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Kurzfassung

Mit Hilfe von BLIDS-Sensoren auf Basis der Bluetodichnologie wrdenStichproben der
Gesamtverkehrsfrequenz im  Strallenverkehr gewonnBabei haben wir zwei
unterschiedliche Verkehrsszenarien untersucht und analysiert. An der Autobahn A6 (2
Fahrstreifen) im Gro3raum Nurnberg wurden zwischen den Messpunkten Langwasser und
Alfeld die Geschwindigkeiten von Verkehrsteilnehmern (PKW und LKW) in beiden
Richtungen an jeweils 5 Werktagen, Samstagen und Sonntage+18000Uhr) erhoben. Die
Geschwndigkeitsverteilung konnte durch eine Mischung von zwei oder drei Gamma
verteilungen modelliert werden. Daraus lassen sich fur jede Gruppe aussagekraftige
KenngréRen wie Durchschniggsschwindigkeit und Streubereich berechnen.

In zwei Kreuzungsbereicheron Graz (Wetzelsdorf und Stral3gang) wurden an 42 bzw. 35
Tagen Bluetoottstichproben mit Gesamtverkehrsfrequenzen (Querschnittsmessungen durch
Radar) verglichen. Multiple lineare Regressionsmodelle fur die Gesamtverkehrsfrequenz in
Abhangigkeit von Bluetothfrequenz, Tagestyp und Tageszeit wurden erstellt und analysiert.
Weiters konnten Bluetoootichatzungen fur die Frequenzen der Routenverlaufe
(Langsschnittmessung) angegeben werden. Samtliche Analysen wurden mit dem
Softwarepaket R 2.10.1 (Public Dompdurchgefiihrt. Die Arbeit entstand in Kooperation

mit der Firma c.c.com Andersen&Moser Gmbh, Grambach.

Abstract

Samples ofthe traffic frequencyare obtained byBLIDS sensors based on the Bluetooth
technology We investigated and analyzed two different traffic scenarios. On highway A6
(two lanes) in the metropolitan area of Nuremberg we collected the velocities of cars and
trucks between Langwasser and Alfeld in both directions at five working days, Satandays
Sundays (6.00 am to 6.00 pm) each. Distributions of velocity were modeled by mixtures of
two or three gamma distributions. For each group meaningful statistics as average velocity
and standard deviation of velocity are available.

At two crossroads iraz (Wetzelsdorf and Straldgang) we compared Bluetooth samples with
overall traffic frequencies (cross section data via radar) at 42, respectively 35 days. We
represented overall traffic frequencies by multiple linear regression models based on
Bluetooth fequencies, type of the day and daytime. Additionally we were able to deliver
Bluetooth estimates of route frequencies (longitudinal data). Our data analysis was based on
the public domain package R 2.10.1. The thesis was carried out in cooperationcweiimc
Andersen&Moser GmbH, Grambach.
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Kapitel 1

Im Vorwort beziehe wir uns auf denEndbericht Intelligente Infrastrukty, BLIDS Zus
dem Jahre 2006 |9

1.1 Vorwort

Um in der heutigenZeit als Individuum den Anforderungen der Gesellschaft Rechnung
tragen zu kénnen, muss man mobil sein. Die Hauptsaule dieser Mobilitat ist das Kfz. Sei es
um zur Arbeit zu gelangen, Einkaufe zu erledigen oder nur seine Freizeit zu verbringen, alles
hangt von der Erreichbarkeit eines ortlichen Zieles ab. Diese Freiheit der Mobilitat bringt
natiurlich auch negative Seiten mit sich. Neben den umweltbedingten Auswirkungen des
Verkehrs wird das derzeit existierende Stral3ennetz bis an seine Kapazitatsgrenztetbela
Die Frage die sich diesbezuglich stellt ist, kann man den Verkehrsstrom so steuern, dass eine
gleichmaliige Auslastung des Wegenetzes zustande kommt. Dies kann aber nur
bewerkstelligt werden, wenn man uber die Verkehrsfrequenz verschiedener Rget@u
Bescheid weil3.

In der Vergangenheitwurden Zahlungen hauptsachlich mittels Detektorschleifen,
Radargeraten oder Bilderkennungssystemen durchgefuhrt. Diese Methoden erfordern
neben zum Teil erheblichen baulichen MalRnahmen auch intensive WartungsarbBites
alles istdahermit einem erheblichen finanziellen Aufwand verbunden.

Im Rahmen des ProjekBiIDS Network (BluetoothBased Traffic Data Collection System
Network) wird bzw. wurde ein neuartiges System entwickelt, dass Bluetqo8ignale
diverser elektronischer Items, wie Mobiltelefone oder Navigationsgerate, empfangt.

Im StraRenbereich, wo eine Erfassung gewinscht wird, werden eigens dafir entwickelte
Sensoren an geeignete Montageorte wie Laternen oder Hinweistafeln montiert. Diese Access
Points registrieren standig aktivierte BluetoothSchnittstellen in einem gewissen Umfeld.
Dank der variabel einstellbaren Reichweitist eine relativ genaue Eingrenzung des
Erfassungsbereiches moglich. Frequentiert nun ein Fahrzeug mit aktiviertero@lueg
Schnittstelle einen Sensor, wird ein Datenpaket, das das Datum der Erfassung inklusive
Uhrzeit und eine individuelle I Kenmummer enthalt, erhoben und weitergeleitet. Wird
dieselbe Identifikationsnummer an zwei Sensoren an unterschiedlichem @etgstriert, ist
damit die Ermittlung einer Fahrtroute und der Reisegeschwindigkeit mdglich. Somit kann
man mit einem relativ gerirep finanziellen und logistischeAufwand, Stichproben des
Gesamtverkehrsaufkommens erheben. In diesem Zusammenhang emdeittauf eine aus
dem Jahre 2006 datierte und vom Bundesministerium fir Verkehr, Innovation und
¢SOKy2t23AS AYAUGAASNIS !'ylIfeasSs YAG RSY ¢Ad
c.c.com GmbH, DI Konrad Maitisch, Institut fur Statistik, TU,GJd&zof. DI Dr. Ernst
Stadlober, Institut fur StraRerund Verkehrswesen, TU Graz. DI Dr. Kurt Fallast und Stadt
Graz, Stralienamt, DI Dr. Winfried Hopfl) verweisen.
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Ein weiteres Projekt, das mit der Erfassung von Bluetoothsignalen arbeit®dARSON
(Pasenger Registration System baseuh bluetooth and satellite Navigation)Ziel dieses
Einsatzgebietes ist es automatisierte Analysen von Fahrgaststromen in 6ffentlichen
Verkehrsmitteln durchzufihren, um aufgrund dieser Daten das Angebot an die Bagarfni
der potenziellen Benutzer anzupassen. Dieses System ist seit dem Jahre 2008 fur die Grazer
Verkehrsbetriebe im Realbetrieb.

Ziel meiner Diplomarbeit war es nun folgende Fragen zu klaren:

U Ist es aufgrund dieser erhobenen Stichproben moglkelssagekraftige Analysen
hinsichtlich Verkehrsfrequenz, Verkehrsstrome und Reisezeiten zu treffen.
Wenn ja, wie genau sind diese Aussagen?

Welche Voaussetzungen hinsichtlich der Datenqualitdt ulhtenunfang
mussen diese Stichproben aufweisen.

U Sind kurafistige Verkehrsprognosen hinsichtlich der Dichte und Reisezeit
maoglich?

U Kann man notwendige Programmpakete aiesn public domain Softwarepakét
Version 2.10.1in das firmeneigene System implementieren?

U Welche zusatzlichen Einsatzmoglichkeiten sind neiser Art der Datenerhebung
noch moglich?

Um alldiese Fragerstrukturiert zu beantworten war es notwendig diese Arbeit in 2 Kapitel
zu unterteilen:

x Reisezeitanalysmittels Mischverteilungsanalyse
x Hochrechnung bzw. Schatzung der VerkehrsfrequetielsiRegressionsanalyse



Vorwort

1.1.1 Schematische Darstellung einer Bluetootherfassun

Allgemeine Darstellung einer Signalerfassung

Metropolitan Area Network MAN I

Bluetootherfassung im Stadtgebiet

\ l | o - Graz
M Zentrum Stid

— — — V— —

{ M
\”_l 1

Bluetooth Access Points

Abb.BLIDS2 BluetootBased Traffic Data Collection System Demonstrator
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BLIDS Sensor

BLIDSSensor

Netzteilc 24 Volt Netzteil
Kabelklemme

Kombinierte GSM und GPRStenne
Bluetooth-rAntenne

a b~ W N -

Sensor Einstellungen :

Als Referenz dient die allgemeine Konfigurationsd Irstallationsanleitung der Firma
c.c.com Andersen & Moser GmbH5].

V Inquiry-Length:

Die Langales Zyklus™ beeinflusst die maxima&lezahl der unterschiedhen BluetoothiDs
welche pro Sequenz empfangen werden kénnen. Die Menge der registrierten Signale hangt
zusatzlich von externen Fakwr wie der Geschwindigkeit von erfassten
Verkehrsteilnehman oder der baulichen Beschaffenheit des Umfelds ab.

V Inquiry-SignaiLength:

Diese Einstellung begrenzt den Reichweitenempfang eines Sensors. Mittels einer Standard
dBiANntenne ergeben sich folgende Empfangsleistungen:

M Class C:50 m
M Class B: 100 m
M Class A: 200 m
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Kapitel 2

Grundlage fur die folgende Analyse ist die Annahme, dass die Grundgesamtheit der
erhobenen Reisezeiten aus mehrergaitbereichen mit Hufungenbesteht. Stellt man sich
namlich den Verkehr auf einer mehrspurigen Fahrbahn vor, unter Beriicksichtigung der
Fahrzeugtypen (LKW und PKW), wird es zumindest 2 Gigligkeitsgruppen geben. Eine
schnellere, die hauptséchlicheden PKW zuzuordnen ist, und m¢ kngsamere, die
Uberwiegend den LK®\Vzuzuordnen ist.

2.1 Reisezeitanalyse Einleitung:

Die Motivation einer Reisezeitanalyse ist es den Gesamtverkehr hinsichtlich seiner Reisezeit
bzw. seiner Geschwindigkeit in Gruppen zu unterteilen und aufgrundddesbeziiglich
ermittelten Kennzahlen Diagnosen uber Abnormalitdten wie Zunahme der Verkehrsdichte
oder Stauverhalten zu stellen.

Grundlage fu diese Analyse sind sogenannirchen. Wird dieselbe eindeutige 10
Nummer an zwei verschiedenen Messpunktegistriert, kann man aus der Differenz der
Erfassungszeiten die Reisezeit und somit die Reisegeschwindigkeit ermitteln. Im Normalfall
kommt es vor, dasdieselbe ID¢ Nummer im Empfangsbereich eines Sensors mehrmals
erfasst wird. Jede Registrierung wimdt einem Zeitstempel versehen. In einem solchen Fall
wird diese "Reihenerfassung’ zu einer einzigen Registrierung addiert, d. h. alle identischen
Bluetoothadressen werden zu einaginzigen zusammengefasst. Der Zeitpunkt dieser
Erfassung ist das arithmethe Mittel aller Zeitstempel derselben §&Nummer am selben
Sensor.
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2.2 Allgemeine Bemerkungen:
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Die fur diese Analyse zugrundegenden Daten wurden auf der A 6 im Groldraum
Nurnberg, zwischen Langwasser (B) und Alfeld (A) erhoben. Die Teststrecke verfligt tber
mehrere Auf bzw. Abfahrten. Dadurch ist der Parchenbildungsindex,.dleh Anteil der
Paare an den B@ Scans, deutlich niedriger, als an jenen Strecken, die als Korridor (keine
Auf- und Abfahrten) einzustufen sind.

Die Weglange zwischen den beiden Messpunkten betragt rund 31 km und umfasst 2
Fahrspuren pro RichtungAn Sonrr und Feiertagen sowieathts zwischen 22.00 Uhr und
6.00 Uhr frih herrschtim Erfassungsgebietein LKW Nachtfahrverbot.Aufgrund
unterschiedlicher Verkehrscharakteristikean Werktagen, Samstagen und Sonntagest
eine Unterteilungbezlglichdiese Tagestypen unbedingt erforderlich. Fur diese Analyse
wurdenvon jedem Tagestyp 5 Tagas folgenden Zeitraumeausgewahlt

Werktage: 25.¢ 29. Janner 2010
Samstage: 9. 16. 23. Janner, 27. Februar, 6. Marz 2010
Sonntage: 10. 17. 24. Janner, 28. FebruarMéarz 2010

Alle Tage degleichen Typsind als gleichwertig zu betrachten. Darunter versteht an
dassnur jene Bge herangezogen werderan denen keine Abweichung vom “lblichen
Verhaltensmuster des Verkehrs zu erwarten ist (keine Feiertage, kemeitungen, keine
Baustellen, kein Ferienbeginn, ejcDa die Verkehrsdichte im Laufe eines Tages natirlichen
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Schwankungen unterliegtyerden zusatzlich Zeitintervalle gebildet. Damt es notwendig,

die Stundenmittelverte SMW der Parchenbildungerin den jeweiligen Tagesverlauferu
vergleichen Im Vordergrund steht die Uberlegung jene Stunden zu einem Intervall
zusammenzufassen, die sich in etwa auf dem gleichen Niveau befinden. Au3erdem ist es
sinnvoll, zusammenhangende Betrachtungsabschnitte festyaun.

Intervalle:  Werktag 6 ¢ 09.59 Uhr(4h) 10¢ 16.59 Uhr(7h) 17 ¢ 22.00 Uhr(5h)
Samstage6 ¢ 13.59 Uhr(8h) 14¢ 16.59 Uhr(3h) 17 ¢ 22.00 Uhr(5h)
Sonntage 6 ¢ 10.59 Uhr(5h) 11¢ 17.59 Uhr(7h) 18¢ 22.00 Uhr(4h)

Untersucht wurden die verschiedenen Zeitabschnitte sowohl auf der Route AB, als auch auf
der Ruckroute BA. Nachfolgensind die fur die Inervallbildung notwendigen Plots
angegeben.

Bluetoothpérchen SMW Tagesveriauf Werktag AB Bluetoothpiérchen SMW Tagesverlauf Werktag BA

N2
)
Ll

Bluetoothpérchen SMW Tagesverlauf Sonntag AB Bluetoothp#érchen SMW Tagesverlauf Sonntag BA

Arzzh
»
Arzzh

Tageszeit Tageszeit

Allgemein ist bei Analysen von Mischverteilungen der Stmbgnumfang fir die
Gewabhrleistungeiner gewissen Aussagekraft enorm wichtig. Um gultige Erkenntnisse zu
gewinnen,sollenmindestens B0 Parchen flein Betrachtungsabschnitt registriert werden
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Ein Unterschreiten dieser Anzahl ist optisam sehr unruhigen Verlauf des Dichteschétzers
erkennbar und weiters an der ungewohnlich hohen AnxahlGeschwindigkeitsklassen. Fir

ein aktives Eingreifen in das Verkehrsgeschehen ist es natlrlich notwendig und sinnvoll
Mischverteilungsanalysen mit falellen Daten durchzufiihren. o8te sich die
Durchdringungsrateler Bluetoothtechnologie im Verkehr weiterhin enorm steigern, ist ein
solches Unterfangenlurchaus mdglich un@ine Anpassung des Beobachtungszeitraymes
auf kurzere Zeitintervallezu empfehen.
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2.3 Vorgehensweise:

Mittels einer explorativen Datenanalyse, im speziellen anhand eines Histogramms mit
geplotetem Dichteschatzer, ist es mogljchrstmalig zu klaren, ob eine Mischverteilung
vorliegt. Sind mehrere “Pikes” erkennbar, so kann man von mehreren
Geschwindigkésklassen ausgehen. Anhand des Verlaufes des empirischen Dichtesshétz
lassen sich etwaige schieféerteilungenerkennen. Eine Schiefe liegtmavor, wenn nach
einem starken (schwachemnstieg ein flacher(steiler) Abfall der Datenkonzentrationen
erfolgt.

Der zweite Schritt beinhaltet die Aufteilung der Rohdaterach der Anzahl der
Beobachtungenin den verschiedenen Geschwindigkeitsklassdbiese Aufteilung ist mit
jener in einem Histogramm idenRie Klassenbreite kann individuell durch Argabe einer
Klassenanzahl festgelegt werden. Eine solche Anderung ist aber nur dann durchzufiihren,
wenn es eine ersichtliche Diskrepanz zwischen der Anzahl der Pikes im Histograimm
Dichteschatzer und der Anzahl an Klassen mit Beobachtungsspitzensgilein solcher
Unterschied aber nicht erkennbar, fihrt eine Anderung dieses Parameters zu einem
instabilen Mischmodell und die Analyse wird von Fehlermeldungen begle@etswegen
wurden die automatisch berechneten Intervallgrenzen muAusnahmefalle verandert.

Zur weiteren Analyse ist es nun unabdingbar, den vorliegenden gruppierten Datensatz als
Mischverteilung zu kennzeichnen.

Im vierten Schrittwerden die Startwerte fur die Iterationund die Art der Verteilungmit
denen eine mdoglichst game Approximationan die tatsachlicheMlischvereilung eeielt
wird, festgelegt, wobei die Verteilungsart die Anzahl jeRarameter die vom Benutzer
angegeben werden missenbestimmt Fir schiefe Verteilungen sind jeweils die
Iterationsstartwerte fur die Geschwindigkeitsmittelwerte und Streuungen vom Benutzer
anzugeben. Zusatzlich ist der Parameter “mixconstruct” mit "QGV Gleichheit der
Variationskoeffizientezwischen denGeschwindigkeitsklasseféstzuleger7].

Die ungefahren Mittelwerte deripzelnen Geschwindigkeitsklassen kénnen aufgrund der
vorangegangenen Gruppierung der Rohdaten erruiert werden. Die Schatzung der
Standardabweichungen fir die einzem#littelwerte ist etwas diffider. Deren Evaluierung
erfolgt wiederum aufgrund des grupgten Datensatzes. Man bestimmt die ungeféahren
Geschwindigkeitsdifferenzen zwischen den einzelnen Mittelwerterw. zwischenden
Mittelwerten deshdchstenund desniedrigsten Geschwindigkeitsbereatund teilt diesen
Wert durch die Anzahl der dazwischiegienden Geschwindigkeitsklassen. Diese Berechnung
basiert auf der Schatzfunktion der Standardabweichung. Zu grof3e Abweichungen vom
iterierten ldealwert werden mittels Fehlermeldungeseitens des Programmpaketes R
negiert und musseiolglich korrigiert weden.
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Die Eingabe eines vierten Parameters ist optional, kann also vom Benutzer entschieden
werden. Dieser Gewichtungskoeffizient ordnet jeder Geschwindigkeitsklasse einen
prozentuellen Anteil des Gesamtverkehrs zu. Kann aufgrund der Eingabe von
Iterationsstartwerten fir die Mittelwerteund den dazugehérigen Standardabweichungen
keine ideale Mischverteilung gefunden werden, sollte dieser Koeffizemitens des
Benutzers angegebenerden.

Grundsatzlich werden vom verwendeten -RProgrammpaket "mixdist” die Normal
Lognormal, Gamma, Weibul}, Binomial, Nbinomial und Poissonverteilung unterstutgt].

Welche assymmetrische Verteilung die beste Anndherung an die vorliegende Stehprob
liefert, kann nur durch einen empirischen Vergleich der verschiedenen Analysen
herausgefunden werden.

Zusammenfassend kann man sagen, dass fur eine Mischverteilungsanalyse eine
Startwertkonfiguration vom Benutzer gefordert wird, unter Beachtung desejligen
Verteilungstyps.
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2.4 Beispiel R z Code einer Mischverteilung

#Installieren der Bibliothek
library(mixdist)

#Gruppierung des Datensatzes
woche.grouped.AB1-<nixgroud((31000/ra.omit(dur_woche_AB[,1])*3.6))
mixgroup: Gruppierung des Rohdatensatzes in verschiedene
Geschwindigkeitsklassen

#Definition als Mischverteilung des gruppiertBatensatzes
woche.mix.AB1<as.mixdatéwoche.grouped.AB1)
as.mixdata: Gruppierter Datensatz wird als Mischverteilung fir weitere Analyse
definiert

#Festlegung deStartwerte fur dieMischungsanteile plierteilungsparameter mu und se,
und der Verteilungselbst
fittwoche.AB1 <mix(woche.mix.AB1,mixparamiEc(0.05, 0.75, 0.2)nu=c(30,100, 130),
sigma=c(5, 15, 15))gamma, mixconst(consigma="CCV"))
mix: Durchfiihrung einer Mischverteilungsanalyse, Kennzahlen der einzelnen
Geschwindigkeitsgruppen werden iteriert
pi: Anteil der Geschwindigkeitsgruppen am Gesamtverkehr, Eindgbe
Startwerte optional
mu: geschatzte Iterationsanfangswerte der einzelnen
Klassendurchschnittsgeschwindigkeiten, Eingabe erforderlich
sigma: geschatzte Standardabweichungen der
Klassendurchschnittsgeschwindigkeiten, Eingabe erforderlich
gamma: Verteilungsangabe der Rohdaten, Eingabe erforderlich
mixconstr:Feslegen von Ubereinstimmereh Variationskoeffizienten
Eingabe erforderlich

#Ausgabe der iterierten Klassenparameter und Ergebnis des@lmadrat- Tests
summary(fit woche.AB1)

Parameters:
pi mu sigma
1 0.03271 21.52.998
2 0.68393 88.13 12.237
3 0.28336 129.62 17.997
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Standard Errors:

pi.se mu.se sigma.se
1 0.004979 0.6256 0.1392
2 0.017431 0.6032 NA
30.017134 1.3971 NA

Analysis of Variance Table

Df Chisq Pr(>Chisq)
Residuals 4 163.07 2<2e-16 ***

pi: Anteil am Gesamtverkehr der jeweiligen Gruppe
mu: Durchschnittsgeschwindigkeiten

sigma Standardabweichung

Standard Errors:  Standardfehler fur geschatzte Parameter
2.2e16 ***: p-Wert des ChQuadratTests

NA: NULL(kein Wert)

Aufgrund der Ubereinstimmeen Variationskoeffizienten werden durch die
Mischverteilungsanalyse fiir 3 Geschwindigkeitsklasgesgesamt 7a T NBaxafeten

my _ my _ my
gesthatzt. Durch sigma sigma sigme wird aulerdem nur ein Fehler fur die

Standardabweichung angegeben, da dieser fur alle 3 Standardabweichungen gilt. Die fehlenden
Werte werden mit NA" aufgefullt.

#Plotten der Mischverteilung und des Dichteschatzers
plot(fit.woche.AB1main="Mischmodell Wochentage Route AB 6 bis 9.59 Uhr",
xlab="Geschwindikeiten in km/h")
lines(density((31000/na.omit(dur_woche_ABJ,1])*3.6)), col="grey", lwd=2)
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2.5 Praktische Analyse

2.5.1 Vorliegende Daten

- ID¢ Nummer

- Zeitpunkt der erstmaligen Erfassung
- Sensor der erstmaligen Erfassung

- Zeitpunkt der letzten Erfassung

- Sensor der letzten Erfassung

Sollte dieselbe I Nummer am selben Sensor mehrmals erfasst werden, so wird als
Zeitpunkt der Erfassung das arithmetische Mittel herangezogen. Dasselbe gilt fur die
letztmalige Registrierung. Ubersteigt die Reisezeit einen Wert2/&tunden so wird de
betreffende Bluetoothg Adresse geldscht.

2.5.2 Bestimmung einer Verteilung

Von fundamentaler Wichtigkeit bei der praktischen Mischverteilungsanalyse ist die
Festlegung einer Verteilung, anhand derer die Iteration durchgefihrt wird. Mittels
Histogramnen und geplotenen empirischen Dichteschatzern lassen sich anhand der
Verlaufe der DichteschatzeDatenkonzentrationen in bestimmten Geschwigkkitsklassen
und damit auch Asmmetrien erkennen.
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Beide Routen verdeutlichen im héheren Geschwindigkeitsbereich zwei deutlich erkennbare
"Pikes’. Im niedrigsten Geschwindigkeitsbereich sind mehr oder minder Ausreil3er zu
erkennen, die lediglich in den jeweils ersten und zweiten Zeitintervallen beideteRou
schwach ausgepragte Erhebungen bilden. Der zweite “Gipfel” ist von einem sehr steilen
Anstieg und einem nicht minder intensiven Abstieg gepragt und wird hauptséchlich von
einer Geschwindigkeitsklasse gebildet. Im hochsten Geschwindigkeitsbereictvads jein

"Pike” zu erkennen, deren Hohe um ein Vielfaches geringer ausfallt. Charakteristisch an
diesen letzten Erhebungen sind die langgezogenen moderaten Abstiege.
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Samstage Route BA

Geschwindigkeiten Route BA Samstag 6 bis 13.59 Uhr
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An Samstagen kann man wiederum anhand der Verlaufe der empirischen Dichteschatzer
stets 2 ausgepragte Erhebungen deutlich erkennen. Im Gegensatz zu den Werktagen hat sich
deren Gewichtung jedoch etwas in den héheren Geschwindigkeitsbereich verschobgh. So
sind die Anstiege der ersten "Pikes” etwas moderater, deren Breite fallt dadurch aber gro3er
aus. Besonders im héchsten Geschwindigkeitsbereich sind die Hohen und Breiten deutlich
ausgepragter. Auffallend ist jedoch, dass im untersten Abschnitt wenfgygsreiRer
erkennbar sind. Insgesamt ist jedoch festzustellen, dass auch an Semsiaégrund der
vorliegenden Agmmetrie, eine Rechtsschiefe der Rohdaten vorliegt.

Sonntage Route AB Sonntage Route BA
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Geschwindigkeiten Route AB Sonntag 18 bis 22.00 Uhr Geschwindigkeiten Route BA Sonntag 18 bis 22.00 Uhr
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Der Tagestyp Sonntag zeichnet sich durch starke Uberlappungen der
Geschwindigkeitsgruppen aus. Anhand der empirischen Dichteschatzer lassen sich jedoch
zumindest zwei Datenkonzentrationen im héheren Geschwindigkeitsbereich ausmachen.
Auffallerd ist jedoch, dass an Sonntagesuf der Route BAImM letzten Zeitintervall(18 ¢
22.00 Uhr) weniger ausgepragte Uberschneidungen existieren. Im niedrigsten
Geschwindigkeit&gment sind wiederum Ausreif3er zu erkennen. Zusammenfassend ist
festzustellen, dass aufgrund ed vorliegenden Informationen, Linkslastigkeiten
(Rechtsschiefejles vorliegenden Datenmateriddestehen

Aufgrund derRechsschiefedes Datenmaterialkommen zur Mischverteilungsanaé/aur

jene Verteilungen in Frage, die diese Charakerisékitzn. Deshalb beschranidich die
Verteilungsannahme auf die Logmal, Gamna- und Weibullverteilung Welche
Verteilungsklassdie beste Approximation an den jeweiligen empirischen Dichteschatzer mit
sich bringt, konnte nur durch Vergleich der jeweiligeraljkgen ermittelt werden.

FUr die vorliegende Reisezeitanalyse wurde @Gammaverteilunggewahlt, da sienn
direkten Vergleich zur Lognmal und Weibullverteilung bessere Anpassungstendenzen
aufweist.

2.5.3 Mischverteilungsanalyse Werktag Route AB

Zeitintervall 6 bis 9.59 Uhr

> woche.grouped.AB1- shixgroup((31000/na.omit(dur_woche_AB]J,1])*3.6), breaks=15);
woche.grouped.AB1 #Woche AB 1. Zeitintervall
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X count
20 13
30 16
40 13
50 7
60 26
70 52
80 82
8 90 122
9 100 493
10110 89
11120 90
12130 100
13140 90
14150 55
15160 26
16 170
17 180
18 190
19 200
20Inf 1

N o o~ DN Bk

o o N N

Die 2. Spalte beinhaltet die aqudistanten Geschwindigkertsiche wobei die Einteilung
gemal der Anfertigung eines Histogramms erfolgt. Aus der 3. Spalte kann man die jeweilige
Anzahl jener Verkehrsteilnehmer herauslesen, die einer Geschwindigkeitsklasse zuzuordnen
sind. Deutlich sind 3 Gruppemit den hdochsten Frequenzenum 30, 100 und 130 km/h,
erkennbar.

> fitwoche.AB1 <mix(woche.mix.AB1,mixparam(pi=c(0.05, 0.65, 0.3),mu=c(30,100, 130),
+ sigma=c(3, 15, 10)),"gamma”,mixconstr(consigma="CCV"))

> summary(fit.woche.AB1)

Parameters:

pi musigma
10.03271 21.59 2.998
2 0.68393 88.13 12.237
30.28336 129.62 17.997
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Standard Errors:

pi.se mu.se sigma.se
1 0.004979 0.6256 0.1392
2 0.017431 0.6032 NA
30.017134 1.3971 NA

Analysis of Variance Table

Df Chisq Pr(>Chisq)
Residuals 4 163.07 < 2:26 ***

{AIYyATP O2RSaY n WYFFFQ nodnnam WrFQ nonm WrQ

Die Analyse dieses Mischmodells ergibt mit 22, 88 wund 130 kmdnei
Geschwindigkeitsmittelwertemit den dazugehodrenden Stdardabweichungen von 3, 12
und 18 km/h. Rundirei Prozent der Verkehrsteilnehmer sind der ersten Gruppe, 68 Prozent
der zweiten und 28 Prozent der dritten Verteilyrayizuordnen. Die Standardfehjedieser
iterativ ermittelten Kennzahlenbetragen fir dé beiden ersten Stichprobenmittelwerte
jeweils 0.6 km/h, und 1.4 km/h fur den 3. Geschwindigkeitsmittelwert.

Sie reprasentieren die durchschnittichen Abweichungen von gksthatzterKennzahlen
und sind somit ein Mal3 fir die Genauigkeit der Schatzimgser Fehler wird durch den
Stichprobenumfang massiv beeinfludt, d. h. je groRer der Stichprobenumfang ist, desto
kleiner wird der Standardfehler.

Im Gegensatz dazu bewertet die Standardabweichung die tatsachliche
Geschwindigkeitsstreuung je Klasse ustdvom Stichprobenumfang unabhéangig. Eine hohe
Streuung einer Geschwindigkeitsklasse lasst auf eine hohe Verkehrsfrequenz schliel3en und
umgekehrt. Dies ist im dritten Geschwindigkeitsbereich der Fall. Der daraus ermittelfe VC
Koeffizient ist mit 13.9elativ hoch, und vermittelt eine deutliche Variabilitat der Reisezeit.

Die Gute der Anpassung dieses iterierten Modells an die empirische Dichteverteilung ist
aufgrund des pc Wertes des Chic Quadrat¢ Tests® von nahezu Null als schlecht zu
bewerten.

! Chi¢ Quadratc Test (siehe 2.6.5)
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Mischmodell Wochentage Route AB 6 bis 9.59 Uhr
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Anhand dieser Grafik kann einakzeptable Annédherung der iterativ berechneten
Geschindigkeitsverteilungen an den Dichteschgtzer in den hohen
Geschwindigkeitsbereicherfestgestellt werden.Der Plot dieser Mischverteilungsanalyse
weist aufdie Existen dreier Geschwindkeitsklasserhin, die sich anhand ihrer Mittelwerte

und Gewichtungen signifikant voneinander unterscheiden. Da wahrend der gesamten
Fahrzeit eine standige Vermischung der Geschwindigkeiten auf den unterschiedlichen
Fahrspuren auftritt, kbnnen die errechneten Gruppenicht eindeutig einer Fahrspur
zugewiesen werden.

2.5.4 Mischverteilungsanalyse Samstag Route AB

Zeitintervall 6 bis13.59 Uhr

> sam.grouped.ABI- shixgroup((31000/na.omit(dur_sam_AB[,1])*3.6)); sam.grouped.AB1
#Sam AB 1. Zeitintervall
X count
140 7
260 O
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380 15
4100 411
5120 143
6 140 305
7160 322
8180 121
9Inf 13

Anhand der Klasseneinteilung konnen 3 Geschwindigkeitsmittelwerte ermittelt weRksn.
direkte Vergleich zwischen der errechneten Klasseneinteilung und dem Histogramm zeigt
diesbeziglich jedoch me Diskrepanz hinsichtlich jeneKlassen mit den hé6chsten
FrequenzenDie nachfolgende Analyse wird demzufolge &Klassemurchgeftihrt.

> fit.sam.AB1 <mix(sam.mix.AB1,mixparam(pi=c(0.05, 0.5, 0.45),mu=c(30,100, 150),
sigma=c(5, 15, 15)),"gamma",mixconstr(consigma="CCV"))

> summary(fit.sam.AB1)

Parameters:

pi mu sigma
1 0.005235 30.01 2.937
2 0.410560 94.10 9.211
3 0.584205 144.904.184

Standard Errors:

pi.se mu.se sigma.se
1 0.002011 10.5933 1.039
2 0.014195 0.5204 NA
30.014220 0.6077 NA

Analysis of Variance Table

Df Chisq Pr(>Chisq)
Residuals 2 33.496 5.3268 ***

Signif.codesn WYrFFFQ nodnnm WYrrQ nodnm WYrQ ndnp WYOQ n

Die iterierten Geschwindigkeitsmittelwerte betragen 30, 94 bzw. 145 km/h, die
dazugehorigen Streuungen 3, 9 und 14 km/h. Aus der Frequenzgewichtung lasst sich die
Verteilung 0.5, 41 bzw. 58 Prozentpunké erkennen.Der Standardfehler von run@.2
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Prozent bei der Gewichtung undll km/h bei der Streuung des ersten
Geschwindigkeitsbereichgsegiert aber die Aussagekraft der dazugehdérenden Kennzahlen,
da der Stichprobenumfang fir diesen Bereich zu klein Astfgrund dessen ist eine
nochmalige Analyse mi@ Geschwindigkeitsklasseau empfehlen.Die Standardfehler der
beiden hoheren Geschwirgkeitsbereiche belegen aber fur deren Parameteriterationen
ausreichend grofRe StichprobengroReit 9.8 ist der errechnete VG Koeffizientdeutlich
niedriger als an Werktagen desselben ZeitintervaB@mit besteht fur die einzelnen
Geschwindigkeitsvegilungen eine niedrige Variabilitdt. Anhand des Anpassungstests liegt
keine gute Anpassung des iterierten Modells an den Dichteschatzer vor.

Mischmodell Samstags Route AB 6 bis 13.59 Uhr
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Anhand dieses Plots ist die anteilsmaRig harmonische Aufteilung in 2
Geschwindigkeitsbereiche erkennbar, olei aber eine leichte Zunahme beider
durchschnittlichen Geschwindigkeiten zu verzeichnen ist. Der direkte Vergtaickdem

selben Zeitintervalan Werktagen veranschaulichan Samstagerine deutliche Zunahme

von Verkehrsteilnehmar mit einer kirzeren Reezeit. Anhand der vorliegenden Rohdaten
kann eine Spezifizierung bzw. Trennung zwischen LKW und PKW nicht vorgenommen
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werden. Eine mdgliche Erklarung dafir ware allerdings eine Abnahme des Schwerverkehrs
an Samstagen

Samstag Route AReitintervall 6 bis13.59 Uhr Geschwindigkeit> 50 km/h

>fit.sam.AB1.1<mix(sam.mix.AB1.1,mixparam(mu=c(100, 140),
sigma=c(10,15)),"norm",mixconstr(consigma="CCV"))
> summary(fit.sam.AB1.1)

Parameters:

pi  mu sigma
1 0.4059 96.55 9.621
20.5941 144.68 14.418

Standard Errors:

pi.se mu.se sigma.se
1 0.01438 0.5133 0.2240
2 0.01438 0.5672 NA

Analysis of Variance Table

Df Chisg Pr(>Chisq)
Residuals 9 263.52 < 2-26 ***

Die Mischanalyse mR Geschwindigkeitsklassé@eschwindigkeiten > 50 km/ygibt fur
die beiden  Mischverteilungen anndhernd  gleiche Kennzahlen fur die
Durchschnittsgeschwindigkeiten, Streuungen und den Frequenzverteilungea die
Analyse mit 3 Geschwindigkditassen Die Standardfehleibelegen eine ausreichend groflie
Stichprobe(siehe S. 3Finschrankung der Reisezeit).
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Mischmodell Samstage Route AB 6 bis 13.59 Uhr
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2.5.5 Mischverteilungsanalyse Sonntag Route AB

Zeitintervall 6 bis10.59 Uhr

> son.grouped.AB1-snixgroup((31000/na.omit(dur_son_AB[,1])*3.6), breaks=15);

son.grouped.AB1 #Son Akeitintervall
X count

1 20 1

2 30 O

3 40 1

4 50 1

5 60 O
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6 70 2
7 80 2
8 90 2
9 100 35
10110 34
11120 28
12130 56
13140 62
14150 49
15160 43
16170 25
17180 10
18190 3
19Inf 1

Auch mittels einer variablen Gruppierungsanpassung kann die Existenz eines dritten
Geschwindigkeitssegmentes nicht eindeutig geklgerden. Ob eine Analyse mit 2 oder 3
Geschwindigkeitsgruppen eine harmonische Anpassung an den Dichteschatzer der Rohdaten
bringt, kann nur durch Durchfihrung verschiedener Mischverteilungsanalysen geklart
werden. Der direkte Vergleich beider Analyseaigie eindeutige Praferenzen fu8
Geschwindigkeitsgruppen.

> fit.son.AB1 <mix(son.mix.AB1,mixparam(pi=c(0.05, 0.25, 0.7), mu=c(50, 100, 140),
+ sigma=c(5,10, 15)),"gamma”,mixconstr(consigma="CCV"))

> summary(fit.son.AB1)

Parameters:

pi  nmu sigma
1 0.008449 31.58 4.166
2 0.235678 103.12 13.606
3 0.755873 140.51 18.539

Standard Errors:

pi.se mu.se sigma.se
1 0.004915 2.669 0.4705
2 0.044304 2.666 NA
3 0.044448 1.831 NA

Analysis of Variance Table

Df Chisq Pr(>Chisq)
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Residuals 12 43.748 1.6868 ***

{AIYATP O2RSAY n YrrrFQ nodnnam WYWrpFQ nonm WrQ

Nicht ganz ein Prozent der gesamten Verkehrsteilnehmer bewaltigen die Teststrecke mit
Einlegung einer Pause. 24 Prozent weibei einer Standardabweichung von 14 km/h eine
mittlere Geschwindigkeit von 103 km/h, 76 Prozent weisen bei einer Streuung von 14 km/h
eine Durchschnittsgeschwindigkeit von 141 km/h ailfer Standardfehler von 0.49
Prozentpunkten bei einem Frequenzanteivon 0.84 Prozent der ersten
Geschwindigkeitsklassgeist auf eine zugeringe Verkehrsfrequena diesem Segmerttin.

Bis zu einer Geschwindigkeit von 50 km/h sind lediglich 3 Beobachtungen zu registrieren.
Eine nochmalige Analyse mider Nichtbeachtung dmer Verkehrsteilnehmer ist zu
empfehlen.Mit einem Variationskoeffizienten von 13.2 ist von einer hohen Variabilitat der
Durchschnittsgeschwindigkeiten der einzelnen Klassen auszugehen.

Der vorliegende Chj Quadratg Testverneint eine gute Ubereinstimung des Modells mit
dem empirischen Dichteschatzer.

Mischmodell Sonntags Route AB 6 bis 10.59 Uhr
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Obwohl im niedrigsten GebBwindigkeitsbereich nicht ganzein Prozent der
Verkehrsteilnehmer enthalten sind, wird erst durch Beachtung eben dieser Klasse eine
harmonische Anpassung der iterierten ¢$danverteilungen an den bestehenden
Dichteschatzer der Rohdaten erreichih h6heren Geschwindigkeitssegment ist eine starke
Uberlappung beider Gruppierungen erkennbar, wobei ein Frequenziiberhang der letzten
Klasse ersichtlich Ist. Insgesamt st ein Amstie der  jeweiligen
Durchschnittsgeschwindigkeiten festzustellen. Erklarbar ist dieses Szenario mit dem
bestehenden LKW Fahrverbot an Sonntagen.

Sonntag Route AB Zeitintervall 6 bis10.59 Uhr_Geschwindigkeit > 50 km/h

> fit.son.AB1.1<mix(son.mix.AB1.1,mixparam(mu=c(100, 140),
sigma=c(10,15)),"norm",mixconstr(consigma="CCV"))

> summary(fit.son.AB1.1)

Parameters:

pi  mu sigma
10.2373103.2 13.24
2 0.7627 140.5 18.03

Standard Errors:

pi.se mu.se sigma.se
1 0.0465 2.875 1.043
2 0.0465 1.831 NA

Analysis of Variance Table

Df Chisq Pr(>Chisq)
Residuals 9 24.954 0.003023 **

Die Mischanalyse mR Geschwindigkeitsklassen (Geschwindigkeiten > 50 kengdibt flr
die Frequenzverteilungen, Durchschsgeschwindigkeiten und den Standardabweichungen
annahernd gleiche Werte, wie das zweite und dritte Geschwindigkeitssegment der
Mischanalyse ohne Geschwindigkeitsbeschrankukgfgrund der Standardfehler kann von
einer genigend grolRen Stichprobe ausgegangverden(siehe S. 35, Einschréankung der
Reisezeit)
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Mischmodell Sonntage Route AB 6 bis 10.59 Uhr
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2.5.6 Mischmodelle der Route AB
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Sonntage

Probability Density

Probability Density

Probability Density

2. Zeitintervall

Mischmodell Wochentage Route AB 10 bis 16.59 Uhr

0.04 0.05
L L

0.03
L

0.02
L
¥

Sl
o ’— T
[\ N

S | e A
o

T T T T T

0 50 100 150 200

Geschwindigkeiten in kmh
(Gamma Mixture
Mischmodell Samstags Route AB 14 bis 16.59 Uhr
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Mischmodell Sonntags Route AB 11 bis 17.59 Uhr
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3. Zeitintervall

Mischmodell Wochentage Route AB 17 bis 22.00 Uhr

0 50 100 150 200

Geschwindigkesten in kmh
Gamma Mixure

Mischmodell Samstags Route AB 17 bis 22.00 Uhr
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Mischmodell Sonntags Route AB 18 bis 22.00 Unhr
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Aufgrund  der vorliegenden  Mischverteilungsanalysenist eine  deutliche
Frequenzverschiebungdes Verkehrs in den hoheren Geschwindigkeitsbereichn
Abhangigkeit vom jeweiligen Tagestypu verzeichnen. Wahrend an Werktagem
mittleren Geschwindigkeitssegmentie hdchste Verkehrsdichte registriert wjrdst an
Sonntagen ein Trend zu mehr Teilnehmern mit héheren Geschwindigkeiten zu erkénnen
Anbetracht des an Sonntagen existierenden LKW Fahrverbots ist ein direkter
Zusammenhang mit der Verkehrszusammensetzung nicht von der Hand zu weisen.

Besondes an Sonntagen liegt eine starke Uberlappung der einzelnen
Geschwindigkeitsklassen vor. Aus den vorliegenden Plots der Route AB ist kein Stauverhalten
bzw. Gberproportionale Verkehrsdichte zu diagnostizieren, da die dafir typischen Merkmale
fehlen. Lagenamlich ein solches Verkehrsszenario vor, wéare eine Differenzierung in
verschiedene Geschwindigkeitsgruppercht oder nur sehr schwer mdglich. Ein weiteres
Indiz fur ein normales Verkehrsgeschehen sind die relativ grof3en Differenzen zwischen den
einzelnen Durchschnittsgeschwindigkeiten udér sehr konzentrierten Verteilung um diese
Geschwindigkeiteselbst.

2.5.7 Mischmodelle der Route BA

Werktagel. Zeitintervall 2. Zeitintervall 3. Zeitintervall
Mischmodell Wochentage Route BA 6 bis 9.59 Uhr Mischmodell Wochentage Route BA 10 bis 16.59 Uhr Mischmodell Wochentage Route BA 17 bis 22.00 Uhr
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Samstage
Mischmodell Samstags Route BA 6 bis 13.59 Uhr Mischmodell Samstags Route BA 14 bis 16.59 Unhr Mischmodell Samstags Route BA 17 bis 22.00 Uhr
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Aufgrund einer zu gérgen Stichprobengréf3ekann fur das 1. und 3. Zeitintervall an

Sonntagerkeine aussagekraftige Prognose gestellt werden. Auffallend ist auRerdem noch

die hohe Anzahl der Geschwindigkeitsgruppen im ersten Zeitsegment an Samstagemt
4 Verteilungen ist eine harmonische Anpassuag den Dichteschatzerder Rohdaten

maoglich. Anhand der Standardfehler ist die Analyse jedoch eindeutig. Die restlichen Plots

weisen grundsatzlich die gleichen Merkmale wie die Route AB auf.
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2.5.8 Zusammenfassung

1. Zeitintervall

Wochentage Samstage Sonntage
Routen AB BA AB BA AB BA
# Verteilungen 3 3 3 4 3 4
VC- Koeffizient 13.9 10.8 9.8 7.7 13.2 11.3
Durchschnittsgeschw 22, 88, 20, 90, 30, 94, 28,93, | 32,103, | 19,59,
. 130 131 145 130, 157 141 103, 140
in km/h
Standardabweichung 3, 12, 18| 2,10,14| 3,9,14 | 2,7,10,| 4,14,19 2,7, 12,
12 16
In km/h
Stichprobengrolie 1284 754 1337 921 355 204
2. Zeitintervall
Wochentage Samstage Sonntage
Routen AB BA AB BA AB BA
# Verteilungen 3 3 2 3 3 3
VC- Koeffizient 10.7 9.4 13.8 8.4 15.1 14.6
Durchschnittsgeschw| 29, 95, 26,94, | 92,144 | 30,93, 28, 99, 33, 94,
_ 141 136 140 140 142
in km/h
Standardabweichung 3, 10,15, 2,9,13| 13,20 | 3,8,12 | 4,15,21] 5, 14,21
In km/h
Stichprobengrofe 2548 1889 372 316 1096 393
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3. Zeitintervall

Wochentage Samstage Sonntage
Routen AB BA AB BA AB BA
# Verteilungen 3 3 2 2 3 3
VC- Koeffizient 10.6 10.2 12.6 11.3 15 14.2

Durchschnittsgeschw| 38, 93, 20,90, | 93,143 | 96,138 | 30,101, | 29, 95,

. 142 137 141 149
in km/h

Standardabweichung 4, 10,15, 2,9,14 | 12,18 11,16 | 4,15,21] 4,13,21

In km/h

Stichprobengrol3e 841 717 370 347 424 162

Anhand der vorliegenden Analysen kann man grundsatzlich von 3 Geschwindigkeitskjassen
Zeitintervall und Routeausgehen. Eine eindeutige Zuordnuuigr einzelnen Verteilungeran eine
jeweilige Fahrspyrkann jedoch mangels geeigneter Datemicht getroffen werden. Es kdnnen
lediglich Vermutungen diesbezuglieimgestelltwerden. Dader Schwerverkehvorwiegend auf der

ersten Fahrspur durchgefihrt wird, kann eine tendenzielle Zuordnung .d8e&chwindigkeitsklasse

an diese Fahrspur getroffen werden. Inwieweit sich die verschiedenen Fahrzeugtypen je Fahrspur
vermischen kann ohne diesbdmliche Unterscheidungjedoch nicht beantwortet werden.
Wiederum kann nur vermutet werden, dass auf der 2. Fahrspur jene Fahrzeuge verkehren, die eine
hohere Durchschnittsgeschwindigkeit aufweisen. Insgesamt kann man jedoch sagen, dass die
Intensitat desSchwerverkehrs massiven Einfluss auf die Gewichtung des Gesamtverkehrs, als auch
auf die Hohe der einzelnen Durchschnittsgeschwindigkeiten ausubt. Auch ist zu bemerken, dass sich
die Durchschnittsgeschwindigkeiten beider Routen desselben Zeitintenallsaineln. Obwohl auf

der Route AB eine deutlich hdhere Verkehrsdichteimlsler Gegenrichtung herrscht, beeinflufdt
dieser Fakdr, die Hohe der iterierten Kennzahlgkaum.
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Durchschnittsgeschwindigkeiten Variationskoeffizienten
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Zeitintervalle

Grundsatzlich ist zu bemerken, dass die jeweilige Verkehrsdichte keinen Einfludsnauf
Wert des VC¢ Koeffizienten hat. Obwohl die durchschnittliche Frequenz im Tagesverlauf
stark ansteigt, spiegeln die Variationskoeffizienten diesen Trend nicht wieder

AulBerdem ist an Werktagerauf beiden Routen im Tagesverlauf ein Absinken der
Variabilitdt der Durchschnittsgeschwindigkeiten erkennbar, wahrend an Samstagen und
Sonntagen der umgekehrte Trend ersichtlich ist. Besonders an Sonntagen werden signifikant
hohere Variabilititen der Geschwindigkeiten verzeichnetAnbetracht des sonntéglichen
LKW Fahrverbotskann ein unmittelbarer Zusammenhang nicht ausgeschlossen werden.
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Einschréankung der Reisezeit

Bei den meisten durchgefihrten Mismhalysen wurden3 Geschwindigkeitsbereiche
festgestellt, wobei das niedrigste Segment jene Verkehrsteilnehmer enthalt, die entlang der
untersuchtenStreckeeine Pause einlegen. Da deren Anteil am Gesamtverkehrsaufkommen
auRRerst gering ist, stellt sich natich die Frageinwieweit die Reisezeitanalyselurch diese
Verkehrsteilnehmer beeinflusst wird. Folgende Zeitintervatidt den jeweils hdchsten
Bluetooth-Verkehrsfrequenen, wurden daher explizit auf dies Frage hin nochmals
untersucht, indem dieDaten mit Geschvindigkeiten unter 50 km/h, nicht berucksichtigt
wurden.

Route AB
1 Wochentag Zeitintervall 10g 16.59 Uhr
1 Samstage Zeitintervall & 13.59 Uhr
1 Sonntage  Zeitintervall 11¢ 17.59 Uhr

Die Analyse des reduzierten Datensatzes wurde mit einer symmetri$¢éhienalverteilung
durchgefuhrt, da nur mittels dieser Verteilungine adaquate Anpassungsgite an den
empirischen Dichteschétzer erreicht wurde. Die LognormaGamma, Binomial oder
Nbinomidverteilung lieferten entwede&ahnlichenErgebnissgoder wurden vom Programm
Rdurch Fehlermeldungen ausgeschlossen.

Geschwindigkeiten 50 km/h Alle Geschwindigkeiten

Wochentag

Mischmodell Wochentage Route AB 10 bis 16.59 Uhr Mischmodell Wochentage Route AB 10 bis 16.59 Uhr
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Samstagsiehe S. 23)
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Wochentage Samstage Sonntage

Geschw. Alle Geschw. Alle Geschw. Alle
>50 km/h | Geschw.| >30km/h | Geschw.| >50km/h | Geschw.

# Verteilungen 2 3 2 3 1 3

VC- Koeffizient 8.4 10.7 10 9.8 196 151

Durchschnittsgeschw 95, 141 29,95, | 97,145 | 30, 94, 132 28, 99,
in km/h 141 145 140

Standardabweichung 8, 12 4,15,21| 10,14 | 3,9,14 26 4,15, 21
In km/h

Gewichtung in % 63, 37 5,60,35| 41,59 0.5, 41, 100 1,21,78
58.5

Stichprobengrofe 2421 2548 1330 1337 1082 1096

Die Einschrankung deGeschwindigkeitzeigt an den Werktagen und Samstagen nur
geringfiigige Anderungenbeziiglich der Durchschnittsgeschwindigkeitewahrend die
Standardabweichungen an demar8stagen anndhernd gleich bleiheist an den Werktagen
eine deutlichniedrigere Streuwng erkennbar.Bedingt durch die Reduktion von 3 auf eine
Geschwindigkeitsklassean den Sonntagensind deutliche Unterschiede zwischen den
iterierten Kennzahleydes jeweiligen Ansatzegu sehen.

Unverandertbliebenhingegendie Ergebnisse der CiQuadrat¢ Tests, wonach an allen 3
verglichenen Zeitintervallen keine gunpassung des iterierten Dichteschatzens den
empirischen Dichteschétzer erreicht werden konnfeisammenfassend igiu sagen, dass
die Eigrenzungder Geschwindigkeitenauf mindestens 50 km/idie Anpassungsgtite der
iterierten Modelle nichtwesentlich verbessettat.

2.5.9 Conclusio

Mittels einer Mischverteilungsanalyse ist eine Trennung in die verschiedenen
Geschwindigkeitsklassen moglich. Anhand der iterierten Kennzdtilenen unmittelbare
Vergleiche zwischen den einzelnen ZeitintervaljenTagestypgetroffen werdenEs ist aber
anzumerken, dasf keinem betrachteten Zeitintervalleine gute Anpassumsgite erzielt
werden konnte. Die Elimination der niedrigsten Gescliigkeitsklasse, brachte keine
positive Anderung. Es ist aber anzumerken, dass die Einschrankung der Redfiezeit
Modellierungmit einer symmetrischen Normalverteilurgmaoglichte.

Inwieweit die ermittelten Variationskoeffizienten den tatsachlicherverkehr
wiederspiegeln kann aufgrund der vorliegenden Datemicht erruiert werden. Eine
diesbezigliche Kombination zwischen Bluetoothdaten und Zahldaten ware von Vorteil, um
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die Verkehrszusammensetzung in die bestehende Analyse einflieRen zu lassametiaght
der Tatsache, dass ab einer StichprobengréRe von ca. 300 Parahesagekraftige
Diagnosen gestellt werden kdnnen, ware eine dynamische Durchfiihrung solcher Analysen
durchaus moglich. Durch Erkennung diverser Verkehrsanomalien, wie hohe Vdikbtes
oder Staus, istn Zukunftein unmittelbares Eingreifen in das aktuelle Verkehrsgeschehen
durchaus denkbar. Um dies durchfihren zu kénnen, missten jedoch Anpassungen der
Sensoranzahl an die jeweilige Fahrtstrecke vorgenommen werden.

Inwieweit sch die errechneten Kennzahlen bei Verkehrsabnormalitaten &ndern, kann
aufgrund des vorligenden Datenmaterials nicht @ert werden, da keinesler Merkmale

RAS RIFa af{ il dzo &yidiert weiSleh dkonmted BsAst 8& ¥inzunehmen, dass
sich dieParameter der einzelnen Geschwindigkeitsgruppesai stark steigendem Verkehr
auf einem niedrigezn Niveauannahern. Das wiirde eine starke Uberlappung der einzelnen
Verteilungen implizieren. Inwieweit sich die Variabilitat der Durchschnittsgeschwindigkeit
andert, kann jedoch nicht prognostiziert werden.
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2.6 Mathematische Grundlagen von Mischverteilungen

In diesemKapitel wird grundlegend Wichtiges zum Thema Mischverteilungen wiederholt.
Konkret geht es um die Definition einer Mischverteilung inklusive Beispielen, die
Gammaverteilung und den ChiQuadrat¢ Test. Diesbezligliche Referenzen sind Samuel
Kotz [2], Than Thaler [3], Ursa Pantle [4], UgiOldenburg [5] undP.D.M.Macdonald [7]
und [8]

Bemerkung:

Grundsatzlich versucht maein einfachesVerteilungsnodell zu verwenden. Haufig tritt
aber der Fall ein, dass e@infachesModell zu grob oder ungenau isEin Grund dafiikann
sein, dass die Haufigkeiten eines Merkmals multimodal sind. Solche heterogenen
Populationen setzen sich demnach aus mehreren Gruppen (Subpopulationen) zus&mmen.

2.6.1 Beispiel:

Man nehme dieerwachseneBevolkerung von Graz unérhebt von jedem einzelnen
dessenKorpergréRe Welche Verteilung wird dieseMerkmal am besten beschreibeBSellt
man die erhobenen Daten beispielsweise mit einem Histogramm dar, wird man 2
Erhebungen feststellen. Grund dafiur ist, dass Mannere diwdhere Durchschnittsgil3e
aufweisenals Frauen.

Solche Beobachtungen werden in der RegeldaitMischung zweieDichtefunktioren von
Normalverteilungn beschrieben:

fO)=ph(® € P LR

mit  f,~N(m, §) und  f,~N(m, )
L) X CNI dzSy I yGaSAft |y RSNI DSal YGoS@Il 1 SNHzy:
(m, §)X 5 dzND Kg&Rekind Standaidabweichung der Frauen

(m, mX 5 dzND K &Reknd Standaid@bweichung der Manner

Die Dichtefunktion der GroRRe setzt sich also auger Mischungder Dichtefunktion der
Frauenund jene der Mannerzusammer.

? Literaturverzeichnis [3]
3 Literaturverzeichnifl]
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2.6.2 Diskrete Mischung diskreter Verteilungen

Definition 1: Seien B(X),..., P (X) Wahrscheinlichkeitsfunktionen. Da definiert sich die
Mischung von diskreteNerteilungen als

PX=1 (X (R ...+ R{X
o¢cr @ " i

mit gr =1

i=1

Satz 1Die so definierte Mischverteilung ist selbst wiederum eiliskrete \érteilung wobei
fur das ke Moment gilt:

REhRO) MDA ()

m(i) bezeichnet das k te Moment der i¢ ten Mischkomponenté

Beispiel einediskretenMischverteilung: Werfen von Miinzen
Betrachten wir 2 Munzerfir die folgendes gilt:

t 09 ayY2LIF aWiazel nodwm
t 09 ayY2LIF aWinze?Z n dy

Nun wahlen wir eine dieser Miinzen zufallig aus und werfen diese viermal. Sei X die Anzahl
RSNJ 3Sg2NFSYySy aYl LIFSaod aNyTS m gANR YAl 21

P({wahlen Miinze 1}) =r.

Dann gilt fir die Wahrscheinlichkeit von X

PEX =x¥ F({X = X, Minze 1 ausgewahlt} {X = x, Minze 2 ausgewél)lt}
=P{X =% Munze 1})RMiinze 1})+P({X = x Miinze 2 })P({Miinze 2})

R

B
c=el

¥ 015 +;‘§eo. (108" (r -
. =0 ¢

* Literaturverzeichnis [3]
® Literaturverzeichnis [1]
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Diskrete Mischung zwei@inomialverteilungen fir r = 0.5

2.6.3 Diskrete Mischung stetiger Verteilungen

Definition 2:  Seien f,(X),..., f, (xX) Dichtefunktionen.Dann definiert sich die Mischung
stetiger Verteilungen als

F)=n X 1,9 .+, f40)
o¢r @ " i

mit gr =1

i=1
Satz 1 gilt auch fir stetige Verteilungen und deren Moménte.

Beispiel einerstetigenMischverteilung:Sei X eine Zufallsvariable, die eine Lange von Tieren
wiedergibt. Y sei eingufallsvariable, die das Geschlecht der Tiere reprasentiert, aber nicht
beobachtet werden kann. Sei

f1(x) die Dichtefunktion der Lange fur mannliche Tiere
fo(x) die Dichtefunktion der Lange fur weibliche Tiere
r = P({Mannliches Tier})

1¢r=P({Weibliches Tier}).

® Literaturverzeichnis [3], [2]
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Die Dichtefunktion der Mischverteilung berechnet sich dann wie folgt:

f(x) = P({Mannliches Tierj() + P({Weibliches Tieg()
=ri(x) + (g Nfa(x).
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Kieferlangen von weiblichen und mannlichen Tieren

2.6.4 Beispiele von Mischungen

Binomialverteilung Lognormalverteilung
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Gammaverteilung Poissonverteilung
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Probability Density
Probability Density
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length X
Gamma Mixture Poisson Mixture

Parameterfestlegung
RCode
mix(mixdat, mixpar, dist = "norm", constr = list(conpi = "NONE",conmu = "NONE",

consigma = "NONE", fixpi = NULL, fixmu = Nfidsigma = NULL, cov = NULL, size = NULL),
emsteps = lusecondit= FALSE, exptol =-B8, print.level =0, ...)

mixdat Data frameder den gruppierten Datensatz enthélt, Eingabe erforderlich
mixpar Data frameder die Iterationsstartwerte enthalt, Eingabe erforderlich
dist SAYS RSN ¥2ft 3SYRSY +SNIUSAfdzy3ISysz ay2N¥Y

A0AY2YAdZI ayoAy2Yd 2RSNJ all2Aadaz 9Ay3Alo

Welche zusatzlichen Startparameter vom Benutzer bekannt gegeben werden miussen,
hangt von der gewahlten Verteilung ab. In dies@msammenhang verweise ich auf das
Package “mixdistund auf den User’s Guifielie detaillierte Beschreibungen enthalten.

" Literaturverzeichnis [8]
8 |iteraturverzeichnis [7]
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2.6.4 Gammaverteilung

Definition 2: Eine Zufallsvariable séi gammaverteiltmit den Parametern b > 0 und p > 0, wenn
die Diche von Y gegeben isturch

b0 by pa o~ ot
) = e Y Qua alw T
T Quaai w T
Schreibweise: Y ~ G(b, p)
- — p=105b=2
— p=05b=1
o | p=1,b=2
= —p=1b=1
p=2,b=2
—p=2b=1
&
M =

Dichtefunktionen einer Gammaverteilungterschiedlicher Parameter

y
Die Gammaverteilunbat damit folgend®erteilungsfunktionF, (y) = ff, (t) dt [4].°
0

1.0
1

0.8
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F(x)
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Ll 8

0.2
1

nminninoo

e nnn
Frara I

B e
oo ool
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5]

Verteilungsfunktionen einer Gammaverteilung unterschiedlicher Parameter

® Literaturverzeichnis [4]
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2.6.5 Chiz Quadrat z Test

Seiky die unbekannte Verteilung der Population, dann werden mittelses Chg Quadrat
(Tess, die folgende Hypothesa getestet:

HeF=F gegen Hii F, F, (zweiseitig)

Teststatistik:

1 KXassenanzahl
LJ X 'yl FKEf RSNJI FNBASY tI NFYSGESN
nh; X beobachteteHaufigkeit in Klasse i
z ~ ~ e ~ e ~ ~ 7 ~
np X IASAOKNGTGS I NdzZFAI|LSAG Ay YElLaas A
Der Chrg Quadratg Test versteht sich hier als Anpassungstest, d. h. er testet anhand der

Teststaistik, ob die Differenz zwischen der Anzahl der geschatzten und der Anzahl der
beobachteten HaufigkeiterChic Quadrat verteilt ist®
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Kapitel 3

3.1 Verkehrsfrequenzschéatzung mittels Regressionsanalyse

In diesem Kapitel wird die Frage geklart, ob es mdglich @ifgrund von
Verkehrsstichproben, die mittels BISBensoren erhoben wurden, realitdtsnahe
Schatzungen der Gesamtverkehrsfrequenz vorzunehmeas somit eine Verkehrserhebung
mittels Radargeratenersetzen konnte DOe gesamte Verkehsfrequenz wurde mittels
Radarwurfeln registriertDazu wurden die Datemweier Kreuzungen im Stadtbereich von

Graz(Wetzelsdorf und Stral3gangihalysiert.

Die einfachste und zugleich auch ungenaueste Methode ist nes, aufgrund von
Blutoothquotert® auf den Gesamtverkehr riickzuschlieRen. Die Gefiieser einfachen
Methode besteht darin,dassdie Charakteristiken eines jeden Messortes hinsichtlich der
Verkehrsschwankungen im  Tagesablauf, Sensorempfindlichkeit oder baulichen

Gegebenheitemicht bertcksichtigt werden

3.2 Allgemeine Bemerkungen

Kreuzung 1 Wetzelsdorf

=
Villenstrade« g T
— o
S A g E
5 =
7 i g 5
&7 b4
& £ ’ inie 62 &
E i @
B &
&
£ & §
g & o
\ Burgenlandstraie !
i z - Hanu
= "\\J oL % o Hofmansthalgasse
~
. | g
]
3 a C 2
@ & @
o - inie 33 _ |8
N 2 - Wetzelsdorfer StraBe 3

assebuafaLu|eg

Josef-Kienzl-Weg

Pfeie sind Richtungen des offentlichen Verkehrs.

10 Bluetoothquote =BLIDBrequenz/Radarerfassungen



Aligemeine Bemerkunger| 47

Standorte
MAC IP-Adresse Standort Bezeichnun|Radar 1 |Radar 2
IN ouT
2 1 W | f 1 1A
0 33 etzelsdorferstr. 153 (Ost) (West)
152
39 (seit 200909-07  |Reinighausstr. ’B ouT IN
12:12) (SheltTankstelle) (sud) |(Nord)
(frher 141)
143
(seit 200909-09 ouT IN
30 Wetzelsdorferstr. 123 3C
10:15) z (West) | (Ost)
(frGher 133
ouT IN
40 154 Strassgangerstr. 114 4D
gang (Sud) | (Nord)
Radarkonfigurationen
Standori|Radar N{Winkelfaktol|Sen{PKW |LKW sonst.
4 R1 1.320 11 |100-380/509. 821, Bus: 840,731 Motorrad: 200
R2 1.388 11 (200430
517, 492, 940, 1300, 6/Pritsche: 419, 51
3 R1 1.388 10
Codierung
Messpunkt A B C D
A West/Nord EA West/Ost EA West/Sid EA
AIn/B In AIn/CIn AIn/D Out
B Nord/West EA Nord/Ost EA Nord/Siud EA
B Out/A Out B Out/C In B Out/D Out
C Ost/West EA Ost/Nord EA Ost/Sud EA
C Out/A Out C Out/B In C Out/D Out
D Siud/West EA Sud/Nord EA Sud/Ost EA
D In/A Out D In/B In D In/C In

Notation: EA 9 Ay k! dzZAa XYNBdzl dzy 3ASAY FIF KNIk YNBdzl dzy 3&l dza ¥ K1
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alfeldstralte

FerdmandPﬂf*-'d"s‘ram

Weblnger Strale 5
& \ g
, 4 / \ £
¢ Sattlerweg g .. H
~ ‘2
Kainacherweg Hennanncg \ §
Weiberfelderweq =%
: \ E
| &
BB i Hod
F {
Pfeile sind Richtungen des o6ffentlichen Verkehrs.
Standorte
MAC IFAdresse | Standort Bezeichnung | Radar 1 Radar 2
31 144 Strassgangerstr. 5E ouT IN
(Knusperhaeuschen) (Sud) (Nord)
28 141 Kaertnerstr. 381 6 F ouT IN
(sad) (Nord)
36 149 (set | g 7G ouT IN
20090908 (West) (Nord)
(frueher136)
Radarkonfigurationen
Standori|Radar N|Winkelfaktol PKW LKW sonst.
4 R1 1.320 100-380|509.821, Bus: 840,731 Motorrad: 200
R2 1.388 200430
517, 492, 940, 1300, 6|Pritsche: 419, 51
3 R1 1.388
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Codierung
Messpunkt E F G
E Nord/Sud EA West/Ost EA
E Out/F Out E In/G In

F Sud/Nord EA Sud/Ost EA
F In/E In F In/G In

G Ost/West EA Ost/Std EA
G Out/E Out G Out/F Out

Notation: EA 9 Ay k! dzaA XYNBdzl dzy 3ASAY T KNIk YNBdzl dzy 3 &

Beide Versuchskreuzungen liegen ieinem dicht bebauten Stadtgebiet. Im
Erfassungsbereich aller Sensoren befinden sich daher Wohnungen, Arbeitsplatze, Geschéfte
und Freizeitbereiche. Dadurch entstand das Problem des sogén&nyi o 5 Al Sy RN K ®
wurden Bluetoothsignale registriert, die nicht dem Verkeamzuordnen waren. Durch die
geringen Entfernungen der BLH38nsoren zueinander, entstanden zudem noch
Uberschneidungen ihrer Erfassungsbereiche. Das fiihrte wiederum zu Erfassungen desselben
Bluetoothsignals an mehr als 2 Sensoren. Es entstarmidnN y & GRouted,Kdieim
Realverkehr nicht moglich waren

Mehrfacherfassungen desselben Signals konnten durch imheRunkt 2.1 beschriebene
Algorithmus entfernt werden. Routen, deren Dauer eine bestimmte Zeitschranke
Uberschritten, wurden ebenfalls elimanit. Dadurch konnte die Mehrzahl von registrierten
FuRgangern ebenfalls entfernt werden. Ein groBeres Problem testell jene
Verkehrsteilnehmer dar, die sidiéngere Zeiim Kreuzungsbereich au#iten, weil sie dort
arbeiteten, wohrten oder einkatten und “unmégliche” Routen produzierten.

Dieses Problem wurdelamit gelost, dassalle Sensoren, an denen dasselbeSiQnal
empfangen wurde, zeiner Gruppezusammengefasst wurden. Bestand diese Gruppe au
mehr als 2 Messpunkten, wurde als Anfangspunkt eReunte jener Messpunkt gewahlt, an
dem das IESignal zuerst empfangen wurde, und als Endpufdter Sesor, an dem
dasselbe IESignal zuletzt registriert wurde. Uberschritt die Reisedauer, d. h. Differenz
zwischen Zeitpunkt der ersten und letzten Erfagsugine volle Stunde, so wurde diese
Route als nicht verkehrsrelevant eingestuft und somicht berticksichtigt

FUr die Durchfihrung eineaussagekréaftigenRegressionsanalysest es erforderlich,
vollstandige Datensatze zu verwenden. Bedingt durchlefede Datenregistrierungen
unterscheiden sictdaher die Beobachtungszeitraume beider Versuchsanlagen. Zusétzlich
war, die fur eine Analyse sinnvolle Tagesaeit6 ¢ 19 Uhr eirzuschranken da nur zu diesen
Stunden genigend Routen gebildet werden kormte
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Kreuzung 1:
BeobachtungszeitraurSonntagl0. Janner 2010 bBBamsta@0. Februar 20142 Tage)

Kreuzung 2
BeobachtungszeitraurBonntag7. Februar 2010 biSamstad.3. Marz 2010(35 Tage)

Weiters war die Richtunggefinition der verbliebenen Bluetoothpdrchen an jene der
Radardaten amudeichen. Die eingesetzten Radargerate unterschieden namlich nur
zwischen in die Kreuzung eibzw. aus der Kreuzung ausfahrende Fahrzeuge. Um eine
Informationsgleichwertigkeit der Daten siclzeistellen, wurde eine "Anonymisierung” der
Parchen durchgefuhrt. D. h. alle Bluetoothrouten die denselben Ausgangspunkt aufweisen,
wurden addiert. Die in Punkt 2.2 getroffene Einteilung in diesofeiedenen Tagestypeast
auchin diesem Kapitel gltig.
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3.3 Vorgehensweise

Ziel einermultiplen linearen Regressionsanalyse ist, destzustellen, ob es einéneare
Beziehung zwischen einer abhangigen und einer oder mehreren unabh&ngigen Variablen
gibt. In unserem Fall ist die mittels Radar erhobene Verkehrsfrequenz die abh&ngige
Variable, wahrend die BLIZSrequenzerdie einzige unabhéngige Variable darstellen. Da
an allen 3 Tagestypen eine unterschiedliche Verkehrsfrequenz herrschysatzlicheine
Faktorisierung der zugrundeliegenden Daterhinsichtlich des Tagestyps der Erhebung
notwendig.

Im ersten Schritt ist eine explorative Datenanalyse durchzufihrémhand der
verschiedenen Quotenverlaufe je Tagestyp ist nun zu entscheiden, ob die vorgenommene
Faktorisierung ausreicht, oder ob zusatzlich eine Aufteilung der Tageszeit in Stunden
vorgenommen werdersoll. Weiters soll eruiert werden, ob die Bluetoothéquenz linear
oder quadratisch in das Modell eingeht. Obwekldadurch zwei Variablg, = xund x, = x°
im Modell gibt, handelt es sich nach wie vor um ein lineares Modell der Form

y=a+ax +ax+ e, mte ~N(,s?) bei dem die Parametepaa und & auf Grund der

4]
Daten zu schatzen sind und das konkrete Modetlby + byx; + byx, liefern. Folgende Félle
sinddiesbezuiglich zu unterscheiden:

(i) Linearer Quotenverlauf ohne Steigung:
#Faktorisierung nach Tagestyp
#Errechnung imes linearen Regressionsmodell
je Tagestyp

(i) Linearer Quotenverlauf mit Steigung:
#Faktorisierungnach Tagestyp und Stunden
#Errechnung imes linearen Regressionsmodell
je Tagestyp und Stunde

(iif) Quadratischer Quotenverlauf:
#Faktorisierung nach Tagestyp und Stunden
#Errechnung eineRegressionsmodslmit
guadratischem Terrje Tagestyp und Stunde

Bestimmte Merkmale eire errechneten Regressionsmodeljeben Auskunft Uber die
Aussagekraft und Qualitat der Schatzung. Ein fertiges Modell spezifiziert eine Schatzung als
Linearkombination von verschiedeneRamametern. Mittels eines F¢ Tess wird die
Nullhypothese getestet, ob did’arameter b; gleich Null sind. Eine Ablehnung dieser
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Hypothese sagt aus, dass zumindest einer dieser Pararmsigteifikantvon Null verschieden
ist, und somit eine Linearkombinatidozw. Schatzungder abhangigen Variabletiberhaupt

sinnvollist. Ein weiteres Qualitatsmerkmaind die beiden BestimmtheitsmaRé &d R

Sie geberan, welcher Anteil der Gesamtvarianz durch das Modell erklart widdmit en
Overfitting (Uberanpassung des Modells: Beriicksichtigung zu vieler unabhangiger Variablen)
ausgeschlossen werden karsugllten sowohl der Multiple RBsquared als auch der Adjusted
Rsquared in etwa gleichgrol3 sein. JegroRerbeide Werte sind, desto gRer ist der Anteil
der Varianzder durch dieses Modell erklart wird.

Mittels der verschiedenen errechneten Modelle kann nun die tatsachliche

1]
Verkehrsfrequenzy; anhand der vorhandenen BLIDSFrequenzendurch y, geschéatzt
2
werden. Schatzungeny, konnen aber von den tatsachlichen Frequenzeabweichen. Die

1]
Residuernri = y - y, mussenbestimmte Anforderungen erfiillen, um dikdaquatheiteines

Modells zu bestétigen. Liegt beispielsseieine Inhomogenitat der Varianzewler keine
Normalverteilung de<ufallsvektorse vor, dann verletzt das Modell die Kriterien, welche
eine zuverlassige statistise Interpraation desModells erlauben (siehe Abschnitt 3.6.8)
Ene Stabilisierung der Varianzen kann mittels einer Boxox ¢ Transformation der
zugrunde liegenden Daten erreicht werdéiehe Abschnitt 3.6.9Fine erneute Analyse mit
diesen transformierten Daterst dann notwendig. Sollte eirgieser erwéhnterBedingungen
nicht erfullt sein istdie Aussagekraft des Regressionsmodells sehr eingeschrankt.



3.4 Beispiel R z Code

LinearesModell ohne Steigung
Im.einfahrt.a<- Im(rfrequa~bfrequa tag +tag)

Im: Erstellung eines Regressionsmodells
rfrequa abhangige Variable Radarfrequenz
bfrequa unabhéangige Variable BLIDSequenz
tag: Faktorisierung nach Tagestyp

Lineares Modell mit Steigung:
Im.reg.rein <Im (rfrequb.r ~ bfrequb.r: tag.r +tag.r)

Im: Erstellung eines Regressionsmodells
rfrequb: abhangige Variable Radarfrequenz
bfrequb: unabhangige Variable BLIESequenz

Beispiel R Cod| 53

tag.r: Faktorisierung nachagestyp und Stunden

Modell mit quadratischem Term

Im.regression.stunden.rein-4m (rfreque.r ~ bfreque.r: tag.r + bfreque.r°2: tag.r +tag.r)

Im: Erstellung eines Regressionsmodells
rfreque: abhangige Variable Radarfrequenz
bfreque unabhéngige Variable BLIPEequenz

tag.r: Faktorisierung nach Tagestyp und Stunden

Merkmale eines Modells:
Im(formula = rfrequa ~ bfrequa:tag + tag)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-145.788-27.923 -3.619 25.297 162.538

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 79.20837 7.07198 11.200 Ze-16 ***
tag2 12.54448 16.78358 0.7470.455
tag3  -74.63128 14.92588-5.000 7.6e-07 ***
beina:tagl 3.27039 0.08302 39.391 Ze-16 ***
beina:tag?2 3.01891 0.23250 12.985 Ze-16 ***
beina:tag3 4.70456 0.24542 19.169 Ze-16 ***

{AIAYATP O2RSay n YapeMQ Wn @nnawm

YFFQ nonm

YrFQ nodnp
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on 582 degrees of freedom
f Adjusted Rsquared: 0.8144
Fstatistic: 516.1 on 5 and 582 DFvalue: < 22616

(Intercept) 79.2083. Wert des Intercepts

2e-16 ***; p-Wert des FaktorsReferenzwert < 0.05, Berticksichtigung des Faktors
tag2 Tagestyp, gegebenenfalls Stunde

79.20837 Parameterschéatzungen

degrees of freedom Freiheitsgrade
Adjusted Rsquared: Korrigiertes Bestimmtheitsmal3
p-value: p ¢ Wert des Modells, Signifikanz ab Referenzwert < 0.05

0.455 nicht signifikant
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3.5 Praktische Analyse

Bevor man mit einer Regressionsanalyse beginnt, ist es naturlich notwendig sich einen
Uberblick uber das Verkehrsaufkommen jeder einzelnen Messstation zu verschaffen, um die
kirzeste Zeiteinheit zu finden, fur die eine aussagekraftige Schatzung moglieasstrend

auf Erfahrungswerten undnter Miteinbeziehung deiktuellen Bluetoothquotevurde eine
stundlicheHochrechnungler Verkehrsfrequenz als sinnvoll erachtet

3.5.1 Lineares Regressionsmodell ohne Steigung: Sensor A

Yeh G G S fTag&tydWochentagk ¢ | 3 m Werktag

g SNIU S Sam ... Tag 2 Samstag
{2y X ¢ | SHnntag

Legende: ¢ a2 X¢ I 3Sa
a2 X aAdi
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o Don 8 4
= Fre k2
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= o
S
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H
B S 3
S i =
3 o
& I8
o2
o
o
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<
N
o
o
8 |
g =
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600 800 1000 1200 1400 1600 1800 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tageszeit Tageszeit
Samstage
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o | g |
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o — L
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& 31 § 8-
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T T T T T T T T T T T T T T
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Sonntage

Quote im Stundenverlauf aller Sonntage A EIN BLIDS-Frequenzverlauf in Stunden aller Sonntage A EIN

06
|
150
1

— 1402 — 1402
— 2102 — 2102
\ 2802 2802
‘ — 0703 — 0703
\ — 1403 — 1403
\ — 2103 — 12103

05
1

04
100
L

Quote
Frequenz

03

02
1

0.1

600 800 1000 1200 1400 1600 1800 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Tageszeit Tageszeit

Sensor A zeigt unabhangig vom jeweiligen Tagestyp einen ruhigen horizontalen
Quotenverlauf. Nur Sonntagmorgen bis ca. 10.00 Uhr ist eine starkere Quotenfluktuation zu
registrieren. Da die BLIRF-requenzen an den Wochenenden bzw. die Radarfrequenzen an
den Wochentagen kontrare Verlaufe aufweisen, kann von einer Unabhangigkeit zwischen
Quotenhdhe und Frequenz ausgegangen werden. Verkehrsspitzen dflamten, sind
anhand der Quotenverlaufaicht zu erkennen. Aufgrund dessen ist keine Differenzierung in
Tagesstundenbei der Errechnung eines Regressionsmogdeltdwendig und somit eine
Faktorisierungnach Tagestypusreichend.

Regressionsmodell Sensor A

> Im.einfahrt.a <Im(rfrequa ~ bfrequa:tag + tag); summary(Im.einfahrt.a)

Call:
Im(formula =rfrequa ~ bfrequa:tag + tag)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-145.788-27.923 -3.619 25.297 162.538

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 79.20837 7.07198 11.200 <1Be**
tag2 12.54448 16.78358 0.747 0.455
tag3  -74.63128 14.925885.000 7.6€07 ***
beinaitagl 3.27039 0.08302 39.391 4@&**
beina:itag2 3.01891 0.23250 12.985 4@é&**
beina:itag3 4.70456 0.24542 19.162e16 ***
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Residual standard error: 43.73 on 582 degrees of freedom

Multiple Rsquared: 0.816,

AdjusteasBuared: 0.8144

Fstatistic: 516.1 on 5 and 582 DRvaglue: < 2.2€16
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YFFQ nodnwm

Das lineare Regressionsmodell fur die Messstation Anisieinem pWert nahe bei Null
hochsignifikant. Beide R Werte sind mit 82 Prozentpunkten annahernd gleich hoch und
beweisen eine sehr gute Schatzgenauigkeit des errechneten Mod#tisOverfittingdes
Modellsist aufgrund der WertegleichheuszuschlieBerDie $andardabweichung betragt
43.73 Dieses errechnete Modell garantiert somit eine hohe Schéatzgenauigkaich die
Nichtsignifikanz von tag2 lgider Intercept von 79.23sowachl an Werktagen als auch an

Samstagen.

Residuals vs Fitted
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Der Residuenplot zeigt eine gleichmaRige Anordnuley Punkte in einem breiten
horizontalen Band. Datenkonzentrationen und Muster sind demnach nicht zu erkennen.
Durch diese Anordnungst kein linearer Zusamnmdang zur Verkehrsfrequenz gegeben.
Somit kann eine Inhomogenitat der Varianzen ausgeschlosseden.

Anhand des €Q-Plots ist eine sehr gute Anpassung der standardisierten Residnedie

Quantile einer Normalverteilungersichtlich. Etwas starkere Abweichungen sind nur an den

Yr Q
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Randbereichen ersichtlich. Der CedblstanzPlot schliel3t die Beeinflussung der
Parameterschatzunglurch einzelne Datenrealisierueg, grundlegend aus.

KIV Verlauf von Woche 1 und Woche 2 Rohdaten

800
|

KIVv
Prognose
Radar

Frequenz
400

o] 50 100 150

Woche 1 Woche 2
Stundendarstellung

Eine zwenOchige Gegenilberstellung derSchatzdaten mit den tatsachlichen
Verkehrsfrequenzen zeigt eine sehr gute Treffergenauigkeit des errechneten Modells.
GroRRere Abweichungen des Modells werden durch die Enge des 95 prozentigen
Konfidenzintervall€ fiir den Mittelwertnegiert. Insgesamt verdelicht dieser Plot eine sehr
gute Anpassung des errechneten Konfidenzintervalisd spiegelt den tatsachlichen
Frequenzverlaufgut wieder Die beobachtete Gesamtfrequenz liegt immer im 95
prozentigen Prognoseintervall fir den Einzelwddie Schatzgenauigkeit des errechneten
Regressionsmodells wird dadurch bestatigt.

" Konfidenzintervall KIV oder Vertrauensbereich siehe 3.6.10
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3.5.2 Lineares Regressionsmodell mit Steigung: Sensor B
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Messstation B zeigt an Wochentagen einen linearen Quotenverlauf mit einer negativen
Steigung. Vor allem Morgens geht eine niedrigere Verkehrsfrequenz mit einer héheren
Bluetoothquote Uberein. Verkehrsspitzen hingegarerden durch den Quotenverlauf nicht
angezeigt. An Samstagen sind keine Auffalligkeiten erkennbar. Bedingt durch eine extrem
niedrige Verkehrsdichtefluktuiert die errechnete Quote Sonntags bis ca. 8.00 Uhr und
beruhigt sich ab einer BLISFrequenz vorca. 40 Signalen pro Stunde. Ansonsten sind
keine Auffalligkeiten zu erkennen.

Regressionsmodell Sensor B fiir Samstage und Sonntage

> Im.regression.b<dm(rfrequb ~ bfrequb:tag + tag); summary(Im.regression.b)

Call:
Im(formula = reinb ~ beinb:tag ad)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-159.162-47.921 -1.588 44.020 201.618

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 158.5091 12.8443 12.341 <1Be**
tag2 -115.6483 23.5200-4.917 1.14€06 ***
tag3  -112.6912 22.38335.035 6.39€)7 ***
beinb:tagl 3.9174 0.2033 19.270 4@¢&**
beinbitag2 6.4257 0.4478 14.349 4@¢&**
beinb:tag3 5.7773 0.5657 10.213 4@e&**

SignifO2 RSayY n WYrrFQ mdiyvn M U FMQ ndnam WFQ ndnp

Residual standard error: 65.89 on 582 degrees of freedom
Multiple Rsquared: 0.6855, AdjustedsRuared: 0.6827
Fstatistic: 253.7 on 5 and 582 DFyvaglue: < 2.2€16

DiesesModell zeichnetsich durch einerakzeptablen Bestimmtheitsgradus. Beide R¢
Werte treffen sich mit rund 68 Prozentpunkteauf einem relativ niedrigen Niveau. Ein
Overfitting kann demnach ausgeschlossen werdeie. Standardabweichung s 68ist um
die Halfte gro3er als bei Messpunkt A, bedingt durch die schlechte Anpagssaagegen
0.81). Durch dieses Modell wird ein weitaus geringerer Anteil der Variabilitat der
Verkehrsfrequenz erklart und somit besteht ein geringerer Zusammenhanghmmisder
Radar und der BLID&requenz.
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Residuals vs Fitted Normal Q-Q
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Die Residuenanalysesranschaulicheine aymmetrische Fehlerverteilung. Besonders im
hoheren Frequenzbereichst eine Zunahme deFehlerhaufigkeitzu registrieren. Dadurch
nimmt die Punktwolke im erstenl® die Form eines Trichters an und bezeugt dadurch eine
Frequenzabhangigkeit. Diese Residuenanordnung belegt eine Inhomogenitat der Varianzen.
Um eine Stabilisierung der Varianzenezteichen ist deshalb eine Ba@Cox Transformation
der zugrunde liegenden Date fir die Wochentage durchzufihren. Aufgrund der
Quotenverlaufean den Wochentagenst zudem eine Stundenfaktorisierung durchzufihren.

Reqgressionsmodell Sensor B mit Stundenfaktorisierung Wha zel- Transformation fiir
Wochentage

logeLikelihood
2000 2850 2800 2750

-2950

23080 3000

100
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Anhand dieses Plots ist zu erkennen, dass mit einem Wett ¥2(Wurzeltransformation)
eine Stabilisierung der Varianzen erreicht wird.

> Im.reg.rein <Im(sqrt(rfrequb.r) ~ bfrequb.r:tag.r + tagl); summary(Im.reg.rein)

Call:
Im(formula = sqrt(rfrequb.r) ~ bfrequb.r:tag.r + tagl)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.83255-0.44142 0.01302 0.49895 2.69905

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

tag.rl 13.52384 0.82510 16.391 -i@&*
tag.r2 16.61919 0.83822 19.827 -i@&*
tag.r3 17.09078 1.02109 16.738 -i@E*
tag.r4 15.837331.24325 12.739 < 2EG ***
tag.rs 16.45437 1.03981 15.824 -i@E*
tag.ré 18.29862 0.92560 19.769 -i@E*
tag.rv 16.12941 0.91403 17.647 -i@&*
tag.r8 15.85166 0.74840 21.181 -i@&*
tag.r9 17.93321 0.80125 22.381 -i@&*

tag.rio 20.10704 0.83839 23.983 -i@&*
tag.ril 19.78528 0.92687 21.346 -i@&*
tag.ri2 18.51434 1.27887 14.477 -3i@&*
tag.rl3 18.425231.04679 17.602 < 2EG ***
tag.ri4 14.18782 0.71991 19.708 -i@&*
beinb.r:itag.rl 0.04778 0.01905 2.508 0.01254 *
beinb.ritag.r2 0.02711 0.01209 2.242 0.02555 *
beinb.r:tag.r3 0.01862 0.01548 1.203 0.22981
beinb.r:tag.r4 0.04385 0.01963 2.233 0.02610 *
beinb.r:itag.r5 0.04957 0.01679 2.953 0.00334 **
beinb.ritag.ré 0.03272 0.01368 2.393 0.01720 *
beinb.r:itag.r7 0.06720 0.01289 5.212 3:03e**
beinb.r:itag.r8 0.069300.01052 6.586 1.47&0 ***
beinb.r:itag.r9 0.05554 0.01118 4.967 1-08e**
beinb.r:itag.r10 0.03741 0.01186 3.155 0.00173 **
beinb.r:itag.ri1 0.04555 0.01296 3.516 0.00049 ***
beinb.r:itag.ri2 0.05677 0.02017 2.815 0.00513 *
beinb.r:itag.r13 0.02337 0.02188 1.068 0.28599
beinb.r:itag.ri4 0.06509 0.02202 2.956 0.00330 **
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{AIYyATP O2RSAY n YppemQWn@amm WYWrFQ nonm WFQ

Residual standard error: 0.817 on 388 degrees of freedom
Multiple Rsquared: 0.9984, AdjustedsBuared: 0.9983
F-statistic: 8887 on 28 and 388 DFyvalue: < 2.2€16

Dieses Modell ist wiederum hochsignifikant. Beide R/erte sindnach Entfernung aller
redundanten (nicht signifikaen) Parameter mit 99.8 Prozentpunkten weitaus héher als

im ursprunglichen Modell und belegen eine bei weitem bessere Approximation an die
Realdaten.Ein Ovwerfitting kann aufgrund der Wertegleichheit ausgeschlossen werden.
Zudem wird durch die Signifikanz fast aller errechneten Stundenparametee hohe
Flexibilitat gegeniber Verkehrsschwankungen garanti@urch die Faktorisierung in
Stundenwird eine deutlich besse Schatzgenauigkeit erreicht.

Residuals vs Fitted Normal Q-Q
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Anhand der Residuenanalysist eine deutliche Stabilisierung der Varianzen ersichtlich.
Datenkonzentrationen, bzw. Muster sind kaum mehr vorhanden. Nur im untersten
Frequenzbereich ist eine leichte Verdichtung zu erkennen. Anhand de® Q Plots wird

eine sehr gute Anpassung der standardisierten Residuen an die Quantile einer theoretische
Normalverteilung verdeutlicht. Etwas starkere Abweichungen sind nur an den
Randbereichen zu erkennen.

Zudem wird eine Beinflussung der Schatzparameter dunchetgne Datenrealisierungen,
aufgrund des CooRistanzPlots verneint. Uberschreitungen von Distanzlinien sind
demnach nicht gegeben.
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Ohne Box; Coxc Transformation Mit Box ¢ Cox¢ Transformation und
und ohne Faktorisierung Faktorisierung in Stunden
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Anhand des linken Plots kann mdresonders an WochentagegrofRere Abweichungen

der Schatzungen vom tatsachlichen Verkehrsaufkommen erkennen, wéahrend an Samstagen
und Sonntageneine gute Homogenisierung erreicht wird. Diese Ungenauigkeit wird durch
die Breite des Prognoseintervallsd deren Verlayfunterstrichen. Mittels derVerfeinerung

des Modellskonnte fiir die Wochentage eine sehr gute Approximation der Schatzdaten an
die tatséchliche Verkehrsfrequenz erreicherden. Eine deutliche Verkleinerungowohl

des Konfidenzintervalls als auch des Prognoseintisfvanterstreicht dieses Ergebnis
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3.5.3 Regressionsmodell mit quadratischen Term : Sensor C
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An den Wochentagen ist ein starkes quadratisches Absinken der Bluetoothquote im
Tagesverlauf zu beobachten. Zudem bestalurgens eine starkere Quotenfluktuation. Die
tatsachliche Verkehrsfrequenz verlauft hingegen kontrar. Ein Zusammenhang beider
Faktoren kann daher nicht ausgeschlossen werden. Samstags und Sonntags beruhigen sich
die Quotenverlaufe nach anfanglichen starken Schwankungemr marginal. Aufgrund
dessen wird die folgende Regressionsanalyse mit Daten wat8Uhr durchgefihrt. Zudem
erfolgt eine Glattung ingroReren2-Stunden Intervall.

Log- Transformiertes geqglattetes Modell (2@den Intervall) von O 18 Uhr fiir
Samstage und Sonntage

log-Likelihood
-390 1380 1370 -1360

-1400

> regression.c.glatt.log-#m(log(rfrequc.glatt) ~ bfrequc.glatt:tag.glatt + tag.glatt);
summary(regression.c.glatt.log)

Call:
Im(formula = log(rfrequc.glatt) ~ bfrequc.glatt:tag.glattag.glatt)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.49754-0.10636 0.01283 0.12360 0.32868

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 5.184254 0.114205 45.394-Xx62¢&
tag.glatt2 -0.163743 0.2125560.770 0.441982
tag.glatt3 -0.464758 0.1856332.504 0.013076 *
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beinc.glatt:tag.glattl 0.008508 0.002041 4.170 463.&**
beinc.glatt:tag.glatt2 0.009740 0.003887 2.506 09@¥2*
beinc.glatt:tag.glatt3 0.013760 0.004116 3.343 0.000986 ***

{AIYATP O2RSAY n YpemQ Wn @ mm Wi FQ

Residual standard error: 0.1714 on 204 degrees of freedom
Multiple Rsquared: 0.5262, AdjusteasRuared: 0.546
Fstatistic: 45.31 on 5 and 204 DRvaglue: < 2.2€16

noenwm

Wurzel- Transformiertes, geglattetes Modethit quadratischemTerm(2 Stunden

Intervall) von 9¢ 18 Uhr fiir Wochentage

log-Likelihood
-3000 2000 2600  -2700

-3100

-3200

> Im.reg.sqrt.rein Im(sqrt(rfrequc.r) ~ bfrequc.r:tag.rfrequc.r2:tag.r + tag-f);
summary(lm.reg.sqrt.rein)

Call:
Im(formula = sqrt(rfrequc.r) ~ bfrequc.r:tag.r + beinc.r2:tagtag-r-1)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.00046-0.45418 0.04434 0.49770 2.65963

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)
tag.rl 9.475227 0.917872 10.323 -x@2E*
tag.r2 11.309625 0.742067 15.241 -i@e*
tag.r3 12.375300 1.093070 11.322 -i62e*

Yr Q
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tag.r4 12.796768 1.003135 12.757 <Dm***
tag.r5 14.771551 1.146277 12.887 -¥&2e*
tag.ré 14.409101 0.941301 15.308 -¥62e+*
tag.r7 15.388773 0.772602 19.918 -¥62er*
tag.r8 14526164 1.0832014.034 < 286 ***
tag.r9 14.221783 0.974491 14.594 -¥e2e*
tag.r10 16.049434 0.702352 22.851 -i62&~*
tag.ril 15.999300 0.904686 17.685 -i62&*
tag.ri2 16.140530 0.898952 17.955 -i62&-*
tag.ri3 16.984900 0.941630 18.038 -i62&*
tag.ri4 13.511057 0.627938 21.517 -¥62&>*
beinc.ritag.rl 0.028237 0.025339 1.114 0.265818
beinc.ritag.r2 0.034081 0.012187 2.796 0.005424 **
beinc.ritag.r3 0.022215 0.019246 1.154 0.249095
beinc.ritag.r4 0.027198 0.018418 1.477 0.140567
beinc.r:itag.r5 0.005927 0.020866 0.284 0.776509
beinc.ritag.r6 0.026473 0.016985 1.559 0.119903

0.02322 0.013278 1.749 0.081066 .
beinc.ritag.r8 0.040011 0.019340 2.069 0.039223 *
beinc.ritag.r9 0.061005 0.015983 3.817 0.000157 ***
beinc.r:itag.ri0 0.037235 0.011625 3.203 0.001472 **
beinc.ritag.rll 0.052940 0.015752 3.86100854 ***
beinc.r:itag.ri2 0.050814 0.015274 3.327 0.000962 ***
beinc.ritag.ri3 0.005466 0.019037 0.287 0.774157
beinc.ritag.ri4 0.035403 0.017976 1.969 0.049616 *

{AIYATO

beinc.r:tag.r7

O2RSay n YpemMQWnanmm WYFFQ ndam WFQ

Residual standard error: 0.7889 on 388 degrees of freedom
Multiple Rsquared: 0.9978, AdjustedsRuared: 0.9976
Fstatistic: 6156 on 28 and 388 DFyvalue: < 2.2€16
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KIV Verlauf von Woche 1 und Woche 2 Wochentage
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3.5.4 Lineares Regressionsmodell mit Steigung: Sensor D
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Samstage
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Regressionsmodell fir Samstage und Sonntage

> |m.einfahrt.d <Im(rfrequd ~ drequd:tag + tag)summary(Im.einfahrt.d)

Call:
Im(formula = rfrequd ~ bfrequd:tag + tag)

Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-182.40-51.96 -9.25 49.60 188.53

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 218.8824 16.2393 13.479 <lBe**
tag2 -152.0562 28.79585.280 1.82e)7 ***
tag3  -192.8900 26.59887.252 1.32€l2 ***
beind:tagl 3.0913 0.1493 20.704 4@¢&**
beind:tag2 4.9135 0.3062 16.049 4@¢&**
beind:tag3 5.3347 0.3437 15.521 4@¢&**
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O2RSay n

Residual standard error: 71.15 on 582 degrees of freedom
Multiple Rsquared: 0.7427,
Fstatistic: 335.9 on 5 and 582 DRvaglue: < 2.2€16

AdjusteasRBuared: 0.7405

Regressionsmodemit Stundenfaktorisierung Wochentage

YonmQ Wn @Qn mm
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YrF Q

> Im.reg <Im(rfrequd ~ bfrequd:tag.stunden + tag.stundé)] summary(im.reg)

Call:

Im(formula = reind ~ beind:tag.stunden + tag.stunddr)

Residuals:

Min 1Q Median
-134.7311-25.0063 0.6829 24.5213 113.8554

Coefficients:

3Q Max

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

tag.stundenl
tag.stunden2
tag.stunden3
tag.stunden4
tag.stunden5
tag.stunden6
tag.stunden7
tag.stunden8
tag.stunden9
tag.stundenl0
tag.stundenll
tag.stundenl2
tag.stundenl3
tag.stundenl4

beind:tag.stundenl
beind:tag.stunden2
beind:tag.stunden3
beind:tag.stunden4
beind:tag.stunden5
beind:tag.stunden6
beind:tag.stunden7
beind:tag.stunden8

147.0771
116.2098
374.6984
300.3589
354.7058
428.3850

42.0878
36.7753
63.5760
80.9454
62.4353
58.1325

3.495 0.000529 ***
3.160 0.001700 **
5.894 806
3.711 0.000237 ***
5.681 2081&™*
7.369 11@23e™*

334.0051 60.1454 5.553 5.188 ***

288.0767
208.7898
447.8463

56.0320 5.141 4032~
85.1653 2.452 0.014659 *
61.8553 7.240 2120~

234.1335 67.7260 3.457 0.000606 ***

371.7056
334.2225
242.3328

3.2241
1.1901
1.7541
1.5338
0.9964
2.0783
2.4364

56.1444 6.621 1108~
57.4821 5.814 10%e~
50.1942 4.828 1088~

2.80880.5160 5.443 9.2568 ***

0.2566 12.563 -3~
0.5388 2.209 0.027759 *
0.7663 2.289 0.022609 *
0.5801642. 0.008523 **
0.5465 1.823 0.069044 .
0.5476 3.795 0.000171 ***
0.5000 4.873 1H@BhE*

noenwm

Yr Q
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beind:tag.stunden9 3.4484 0.7342 4.697 3(@He™*
beind:tag.stunden10 1.8259 0.5246 3.481 0.000556 ***
beind:tag.stunden1ll 3.9838 0.5933 6.715 6BU&™*
beind:tag.stunden12 2.5558 0.4955 5.158 3(@B&*
beind:tag.stunden13 2.3495 0.6158 3.815 0.000158 ***
beind:tag.stunden14 2.3444 0.8060 2.909 0.003835 **

{AIYyATP O2RSaYy n YppemQWn@nmm WEFQ nonm Wi Q
Residual standard error: 41.45 on 392 degrees of freedom

Multiple Rsquared: 0.9948, AdjustedsRuared: 0.9945
F-statistic: 2698 on 28 and 392 DFyvalue: < 2.2€16

KIV Verlauf von Woche 1 und Woche 2 Wochentage

Frequenz
400
|

— KV
— Prognose
— Radar

T : T T T T
o 20 40 60 80 100 120 140

Woche 1 Woche 2
Stundendarstellung



3.5.5 Reqgressionsmodell mit

Praktische Analys| 73
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Regressionsmodell Samstage und Sonntage

> Im.einfahrt.e <Im(rfreque ~bfreque:tag + tag); summary(Im.einfahrt.e)

Call:
Im(formula = rfreque ~ bfreque:tag + tag)

Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-219.53-70.97 -17.18 57.87 270.09

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 343.5839 19.9776 17.198 <1Be™**
tag2 -182.5565 37.35164.888 1.39€06 ***
tag3  -253.1242 36.85136.869 2.00€l1l ***
beineitagl 2.0222 0.1429 14.148 4@é&**
beineitag2 3.0992 0.3064 10.142e16 ***
beine:itag3 3.5408 0.4407 8.035 7-2Be**

{AIYyATP O2RSay n YppemQWn@amm WP FQ nonam Wi Q
Residual standard error: 97.94 on 484 degrees of freedom

Multiple Rsquared: 0.6679, AdjustedsRuared: 0.6645

Fstatistic: 194.7 on 5 and 484 DRyvalue: < 2.2€16

Regressionsmodethit quadratischem Term:Stundenfaktorisierung Wochentage

> Im.regression.stunden.rein ¥n(rfreque.r ~ breque.r:tag.r + lireque.r*2:tag.r + tag1);
summary(lIm.regression.stunden.rein) #Regressionsmodell Wochentage

Call:
Im(formula = freque.r ~ Breque.r:tag.r + freque.r2:tag.r + tag.r 1)

Residuals:
Min 1Q Median 30 Max
-162.2855-31.1325 0.5654 32.0135611010

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
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tag.rl 551.5459 77.1398 7.150 5BD&*
tag.r2 210.3728 64.7273 3.250 0.001276 **
tag.r3 202.8839 74.9464 2.707 0.007152 **
tag.r4 4159011 77.5381 5.364 L(bo&*
tag.r5 450.5209 79.3915 5.675 303 &*
tag.ré 334.6580 58.3901 5.731 2(BDE*
tag.r7 347.1090 72.7981 4.768 2(B3&*
tag.r8 320.911573.7216 4.353 1.81@5 ***
tag.r9 436.8342 63.3370 6.897 2BB&*
tag.r10 541.9457 62.8698 8.620 31dHE*
tag.ril 483.6501 67.1938 7.198 413bE*
tag.ri2 322.7492 69.1870 4.665 4(H1&*
tag.ri3 431.8911 59.6057 7.246 312&*
tag.ri4 347.2186 54.5302 6.367 6BHE*
beine.ritag.rl 0.7609 0.7321 1.039 0.299394
beine.ritag.r2 3.6649 0.3422 10.709 4@e**
beine.ritag.r3 2.9215 0.4704 6.210 1.63@9 ***
beine.ritag.r4 0.8294 0.5331 1.556 0.120780
beine.ritag.r5 0.7118 0.5591 1.273 0.203911
beine.ritag.r6 1.6987 0.4245 4.001 7-83é&**
beine.ritag.r7 1.7538 0.5214 3.364 0.000862 **
beine.ritag.r8 1.5850 0.5088 3.115 0.002006 **
beine.ritag.r9 1.1318 0.4277 2.646 0.008537 **
beine.ritag.rl0 0.4111 0.3927 1.047 0.295961
beine.ritag.rll 1.1726 0.4361 2.689 0.007545 **
beine.ritag.rl2 3.1603 0.5235 6.037 4.33@9 ***
beine.ritag.rl3 1.9081 0.6364 2.999 0.002925 **
beine.ritag.ri4 1.6228 0.8995 1.804 0.072162 .

{AIYyATP O2RSAY n YppepemQWn@amm WYrFQ nonm WfQ

Residual standard error: 48.87 on 3@dgrees of freedom
Multiple Rsquared: 0.9944, AdjustedsBuared: 0.994
Fstatistic: 2053 on 28 and 321 DFyvalue: < 2.2€16
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KIV Verlauf von Woche 1 und Woche 2 Wochentage
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BLIDS-Frequenzverlauf in Stunden aller Samstage F EIN
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> regression.glatt.f.trans-4m(log(rfrequf.glatt) ~ bfrequf.glatt:tag.glatt + tag.glatt);
summary(regression.glatt.f.trans)

Call:
Im(formula = log(rfrequf.glatt) ~ bfrequgiatt:tag.glatt + tag.glatt)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.45877-0.07513-0.00919 0.10042 0.22857

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 6.52964@10902258 72.370 < Zb ***
tag.glatt2 -0.6062875 0.18592213.261 0.001343 **
tag.glatt3 -0.9497895 0.23921323.970 0.000106 ***

beinf.glatt:tag.glattl 0.0013272 0.0005089 2.608 0.009920 **
beinf.glatt:tag.glatt2 0.047192 0.0010631 4.439 1.688 ***
beinf.glatt:tag.glatt3 0.0060772 0.0022299 2.725 0.007099 **

{AIYyATP O2RSay n YppemQWn@amm WYFPFQ ndnwm
Residual standard error: 0.1287 on 169 degrees of freedom

Multiple Rsquared: 0.736, Adjusted RBquared: 0.7247

Fstatistic: 92.6 on 5 and 169 DRvaglue: < 2.2€16

Log- Transformiertes, Regressionsmodalit quadratischemTermfur Wochentage

> Im.regression.stunden.log<m(log(rfrequf.rein) ~bfrequf.rein:tag.stunden.rein +
bfrequf.rein”2:tag.stunden.rein+tag.stunden.rei) > summary(Im.regression.stunden.log)

Call:
Im(formula = log(rfrequf.rein) ~ bfrequf.rein:tag.stunden.rein +
bfrequf.rein”2:tag.stunden.rein + tag.stunden.reir)

Residuals:
Min 1Q Median 30 Max
-0.2921541-0.0478961-0.0009905 0.0509139 0.2148794

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
tag.stunden.reinl 5.57384041524156 36.570 < 26 ***
tag.stunden.rein2 5.7153106 0.1265504 45.16218 2¢



tag.stunden.rein3
tag.stunden.rein4
tag.stuncen.reinb
tag.stunden.rein6
tag.stunden.rein7
tag.stunden.rein8
tag.stunden.rein9
tag.stunden.reinl10
tag.stunden.reinll
tag.stunden.rein2
tag.stunden.reinl13

6.1154000 0.1400439 43.66816 2&
6.1135080 0.1621014 37.71416 2¢&
6.4438568 0.1743068 36.968-K52¢*
5.9231521 0.1527844 38.76816 2¢&
6.0672017 0.1787165 33.94916 2¢&
6.4405946 0.168D%BX.888 < 246 ***
6.4874945 0.1908021 34.00%16 2¢&
6.4635965 0.1375310 46.997%16 2¢&
6.8121291 0.1574916 43.25416 2¢&
6.2931806 0.1116487 56.366 -¥62E~
6.6201804 0.1242996 53.26016 2&
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tag.stunden.reinl4 5.9945992 0.1092363 54.87718 2&
beinf.rein:tag.stunden.reinl 0.0016737 0.0007733 2.0831174 *
beinf.rein:tag.stunden.rein2 0.0021472 0.0003782 5.677 30@3&*
beinf.rein:tag.stunden.rein3 0.0017169 0.0006016 2.854 0.004604 **
beinf.rein:tag.stunden.rein4 0.0024852 0.0008349 2.977 0.003138 **
beinf.rein:tag.stunden.mm5 0.0012603 0.0009325 1.352 0.177480
beinf.rein:tag.stunden.rein6 0.0042043 0.0008096 5.193 30g9&*
beinf.rein:tag.stunden.rein7 0.0036552 0.0009399 3.889 0.000122 ***
beinf.rein:tag.stunden.rein8 0.0016405 0.0009145 1.794 08437
beinf.rein:tag.stunden.rein9 0.0018999 0.0010586 1.795 0.073633 .
beinf.rein:tag.stunden.rein10 0.0023737 0.0007819 3.036 0.002596 **
beinf.rein:tag.stunden.rein11 0.0008260 0.0009392 0.879 0.379794
beinf.rein:tag.stunden.rein1P.0034294 0.0006608 5.190 3.7®& ***
beinf.rein:tag.stunden.rein13 0.0002846 0.0008952 0.318 0.750727
beinf.rein:tag.stunden.rein14 0.0028893 0.0011345 2.547 0.011343 *

{AIYyATP O2RSay n YppemQWn@amm WP FQ nodnam Wi Q
Residual standard error: 0.08327 on 319 degrees of freedom

Multiple Rsquared: 0.9999, AdjustedsRuared: 0.9998

Fstatistic: 7.86e+04 on 28 and 319 DFyglue: < 2.2€16
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> Im.einfahrt.g <Im(sqrt(rfrequg)~bfrequg:tag+tag); summary(Im.einfahrt.g)

Call:
Im(formula = sqrt(rfrequg) ~ bfrequg:tag + tag)

Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-6.5769-1.5294-0.2394 1.5848 5.8281

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 21.267615 0.426358 49.88 -4@e**
tag2 -8.150363 0.80645510.11 <2€l6 ***
tag3  -10.997371 0.85125312.92 <2€l6 ***
being:tagl 0.040915 0.003409 12.00 -k@&**
being:tag2 0.123406 0.007971 15.48 -k@&**
being:tag3 0.166760 0.014236 11.71 -k@&**

Signif. coda Y n WYrrrQ noapmdvv YW rFQQ mmdnm WYWrQ ndnp WO

Residual standard error: 2.134 on 484 degrees of freedom
Multiple Rsquared: 0.737,  AdjustedsRuared: 0.7343
Fstatistic: 271.3 on 5 and 484 DRyvglue: < 2.2€16

Wurzel- Transformiertes Regessionsmodeliit quadratischem Ternfiir Wochentage mit
Stundenfaktorisierung
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> Imregression.trans dm(sqrt(rfrequg.r) ~ bfreqg.r:tag.r + lirequg.r*2:tag.r + tag-l)
> summary(Im.regression.trans)

Call:

Im(formula = sqrt@irequg.r) ~ brequg.r:tag.r + frequg.r"2:tag.r + tag.r1)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-3.139628-0.588879-0.003668 0.658347 3.611915

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

tag.rl 21.216141.66234 12.763 < 2EG ***
tag.r2 21.11848 1.66106 12.714 -i@&*
tag.r3 19.98455 2.01439 9.921 -i@E*
tag.r4 20.64167 1.62964 12.666 -3@2E*
tag.rs 23.38933 1.75324 13.341 -i@E™
tag.ré 21.44855 1.87044 11.467 -3@E*
tag.r7 25.23533 2.38268 10.591 -i@E*
tag.r8 19.80987 2.27518 8.707 -¥@E*
tag.r9 20.02426 2.05683 9.736 -¥@2E*

tag.r10 26.421912.03415 12.989 < 2BG ***

tag.ril 28.24973
tag.ri2 25.50291
tag.ri3 19.46531
tag.ri4 19.72920
being.ritag.rl 0.02182
being.ritag.r2 0.03758
being.r:itag.r3 0.03988
being.r:itag.r4 0.03604

2.42155 11.666 -¥@&*
1.21318 21.022 -3@&™
1.35301 14.387 -3@&~
1.45558 13.554 -i62e*
0.01861 1.172 0.242108
0.01022 3.677 0.000277 ***
0.01243 3.207 0.001476 **
0.01153 3.125 0.001940 **

being.r:tag.r5 0.015540.01254 1.240 0.216056

being.r:itag.ré6 0.03079
being.ritag.r7 0.01072
being.ritag.r8 0.05629
being.ritag.r9 0.05757
being.r:tag.ri0 0.02092
being.ritag.ril 0.01379
being.ritag.ri2 0.02841
being.ritag.ri3 0.06693
being.ritag.ri4 0.02187

0.01343 2.292 0.022530 *
0.01770 0.606 0.545223
0.01736 3.242 0.001313 **
0.01591 3.619 0.000344
0.01694 1.2350.217685
0.02077 0.664 0.507214
0.01151 2.468 0.014115*
0.01674 3.997 7-0Fe**
0.02622 0.834 0.404823
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Residual standard error: 1.125 on 318 degrees of freedom
Multiple Rsquared: 0.9983, AdjustedsBuared: 0.9982
Fstatistic: 6784 on 28 and 318 DF;vplue: < 2.2€16

KIV Verlauf von Woche 1 und Woche 2 Wochentage

- ]
= _ | '
= :
i
= e
(= PN 1
[ 1
:
= i
=73l
o
~N
S o
g 21
L H
P= y: “. RS
L= & ‘}:‘ k4 “.:;’ .b
: b
- ——< KAV :
SO —  Prognose H
—— Radar :
= s
T T T T * T T T T
0] 20 40 60 80 100 120 140
Woche 1 Woche 2

Stundendarstellung

3.5.8 Frequenz, Bluetooth- und Quotenverlaufe aller Messstationen
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Anhand diesePlots kann man sehr gut die unterschiedlicidéineausder Bluetoothquoten
jeder einzelnen Messstation erkennen. Sensor C zéimgt Gegensatzzu alle anderen
Standorten, einen etwas gleichmaligeren Verlauf. Grundsatzlich werden an den
Wochenenden etwas geringere Quotenhdhen registriert, als an den Wocheantdge
Systematikder Quotenverlaufe aller Sensorerst in etwa gleich. Ausreil3er sind nicht zu
erkennen.

MW Tagestyp Radarfrequenz Kreuzung 1 Alle Einfahrten MW Tagestyp Radarfrequenz Kreuzung 2 Alle Einfahrten
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An allen 7 Messstationen werden unterschiedliche Radarfrequenzen registriert, wobei die
Spitzenwerte an Wochentagen erzielt werden. Grundgitabt festzustellen, dassder
Kreuzung 2 eine deutlich hohere Verkehrsdichte gegeben ist.

MW BLIDS-Datenfrequenz Kreuzung 1 Alle Einfahrten MW BLIDS-Datenfrequenz Kreuzung 2 Alle Einfahrten
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Im GroRen und Ganzenist bei den Radar und BLIDS-requenzen dieselbe
Verkehrscharakteristik zu erkennen, wonach an den Wochentagen ein bedeutend hdheres
Verkehrsaufkommen zu registrieren ist. Auffallend ist jedoch, dass die Reihenfolge der
Frequenzen zwischen Radarund BLIDSensoren nicht vollig ident ist. Besders die
Messstationen C und D sind in dieser Hinsicht herauszuheben. Im Verhdltnis zu den
tatsachlichen Verkehrsfrequenzenwverden an diesen beiden BLHZ®raten weniger
Bluetoothsignale registriert.
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Besonders d Messstationen C und E zeigemabh&ngig vom jeweiligen Tagestyp, konstante
Bluetoothquoten. Alle anderen Sensoren registrieren vor allem an den Wochentagen mehr
Bluetoothsignale als an den anderen Tagestypen. Hervorzuheben ist in dieser Hinsicht Station F, wo
eine deutlicher Niveauspng erkennbar ist.

Markante Quotenausreil3er sind in Abhangigkeit zur Frequenz nicht zu erkennen. Ein
Zusammenhang zwischen der Quotenhéhe und der tatsachlichen Verkehrsdichte kann nicht
festgestellt werden. Im Gro3en und Ganzen ist im zweiten Znegsbereich eine etwas
grol3ere horizontale Punktstreuung festzustellen.

















































































