenanalyse (2.17), 8. 31
Yyeitreinelinear ;?r:t;;:;:regreuﬁs;'sfmhnungsvorschrlft fur die Zeitreihenanalyse mit (2.18), S. 31
Py =) irstg:;sgl/;tg:sheinlichkeit des i-ten Zustandes bei gegebenen (2.19), 8. 32
v, Qggrzeggta:nedlfll?ljlrulszs;arlk? der gegebenen Auspragungen auf (2.20), S. 32
Ro-1)  Gemebate peedung de S emINEIen a2, 5.30
LL Wert der LogLikelihood - Funktion (2.22),S.33
e ekt ¥ Sl Robnener Sz ces 5,5 4
LR Wert des Log-Ratio-Test (2.24),S.34
LQ Wert des LogLikelihood-Quotienten-Tests (2.25), S. 34
KFstundes ;girt:ﬁgl:vn::lkitor der Verkehrsstéarke aus ANPR-System im (3.1),S.52
GEH,w bzw. GEH-Wert der modellierten Verk_ehrsstérk_en fur Modellierung (4.1),8.70
GEH,w ohne Wettereinfluss (oW) und mit Wettereinfluss (mW)
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Formelzeichen

der berechneten  Beschreibung Formel, Seite
GroRe
Berechnungsvorschrift fiir Variationskoeffizient (4.2),S.74
QTagReg Schéatzung des Verkehrsaufkommens mittels Regressionsmodell ), S.78
Trabelle Bedingung fiir Test , S.83
Bedingung fir relevante Ereignisse fiir Regressionsanalyse im (4.5),S. 84
Vergleich mit T-Test D
Uy Ubereinstimmungswert von Cluster i mit Prognosetag j (4.6), S. 109
B baw erzeugte Fahrten E bzw. angezogene Fahrten A einer Gruppe g
WVl DEW. in Verkehrszelle i fur die Wochentagart WT fiir das vereinfachte ~ (4.7), S. 140
Agiwryval "
Validate-Modell
Fahrten von der Wohnung zur Freizeitaktivitdt von Quellzelle i
Fwr,ij,wT,Tagval nach Zielzelle j fur die Wochentagart WT auf Tagesebene fir (4.8), S. 140
das vereinfachte Validate-Modell
Fahrten von der Freizeitaktivitdt zur Wohnung von Quellzelle i
Frw ijwT,Tag val nach Zielzelle j fur die Wochentagart WT auf Tagesebene fir (4.9), S. 140
das vereinfachte Validate-Modell
. Bewertungsfunktion fur die Zielwahl der Gruppe g fur die
frawr(wi) Wochentagart WT (4.10), S. 141
Wij Widerstand auf der Relation von inach j (4.11), S. 141
erzeugte Fahrten E einer Gruppe g in Zelle i fur die
Egiwtvalwk Wochentagart WT fir das vereinfachte Validate-Modell fur die (4.12), S. 145
Wetterklasse WK
angezogene Fahrten A einer Gruppe g in Zelle i fiir die
AgiwT,valwK Wochentagart WT fir das vereinfachte Validate-Modell fur die (4.13), S. 145
Wetterklasse WK
Fahrten von der Wohnung zur Freizeitaktivitat von Quellzelle i
nach Zielzelle j fur die Wochentagart WT auf Tagesebene fiir
Fuyp s«
WELLWT Tag ValWKK 445 vereinfachte Validate-Modell fiir die (4.14), S. 146
Wetterklassenkombination WKK
Fahrten von der Freizeitaktivitdt zur Wohnung von Quellzelle i
nach Zielzelle j fur die Wochentagart WT auf Tagesebene fiir
Fup s+
WELJWTTagValWKK o \ereinfachte Validate-Modell fir die (4.15), 8. 146
Wetterklassenkombination WKK
. Bewertungsfunktion fir die Zielwahl der Gruppe g fiir die
faawr(wi) Wochentagart WT (4.16), S. 146
Korrekturfaktor fiir Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fur
KFgijwrTagvaiwkk —die Wochentagart WT auf Tagesebene fiir das vereinfachte (4.17), S. 148
Validate-Modell fiir die Wetterklassenkombination WKK
Korrekturfaktor fiir Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fur
KFgijwrragviBwkk die Wochentagart WT auf Tagesebene fur das VIB-Modell fir die  (4.18), S. 149
Wetterklassenkombination WKK
Korrekturfaktor fir Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fur
KFgij,wtn,viwkk die Wochentagart WT fur die Stunde h fiir das VIB-Modell fir die  (4.19), S. 149
Wetterklassenkombination WKK
Tagesganglinie fir Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fur
TGg,ijwr,viBwkp die Wochentagart WT fur das VIB-Modell fiir Wetterklasse WKP (4.20), S. 149
auf der Produktionsseite
Fahrten in Gruppe g von Quellzelle i nach Zielzelle j fir die
Fgijwrragviswkk  Wochentagart WT auf Tagesebene fir das VIB-Modell fur die (4.21), S. 151
Wetterklassenkombination WKK
v, Aggregierte Einflussstarke der gegebenen Auspragungen fiir (4.22), 8. 171

Zustand i (i = "Grin", "Gelb")
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Verwendete Abkiirzungen fiir

und Bundeslander

Landerkennzeichen, Gebietskennzeichen

Kiirzel  Nation Kiirzel  Bundesland Kiirzel  Bundesland
AUT Osterreich (D) BW  Baden-Wirttemberg (D) SL Saarland

BEL Belgien (D)BY  Bayern (D) SN Sachsen

CHE Schweiz (D)BE  Berlin (D) ST  Sachsen-Anhalt
CZE Tschechien (D)HB  Bremen (D) SH  Schleswig-Holstein
DNK Dénemark (D)BB  Brandenburg (D) TH  Thiringen

FRA Frankreich (D)HE  Hessen

GER Deutschland (D)HH  Hamburg

ITA Italien (D) MV yj&,ﬂiﬁig

LUX Luxemburg (D) NI Niedersachsen

NLD Niederlande (D) NW  Nordrhein-Westfalen

POL Polen (D) RP  Rheinland-Pfalz
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9 Begriffs- und Abkiirzungsverzeichnis

ANPR

Attraktionsrate

Aktivitatenkette

Aktivitatenort

Average Linkage-
Verfahren

BAB

Complete
Linkage-
Verfahren

Erzeugungsrate

Feuchttemperatur

Fz

Ganglinie

Abklrzung fur Automatic Number Plate Recognition (auto-
matische Kennzeichenerfassung).

KenngrofRe, die die Anzahl der Ortsveranderungen, die von einer
Einheit einer Strukturgréf3e angezogen wird, beschreibt.

Abfolge durchgefihrter Aktivitaten eines Tages unter Beachtung
der Reihenfolge.

Ort, der aufgesucht wird, um eine Aktivitat durchfuhren zu
kdnnen.

Hierarchischer Fusionierungsalgorithmus im Rahmen einer
Clusteranalyse. Ausgehend von einem Cluster fiir jedes Objekt
werden die gebildeten Cluster nach und nach zusammengefasst.
Es werden diejenigen Cluster zusammengefasst, die die kleinste
Distanz zueinander aufweisen. Entscheidend ist hierbei die
mittlere Distanz zweier Objekte der zwei entsprechenden Cluster.

Abklrzung fur Bundesautobahn.

Hierarchischer Fusionierungsalgorithmus im Rahmen einer
Clusteranalyse. Ausgehend von einem Cluster fir jedes Objekt
werden die gebildeten Cluster nach und nach zusammengefasst.
Es werden diejenigen Cluster zusammengefasst, die die kleinste
Distanz zueinander aufweisen. Entscheidend ist hierbei die
maximale Distanz zweier Objekte aus den zwei entsprechenden
Clustern.

Anzahl der Ortsveréanderungen die von einer Person oder
Personengruppe an einem Tag durchgefihrt werden.

Temperatur, die ein fallender Niederschlag durch die Atmosphére
mit einer bestimmten Lufttemperatur und relativen Feuchte
annimmt.

Abkirzung fur Fahrzeug.

Zeitlicher Verlauf der richtungsbezogenen Verkehrsstarke oder
Geschwindigkeit an einer Strecke, haufig durch 24 Intervallen
Uber 60 Minuten oder 96 Intervallen Gber 15 Minuten
beschrieben.
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GEH

Hash-Code

k-means-
Verfahren

Kfz

Klima

Kordon-verkehrs-
zelle

Maximum-
Likelihood-
Schatzung

Metrische Skala

MiD

Wert zum Vergleich von zwei Verkehrsstarken, beschreibt die
Distanz, je héher der Wert, desto héher ist die Distanz der beiden
Verkehrsstarkewerte, vgl. Formel (2.12), S. 21.

Z. B aus Datenschutzgriinden erzeugter Wert auf Basis von
Informationen, der keine Rickschlisse auf die Informationen
zulasst.

Abkurzung fur Individualverkehr, umfasst alle Formen des Indivi-
dualverkehrs.

Partitionierender Fusionierungsalgorithmus im Rahmen einer
Clusteranalyse. Es wird eine Anzahl Cluster vorgegeben.
Ausgehend von einer Startlésung wird die Zuordnung der Objekte
zu einem Cluster derart getauscht, dass die Summe der
quadratischen Abweichungen eines Objektes zum zugeordneten
Cluster minimal wird.

Abkurzung fur Kraftfahrzeug, umfasst als Abgrenzung zu Fz nur
motorisierte Fahrzeuge.

Der Begriff Klima bezeichnet den Charakter des Wetterablaufs fir
einen Zeitraum von mindestens 30 Jahren.

Verkehrszelle, die einen Teil des AuRenbereiches eines
Netzmodells beschreibt, der nicht Teil des
Untersuchungsgebietes ist.

Verfahren zur Parameterschatzung wahrscheinlichkeitsbasierter
Modelle. Parameter wird derart geschétzt, dass die Verteilung der
beobachteten Werte bestméglich mit der Verteilung der model-
lierten Werte Ubereinstimmt. In der Verkehrsmodellierung stan-
dardmé&Rig zur Parameterschatzung von diskreten Wahimodellen
auf Basis empirisch erhobener Daten eingesetzt.

Skala, mit der Objekte unterschieden werden kénnen, eine natir-
liche Reihenfolge festgelegt werden kann und der Abstand der
Objekte definiert ist, z. B. die Zeitskala.

Abkirzung fur Mobilitat in Deutschland, bundesweite
Haushaltsbefragung zum Thema Mobilitat,
Querschnittserhebung.
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Mittelwert

mlV

Modal Split

Nettozeitliicke

Netzabschnitt

Netzganglinie

Nachfragematrix

Niederschlags-
intensitat

Nominale Skala

Ordinale Skala

Ortsverdanderung

Beschreibt eine Zahl, Y die zwischen mehreren Zahl Y, (k = 1 bis
K) liegt. In der vorliegenden Arbeit ist der Mittelwert stets als
arithmetisches Mittel definiert: Y = %ZLlYk.

Abkirzung flr motorisierten Individualverkehr, umfasst als Ab-
grenzung zum IV nur den motorisierten Verkehr.

Anteile der Verkehrsmittel am Gesamtverkehrsaufkommen, z. B.
bezogen auf die Anzahl durchgefuhrter Ortsveranderungen oder
zurtickgelegter Personenkilometer.

Zeitlicher Abstand zwischen zwei Fahrzeugen. Gemessen wird
die Licke zwischen Fahrzeugende des Vordermanns und Fahr-
zeugbeginn des folgenden Fahrzeuges.

Strecke zwischen zwei Knotenpunkten, an denen die Strecke mit
Strecken gleich- oder héherrangiger Verbindungsfunktionsstufen
verknupft ist. In der vorliegenden Arbeit werden ausschlieRlich
Netzabschnitte auf Autobahnen behandelt.

Aneinanderreihung von Ganglinien von verschiedenen Strecken
fur denselben Zeitraum. Im Allgemeinen fur genau einen Tag und
messwertbasiert (siehe RMQ).

Eine Matrix, die die Anzahl Fahrten zwischen einer Quelle und
einem Ziel angibt. Quelle und Ziel sind im Allgemeinen
Verkehrszellen, Ggf. mit der Informationen fiir welchen Zeitraum
die Matrix gultig ist.

Die Niederschlagsintensitat ist die zum Messzeitpunkt aktuell
anstehende Niederschlagsstarke und wird in mm pro Stunde
angegeben.

Skala, mit der Objekte unterschieden werden kénnen, jedoch
keine naturliche Reihenfolge festgelegt werden kann z. B. das
Geschlecht von Menschen mannlich/weiblich

Skala, mit der Objekte unterschieden werden kénnen und eine
natlrliche Reihenfolge festgelegt werden kann, z. B. das
Schulnotensystem. Der Abstand der Objekte ist jedoch nicht
festgelegt, sodass z. B. das Bilden des arithmetischen Mittels
nicht erlaubt ist.

Bewegung zwischen zwei Aktivitdtenorten.
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Prognose-
horizont

PTV Group

ov

Quelle-Ziel-

Gruppe

Relation

RMQ

Signifikanzniveau

Single-Linkage-
Verfahren

Synoptische
Wetterstation

Screenline-
Belastung

T-Test

Zeitdifferenz zwischen Zeitpunkt an dem die Prognose getatigt
wird und Zeitpunkt an dem die Prognose gultig ist.

Unternehmen, das Softwareprodukte aus dem Bereich der
Verkehrsplanung vertreibt.

Abkirzung fiir 6ffentlichen Verkehr, umfasst alle Formen des
offentlichen Verkehrs.

Gruppe, die Ortsveranderungen zwischen zwei Aktivitdtenorte
zusammenfasst.

Kombination aus Quelle und Ziel.

Abkirzung fir Richtungsmessquerschnitt, ein stationarer
Detektor, der lokale Messwerte wie z. B. Verkehrsstarken oder
Geschwindigkeiten mit Richtungsbezug erfasst.

Statistische Kenngré3e, die beschreibt, mit welcher Wahr-
scheinlichkeit der Unterschied zweier MessgréRen durch Zufall
entstanden ist, entspricht der maximal zuldssigen Irrtums-
wahrscheinlichkeit.

Hierarchischer Fusionierungsalgorithmus im Rahmen einer
Clusteranalyse. Ausgehend von einem Cluster fir jedes Objekt
werden die gebildeten Cluster nach und nach zusammengefasst.
Es werden diejenigen Cluster zusammengefasst, die die kleinste
Distanz zueinander aufweisen. Entscheidend ist hierbei die
minimale Distanz zweier Objekte aus den zwei entsprechenden
Clustern.

Wetterstation, die moéglichst umfassend alle fiir eine synoptische
Wetterprognose erforderlichen Wetterbeobachtungen erfasst.
Synoptisch bedeutet in diesem Zusammenhang ,Gesamtschau®,
also Beriicksichtigung aller relevanten Parameter.

Eine Screenline umfasst eine Menge von Strecken, die durch
eine Polygonlinie definiert werden. Alle Strecken, die durch die
Polygonline geschnitten werden, gehéren zur Screenline. Die
Verkehrsbelastungen aller Strecken einer Screenline werden zu
einer Screenline- Belastung aufsummiert (vgl. FRIEDRICH
(2013b)).

Statistisches Verfahren, um Hypothesen zu prifen. Die PrifgrofRe
ist dabei t-verteilt-
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Begriffs- und Abklrzungsverzeichnis

TMC-Location

TMC-Strecke

Unixzeit

Validate

Verkehr

Verkehrs-
aufkommen

Verkehrslage

Verkehrsstarke

Verkehrszelle

Verkehrszustand

viB

VStromFuzzy-
Verfahren

Positionscode eines geografischen Ortes, der vom sog. Traffic-
Message-Channel Dienst verwendet wird, wie z. B. eine Auto-
bahnausfahrt.

Strecke zwischen zwei TMC-Locations mit Richtungsbezug.

Alle Sekunden seit dem 1. Januar 1970, gangiges Zeitformat fur
Datensétze, das frei von Zeitzonen, Sommerzeiten und Schalt-
sekunden ist. Der zugrundeliegende 1. Januar 1970 ist im
Weltzeitformat.

Deutschlandweites Verkehrsmodell, vertrieben durch die PTV
Group.

Der Begriff Verkehr umfasst die Ortsveranderungen von
Personen, Gutern, Nachrichten oder Energie.

Der Begriff Verkehrsaufkommen ist inhaltlich an die Entstehung
der Ortsveranderung geknupft und wird in der deutschsprachigen
Literatur als Anzahl der durchgefiihrten Ortsveranderungen
innerhalb eines Zeitraumes in einem bestimmten Gebiet definiert.

Beschreibung der rdumlich differenzierten Verkehrszustande in
einem Netz zu einem Zeitpunkt oder in einem Zeitintervall.

Anzahl der Verkehrselemente je Zeitintervall, an einem
bestimmten Querschnitt beschrieben, orientiert sich an der
beobachtbare Belastung an einem Messquerschnitt.

Représentiert eine potenzielle Quelle bzw. ein potenzielles Ziel in
einem Verkehrsnetzmodell, besitzt eine rdumliche Ausdehnung,
zugordnet sind raumstrukturelle GréRen, die fir die
Verkehrserzeugung relevant sind.

Beschreibung der Geschwindigkeit oder der Fahrzeit auf einem
raumlich begrenzten Netzelement oder einem Netzabschnitt zu
einem Zeitpunkt oder fiir ein Zeitintervall.

Abkirzung fur Verkehrsinformationsagentur in Bayern.

Verfahren zu Matrixschatzung, ausgehend von einer umgelegten
Matrix unter Verwendung vorgegebener Zahlwerte mittels
Entropiemaximierung die relationsfeinen Belastungen. Der Name
des Verfahrens weist auf die Verwendung der Fuzzy-Set-Theorie
bei der Bewertung der vorgegebenen Zahlwerte hin.
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Ward-Verfahren

Wetter

Witterung

WOLKE

Hierarchischer Fusionierungsalgorithmus im Rahmen einer
Clusteranalyse. Ausgehend von einem Cluster fir jedes Objekt
werden die gebildeten Cluster nach und nach zusammengefasst.
Die Cluster werden derart zusammengefasst, dass die Streuung
des entstehenden Clusters, berechnet aus den Distanzen der
enthaltenen Objekte, sich minimal vergroRert.

Physikalischer Zustand der Atmosphére, gekennzeichnet durch
die Auspragung und das Zusammenwirken der meteorologischen
Elemente. Der Zustand bezieht sich auf einen Zeitpunkt bzw.
kurzen Zeitraum, z. B. einen Tag, sowie auf einen bestimmten Ort
oder ein begrenztes Gebiet. Meteorologische Elemente sind u. a.
die Lufttemperatur, die Luftfeuchtigkeit, der Luftdruck, die Wind-
richtung, die Windgeschwindigkeit, die Bewodlkung und der
Niederschlag.

Charakter des Wetterablaufs fir einen Zeitraum von einigen
Tagen bis hin zu mehreren Monaten.

Abkurzung fur Wetterabhangige Kalibration von
Verkehrsmodellen fiir eine optimierte Verkehrssteuerung
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