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Zusammenfassung

Diese Arbeit beschiftigt sich mit der Vorhersage von Zustandsiibergéngen nach der
Drei-Phasen-Verkehrstheorie. Zunichst werden Motifs als charakteristische Elemente
in Verkehrsdaten von Induktionsschleifen identifiziert. Mithilfe solcher Motifs wird
eine einfach zu erweiternde Reprasentation entwickelt, die sich als Eingabe fiir viele
Verfahren des maschinellen Lernens eignet. Eine Evaluation der vorgestellten Repra-
sentation erfolgt mit einer Zahl von Lernverfahren exemplarisch anhand von Mess-
daten, die auf den Autobahnen im Ruhrgebiet gesammelt wurden.

Abstract

This work deals with the forecasting of phase transitions in respect to the three-
phase traffic theory. At first, motifs are identified to find characteristical elements in
traffic data. Then, such motifs are used to develope a representation that is easily
extensible and suitable for a number of machine learning algorithms. Exemplarily,
this representation gets evaluated with a couple of learning algorithms for real traffic
data gathered on German motorways in the Ruhr Area.
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Notation und Symbole

<z Q

<X =N Q

Q (z,t;)

p
P ($, ti)
Pzs (tz)
v (z,t;)

Vzs (tz)

Menge der komplexen Zahlen.
Menge der natiirlichen Zahlen.
Menge der reellen Zahlen.

Teilfolge einer Werte- bzw. Zeitreihe.

(aktives) Fenster fiir eine Werte- bzw. Zeitreihe.
Zeitreihe.

Wertereihe.

Matrix mit Beispiel-Vektoren (xg,...,X;,).
Vektor mit Ausgaben (yo, ..., ym)’ zu X.

Parametervektoren; dient als Parametrisierung fiir ein Modell.
Element i einer Teilfolge C.

Mittelwert einer konsekutiven Folge von Elementen
{Ci_}” N 7Ci}-

Beispiel-Vektor (xq, ..., zq).

Attribut 7 eines Beispiels x.

Beispielvektor ¢ aus X.

Ausgabe zu x.

Ausgabe zu x;.

Vorhersage fiir y.

Vorhersage fiir y;.

Verkehrsfluss.

Verkehrsfluss an der Stelle z im Zeitintervall [t; — At;t;].
Verkehrsfluss an der Zahlschleife zs im Zeitintervall
[ti — At; ti].

Verkehrsdichte.

Verkehrsdichte zum Zeitpunkt ¢ an einem Querschnitt x.
Verkehrsdichte zum Zeitpunkt ¢ an der Zahlschleife zs.
Geschwindigkeit.

Durchschnittsgeschwindigkeit im Zeitintervall [t; — At;¢;] an
der Stelle x.

Durchschnittsgeschwindigkeit im Zeitintervall [t; — At;¢;] an
der Zahlschleife zs.

xiil



Al

g Tty

disteuriia (Xi, Xj)
sim (C,C")

Kennzeichnet ein Intervall.

Relativer Anteil (z. B. Parameter fiir eine Quantil-Abfrage);
pERANGE0;1].

Abstand zweier Vektoren bzw. Beispiele.

Horizont; Intervallgrofse fiir einen Zeitraum.

Léange.

Radius um einen Punkt.

Zeitpunkt.

Breite eines Fensters F'.

Euklidische Distanz zwischen x; und x;.
Ahnlichkeit zweier Teilfolgen C' und C".

Fehler von f (x).
Funktion zur Bestimmung von ¢ fiir x.
Verlustfunktion zum Vergleich von y und 3.

Vorzeichen von f (x)

document frequency; Dokumenthédufigkeit von Wort j.
inverse document frequency; inverse Dokumenthaufigkeit von
Wort j.

term frequency; Vorkommenshaufigkeit von Wort j in Doku-
ment 3.

TF*IDF-Mak des Wortes j beziiglich des Dokuments 1.
Wortvektorrepriasentation einer Teilfolge C'.



Einleitung

Die hohe Bevolkerungsdichte sowie die wirtschaftlich gute Lage des Ruhrgebiets sor-
gen fiir eine hohe Verkehrsnachfrage auf den Autobahnen dieser Region. Dabei ist
ein monotones Wachstum des Verkehrsaufkommens zu beobachten. Seit 1980 hat der
Personenverkehr auf den Autobahnen NRWs um 50% zugenommen. Im selben Zeit-
raum hat sich der Giiterverkehr auf den Strafen sogar anndhernd verdoppelt [35]. In
den letzten fiinf Jahren ist der Fahrzeugbestand der Bundesrepublik Deutschland um
1,75 Millionen PKW angewachsen!. Trotz des Bevolkerungsriickgangs in Deutschland
wird auch fiir die Zukunft ein weiterer Anstieg des Fahrzeugbestands prognostiziert,
da z. B. der Freizeit-Verkehr und die Stadtflucht zunehmen [11].

Ohne geeignete Gegenmalknahmen fiihrt dieser stetige Zuwachs zu immer héufi-
geren und ldngeren Staus auf den Autobahnen. In der Rangliste fiir staubedingte
Reisezeitverlangerungen belegt das Ruhrgebiet bereits heute mit 23,2% den dritten
Platz in Europa — direkt hinter den Metropolen London (25%) und Paris (31%) [35].
Dies hat unmittelbare Folgen:

e Grofiere Umweltbelastungen durch erhéhte CO,-Emissionen [7].
e Steigende Unfallgefahr durch die erhhte Verkehrsdichte [87].

e Gesundheitliche Schiden der Verkehrsteilnehmer (z.B. durch erh6hten Stress-
pegel [37]).

e Gesamtwirtschaftliche Schiden in Milliardenhéhe [35].

Eine offensichtliche Gegenmafsnahme ist die bauliche Schaffung von zuséatzlichen
Kapazititen auf den Autobahnen. Hier ist jedoch zu beachten, dass Baumafnahmen
langwierige und kostenintensive Prozesse sind und das Ruhrgebiet bereits ein sehr
dichtes Autobahnnetz besitzt. Auferdem kann die Erhohung der Verkehrskapazitét
zu einer iiberproportionalen Erhchung der Verkehrsnachfrage und somit zu weiteren
Staus fiihren [26].

Die Alternative hierzu ist die Verkehrsbeeinflussung. Neben der festen Blechbe-
schilderung erlaubt die immer gréfsere Verbreitung von Telematikanlagen auf den
Autobahnen eine dynamische Beeinflussung des Verkehrs. Die wichtigsten Mafnah-
men hierfiir sind [35]:

!Den jihrlichen Pressemitteilungen des Kraftfahrt-Bundesamts zum Fahrzeugbestand in Deutsch-
land entnommen:
http://www.kba.de/cln_030/nn_189178/DE/Presse/PressemitteilungenStatistiken/
pressemitteilungenstatistiken__node.html
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e Netzbeeinflussung: Verkehrsteilnehmer werden auf weniger frequentierte Stre-
cken umgeleitet,

e Streckenbeeinflussung: Errichtung von Wechselverkehrszeichen fiir Uberhol-
verbote, Geschwindigkeitshegrenzungen usw.,

e temporire Seitenstreifenfreigabe: zur Entlastung kann der fiir Pannen vor-
gesehene Sicherheitsbereich am Rand der Autobahn fiir den normalen Verkehr
geOffnet werden,

e Zuflussreglung: mit Ampeln an den Auffahrten wird der Zustrom an Fahr-
zeugen eingeddmmt,

e variable Fahrstreifenzuteilung: um das Auffahren zu erleichtern wird die
rechte Spur kurz vor einer Auffahrt fiir den Durchgangsverkehr gesperrt.

Um oben genannte Mafnahmen sinnvoll und rechtzeitig zu nutzen, ist eine akku-
rate Vorhersage fiir die kurzfristige Entwicklung der Verkehrssituation erforderlich
[17]. Die Informatik bietet insbesondere im Bereich des maschinellen Lernens Ver-
fahren die zur Losung dhnlicher Probleme in vielen Anwendungsdoménen erfolgreich
eingesetzt werden. Deshalb beschéftigt sich die vorliegende Arbeit mit der Untersu-
chung und Bewertung von Verfahren des maschinellen Lernens fiir die kurzfristige
Verkehrsprognose.

Verkehrsvorhersagemodelle werden grob in zwei Kategorien eingeteilt: In der Kate-
gorie der mikroskopischen Modelle wird das Verhalten einzelner Verkehrsteilnehmer
betrachtet. Modelle dieser Kategorie sind fiir das Verstdndnis von Verkehrssystemen
gut geeignet. Mit dem Nagel-Schreckenberg-Modell wurde z.B. das Phinomen des
Phantomstaus (oder auch ,Stau aus dem Nichts“) auf eine Reihe kollektiver Brems-
mandver zuriickgefiihrt [77]. Die dieser Arbeit zugrunde liegende Datenbasis erlaubt
jedoch keine Betrachtung des Verkehrs mit dieser Auflosung, weshalb mikroskopische
Modelle nicht weiter betrachtet werden.

Wichtiger fiir diese Arbeit sind makroskopische Verkehrsmodelle. Anstatt die Da-
ten einzelner Fahrzeuge auszuwerten wird die Annahme getroffen, dass das Verhalten
einzelner Verkehrsteilnehmer von gemeinsamen Rahmenbedingungen (wie dem Wet-
ter, der Verkehrsdichte, den Sichtverhéltnissen usw.) abhéngt [45]. Aus diesem Grund
werden gemeinsame Daten iiber Gruppen erhoben. Meistens werden Fahrzeuge, die
den selben Streckenabschnitt kurz nacheinander durchfahren zusammengefasst. Dar-

iiber hinaus werden Fahrzeuge héufig anhand ihrer Lénge in unterschiedliche Fahr-
zeugklassen (z.B. PKW und LKW) eingeteilt.

Viele Modelle nutzen die Periodizitit von Verkehrsdaten aus. Bereits 1979 ha-
ben Ahmed und Cook autoregressive integrated moving average Modelle (ARIMA)
verwendet, um einzelne Verkehrsgrofen wie den Fluss zu bestimmen [2]. Da die Vor-
hersage fiir typische Verkehrssituationen (d.h. es treten keine unerwarteten Ereignisse
wie Unfille auf) gute Ergebnisse erzielt, ist die Verwendung von ARIMA-Modellen



bis heute weit verbreitet [16]. Es wurden z.B. Clustering-Verfahren mit ARIMA kom-
biniert, um Messstationen mit &hnlichen Verldufen zusammenzufassen (z.B. mit k-
means-Clustering im ATHENA-Modell |61] oder mithilfe von Kohonenkarten bei der
KARIMA-Methode [98]). Dariiber hinaus existieren auch saisonale ARIMA-Modelle,
um wiederkehrende Abhéngigkeiten der Verkehrsgrofen (z.B. Ferienzeiten) zu erfas-
sen [101]. Fiir die kurzfristige Verkehrsvorhersage sind ARIMA-Modelle i.d.R. jedoch
zu unflexibel gegeniiber unerwarteten Ereignissen.

Fiir die Regression einzelner Verkehrsgrofen (wie dem Verkehrsfluss, der Verkehrs-
dichte oder der durchschnittlichen Geschwindigkeit) wurden u.a. bereits ndchste
Nachbarn 24, 89|, Support Vector Machines |25, 16|, Markov-Ketten [104, 91| oder
Neuronale Netze [51] untersucht. Wie Vlahogianni et. al in [97] jedoch feststellen, sind
bislang verfiighare Modelle fiir mehr als eine Verkehrsgréfse komplexer und weniger
gut geeignet als spezialisierte Modelle fiir die Vorhersage nur einer Verkehrsgrofe.

Mit JamBayes wurde fiir den Grofraum Seatle ein Bayesches Netz zur Vorher-
sage der Verkehrsphase entwickelt [46]. Hier zeigt sich die groke Komplexitdt der
Aufgabe — neben den offensichtlichen Einflussgrofen wie dem Verkehrsfluss oder der
durchschnittlichen Geschwindigkeit auf einem Autobahnabschnitt, spielen auch di-
verse weniger gut erfassbare Grofen eine Rolle. So werden von diesem Modell Wetter-
und Sichtverhéltnis genauso betrachtet wie die Ansetzung von Grofsereignissen.

Bei der Betrachtung von JamBayes zeigt sich, dass es nicht ausreicht, ein Mo-
dell fiir die Vorhersage einzelner Verkehrsgrofsen zu trainieren. Das Verkehrssystem
unterliegt hochkomplexen Zusammenhingen und Messdaten miissen im Gesamtkon-
text betrachtet werden. Um dieses Problem zu losen, wird die Entwicklung einer er-
weiterbaren Reprisentation als Eingabe fiir eine Vielzahl von Lernalgorithmen einen
Schwerpunkt dieser Arbeit bilden. Die grundlegende Idee ist dabei, dass dhnliche
Randbedingungen auch dhnliche Auswirkungen auf die iiberwachten Daten haben.

Diese Arbeit verfolgt dariiber hinaus das Ziel, intuitiv verstindliche Vorhersagen
fiir den Zustand des Verkehrssystems im Ganzen zu treffen. Deshalb wird von Re-
gressionsmodellen fiir die einzelnen Verkehrsgréfsen abgesehen und stattdessen die
Klassifikation gewihlt. Die Klassen lehnen sich hierbei an die im natiirlichen Sprach-
gebrauch verwendeten Klassen von freiem und gestautem Verkehr an. Wie in Kapitel
3 gezeigt wird, verwendet diese Arbeit jedoch noch eine dritte Klasse, die den ge-
stauten Verkehr weiter aufteilt.

An dieser Stelle soll eine allgemeine Definition der Lernaufgabe erfolgen. Eine
schematische Darstellung dieser Lernaufgabe erfolgt in Abbildung 1.1.

DEFINITION 1.1: Allgemeine Lernaufgabe fiir die Verkehrsvorhersage
Gegeben ist ein zeitlich geordneter Strom von Messdaten. Es wird ein Fenster ver-
waltet, das die letzten At,, Messungen bis zum aktuellen Zeitpunkt t, enthdlt. Das
Modell soll nun zum Zeitpunkt t, eine Prognose der Verkehrssituation zum Zeitpunkt
t, + Aty fiir einen gegebenen Vorhersagehorizont Aty liefern.
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Aty,

Aty

| |
| |
| |
| |
| |
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ta ta + Ath

Abbildung 1.1: Schematische Darstellung der Lernaufgabe: Zum aktuellen Zeitpunkt
t, werden die Messdaten der letzten At,, Zeitpunkte verwendet, um
eine Vorhersage fiir den Status des Verkehrssystems zum Zeitpunkt
to + Aty (mit festem Vorhersagehorizont At) zu treffen.

Um diese Lernaufgabe zu lsen, wird eine Représentation mithilfe von Motifs (siehe
Kapitel 4) gesucht, welche die Ausgangsdaten geeignet in eine Eingabe fiir diverse
Lernverfahren transformieren. Eine weitere Anforderung an die Reprisentation ist
die Moglichkeit, eine beliebige Anzahl von Verkehrsgrofsen miteinander verkniipfen
zu konnen, um ein gemeinsames Modell zu ermoglichen.

r_-- 7A7 I 7 77777777777777777 [ T . 000000 I r---—~-~-~~-°-"- . 00
' Kapitel 3 1 1 Kapitel 5 1 Kapitel 6 !
| | Lo
I I I I
I I I I
|
| b - _ Lo — |
! Datenstrom Rohdaten Reprisentation Wortvektoren Klassifikation | Ausgabe
| | ‘
| |
Rohdaten Motifs
2 A
! Motif- Motif- |
| Vorverarbeitung Extraktion 3
|
| |
I
| gefilterte Paare von
Teilfolgen Ubereinstimmungen 1
|
Suche nach

Ubereinstimmungen

Abbildung 1.2: Schematische Darstellung des Vorhersagemodells. Die Gliederung der
weiteren Arbeit folgt im Wesentlichen diesem Schaubild.

Die weitere Arbeit ist wie folgt gegliedert: Zunéchst werden in Kapitel 2 wich-
tige Grundlagen aus den Bereichen Mathematik, Informatik und Verkehrsdynamik
erlautert, um die weiteren Kapitel aus Abbildung 1.2 einzuleiten. In Kapitel 3 wird
die verwendete Datenbasis vorgestellt. Aus diesem Strom von Messdaten werden in
Kapitel 4 Motifs gewonnen, die in Kapitel 5 als Grundlage fiir eine Wortvektorrepra-
sentation der Ausgangsdaten verwendet werden. Eine Evaluation folgt im Anschluss
in Kapitel 6. Es wird eine Reihe von Lernalgorithmen vorgestellt und auf ihre Fig-
nung zur Vorhersage von Zustandsiibergdngen in Verkehrssystemen hin untersucht.



Die hier vorgestellte Reprasentation von Verkehrsdaten wird nach unterschiedlichen
Aspekten evaluiert, bevor ein Vergleich mit einem ,Expertensystem* die Reihe von
Experimente abrundet. Die Arbeit wird abschliefsend in Kapitel 7 noch ein Mal zu-
sammengefasst und es werden mogliche, zukiinftig zu untersuchende Aspekte disku-
tiert.






Grundlagen

Dieses Kapitel widmet sich einigen Grundlagen aus den Bereichen Mathematik, In-
formatik und Verkehrsdynamik. An dieser Stelle werden kurz Begriffe und Verfahren
vorgestellt, die fiir den weiteren Teil dieser Arbeit niitzlich sind.

2.1 Mathematik

Die vorliegende Arbeit bedient sich einiger mathematischer Werkzeuge. Sie entstam-
men insbesondere der Statistik.

2.1.1 Zeitreihen

In Kapitel 3 werden die Ausgangsdaten dieser Diplomarbeit vorgestellt. Es handelt
sich hierbei um Zeitreihen diverser Verkehrsgrofsen. Mit dem Begriff | Zeitreihe” wer-
den geordnete Folgen von (Mess-)Werten bezeichnet. Gegeniiber anderen Messdaten
besitzen Daten aus Zeitreihen immer zwei Dimensionen. Die erste evtl. implizite Di-
mension ist die Indexdimension. Die Indexwerte der Reihe sind monoton steigende
Elemente aus dem Bereich der Zeit. Die zweite Dimension ist meist ein Vektor und
trigt den Namen Wertedimension. Ein solcher Vektor kann numerische, nominale
oder auch beide Arten von Attributen enthalten.

DEFINITION 2.1: Zeitreihe

Eine Zeitreihe ist eine mathematische Folge von Elementen, die in ihrer zeitlichen
Indexdimension streng monoton steigt. Die Werte der Indexdimension sowie maogliche
nominale Werte kénnen durch eine geeignete Abbildung auf die Menge der natiirlichen
Zahlen abgebildet werden. So ist eine Zeitreihe o. B. d. A. definiert durch:

r:N—= N x R™ x C".

In Abbildung 2.1 sind Zeitreihen von drei realen Prozessen dargestellt. Auch wenn
sich die Verldufe von Zeitreihen stark unterscheiden konnen, setzt sich eine Zeitreihe
nach dem klassischem Komponentenmodell immer aus vier Komponenten zusammen

[85].

!Der GENESIS-Datenbank des statistischen Bundesamts Deutschland entnommen:
https://www-genesis.destatis.de/genesis/online
’Daten vom Solar Influences Data Analysis Center: http://sidc.oma.be/sunspot-data/
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Abbildung 2.1: Beispiele fiir Zeitreihen: Abbildung (a) zeigt den Verlauf des Verbrau-
cherpreisindex fiir die Bundesrepublik Deutschland! zwischen 1992
und 2011. In Abbildung (b) ist der monatliche Umsatz des Einzel-
handels in Deutschland® fiir die Jahre 2008 bis 2011 zu sehen. In
Abbildung (c) ist die Anzahl der beobachteten Sonnenflecken? fiir die
Jahre 1952 bis 2011 dargestellt.

Trend

Unterliegen die Werte einer Zeitreihe einem Trend, so ist ein monotoner An- hzw.
Abstieg der Werte zu beobachten. Es handelt sich hier um die langfristige ,,Rich-
tung® in welche die Werte driften. Ein Trend kann von einem anderen Trend abgeldst
werden, wenn bspw. der allgemeine Anstieg stoppt und ein Abstieg beginnt.

BEISPIEL 2.1: Verbraucherpreisindex der Bundesrepublik Deutschland

Um die Entwicklung der Inflation nachvollziehen zu kénnen, berechnet das statis-
tische Bundesamt Deutschland regelmdissig den Verbraucherpreisindez (VPI). Das
statistische Bundesamt verwaltet einen ,,Warenkorb®, der fiir die aktuelle Gesellschaft
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typische Konsumgiiter enthdlt. Hinzukommen allgemeine Lebenshaltungskosten wie
Miete, Kraftstoffe usw. Mit dem Preis fir diesen Warenkorb kann so die Teuerungs-
rate bestimmt werden. Wie in Abbildung 2.1(a) zu sehen ist, nimmt diese Teuerungs-
rate in den Jahren 1992 bis 2011 relativ konstant zu. Es kann bei dieser Zeitreihe
also eindeutig ein Trend identifiziert werden.

Saison

Bei der Saisonkomponente handelt es sich um wiederkehrende Regelmifigkeiten im
Verlauf der Zeitreihe. Dies sind meist Randbedingungen, die von aufsen auf das Sys-
tem einwirken. Randbedingungen sind z. B. Feiertage, der Beginn der Sommerferien
oder Sportereignisse, die regelméfig zu hohem Verkehrsaufkommen fiihren. Die Sai-
sonkomponente kann allerdings auch wortlich interpretiert werden. Bei vielen Zeitrei-
hen haben die Jahreszeiten, bedingt durch Gewohnheiten wie dem Konsum zu Weih-
nachten oder den Wetterbedingungen, Einfluss auf den Verlauf.

BEISPIEL 2.2: Umsatz des deutschen Einzelhandels

Die Zeitreihe in Abbildung 2.1(b) stellt die Umsatzzahlen des FEinzelhandels in
Deutschland fiir die Jahre 2008 bis 2011 dar. Auffallend sind die wiederkehrenden
Spitzen in den Verkaufszahlen vor jedem Jahreswechsel im Dezember sowie der starke
Einbruch fir die Folgemonate Januar und Februar. Dieses Muster ist auf saisona-
le Einflisse zurickzufihren, da Konsumenten durch das Weihnachtsfest gewdéhnlich
deutlich mehr Geld umsetzen und ithren Konsum in den Folgemonaten zigeln.

Zyklen

Die Werte vieler Systeme haben einen langjahrigen, alternierenden Verlauf. Diese
Komponente wird Zyklus oder auch Konjunktur genannt. Es sind wiederkehrende
Muster zu erkennen, die jedoch eine variable Periode und Amplitude besitzen kénnen.

BEISPIEL 2.3: Sonnenflecken (1)

Eine der ldngsten kontinuierlich erfassten Zeitreihen ist die Erhebung der Wolf ’schen
Relativzahl. Seit diber 150 Jahren wird die Zahl der monatlich beobachteten Sonnen-
flecken erfasst. In Abbildung 2.1(c) ist ein Ausschnitt dieser Zeitreihe zu sehen. Fir
die Anzahl der Sonnenflecken wurde ein ungefihr elf Jahre langer Zyklus entdeckt
[42]. Es handelt sich hierbei um einen Zyklus und keine saisonale Einflisse, da die
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Ursache nicht auf ein wiederkehrendes Ereignis zuriickzufiihren ist, sondern dem Sys-
tem selbst innewohnt. Auflerdem variiert sowohl die Periode des Zyklus als auch die
Amplitude der Ausschldge der Kurve teilweise sehr stark.

Rauschen

Wenn eine Zeitreihe von Trend, Saison und Zyklen befreit wurde, bleibt nur noch
eine weitere Komponente iiber: das Rauschen, auch Restkomponente genannt. In der
Regel ist diese Komponente in allen Zeitreihen zu realen Abldufen zu finden. Es
handelt sich dabei um zuféllige Abweichungen mit meist niedrigen Amplituden.

BEISPIEL 2.4: Sonnenflecken (2)

In Abbildung 2.1(c) ist neben dem exakten Verlauf der monatlich beobachteten Son-
nenflecken noch das Mittel der Werte tiber drei Jahre eingetragen. Es ist leicht zu
sehen, dass die Zahl von Sonnenflecken tm Mittel einen an eine Sinuskurve erin-
nernden Verlauf hat. Die Abweichungen zwischen dem Mittelwert und der exakten
Zahl von Sonnenflecken ist also auf ein Rauschen zuriickzufihren.

2.1.2 Quantile

Bei Quantilen handelt es sich um Rangstatistiken einer Verteilung [30]. Quantile
werden aber auch héufig als Schétzer fiir Stichproben verwendet. In dieser Arbeit
werden Quantile im Wesentlichen verwendet, um Schwellwerte in Abhangigkeit der
unterliegenden Verteilung zu bestimmen.

DEFINITION 2.2: ¢—Quantil

Gegeben sei eine Wertemenge W. Sind die n Elemente von W aufsteigend sortiert,
s0 ist das ¢— Quantil das Element w;, welches die ersten (¢-100)% von allen ande-
ren Werten der Verteilung trennt. Links des ¢— Quantils liegen dabei ausschliefSlich
kleinere Werte. Fiir diskrete Mengen wird der Index 1 ausgewdhlt fir den gilt:

(i—1)<¢-n<iA(i+1)>¢-n.
Fir das Element w; gilt dann:
w; <w; V) <1
und

Wy > W; k> 1.

10
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Zur exakten Bestimmung von ¢—Quantilen einer Beispielmenge werden die n Bei-
spiele in aufsteigender Reihenfolge in einer Liste angeordnet. Das ¢p—Quantil ist dann
das Element der Liste mit Position [¢ - n]. Natiirlich ist es fiir groke Datenmengen
auch moglich approximative Rangstatistiken zu verwalten (siehe z.B. [4, 38]).

Eine besondere Bedeutung haben das 0.25—, das 0.75— sowie das 0.5—Quantil. Die-
se Elemente werden auch unteres (0.25) und oberes Quartil (0.75) bzw. Median (0.5)
genannt. Bei Betrachtung des Medians (siehe Beispiel 2.1.2) zeigt sich ein Vorteil von
Quantilen gegeniiber anderen Rangstatistiken: Quantile sind robust gegeniiber Aus-
reifern, d. h. wenige iibermifig grofte wie kleine Werte haben nur geringen Einfluss
auf ein Quantil.

BEISPIEL 2.5: Bestimmung des 0,5—Quantils (Median)
Gegeben sei eine Werterethe W mit zehn Werten:

0; 1;2;2;2; 3; 3; 5; 6; 1042].
Der Median ist das ¢— Quantil fir ¢ = 0,5 und berechnet sich durch
Z(O, 5) = Wyo,5-10] — W5 = 2.

Der Median ist damit deutlich robuster gegeniiber dem tbermdfsig hohen Wert 1042
als es der Mittelwert fiir diesen Fall ist:

x(m:%o(wi):mﬁ,@

2.1.3 Euklidischer Abstand

Fiir die Vorhersage des Verkehrszustands werden im spéteren Verlauf Vektoren aus
den Daten gewonnen. Zum Vergleich zweier Vektoren werden Metriken verwendet.
Besonders héufig wird der euklidische Abstand eingesetzt. Der Abstand zweier Vek-
toren ist nach dieser Metrik durch die Summe der Quadrate der Differenzen der
einzelnen Dimensionen bestimmt:

disteukia(X,y) =

Auch wenn es eine Vielzahl weiterer Metriken gibt, wird zur Bestimmung des Ab-
stands bzw. der Ahnlichkeit von Beispielen in dieser Arbeit ausschlieflich der eukli-
dische Abstand verwendet.

11
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2.1.4 Standardisierung von Zufallsvariablen

Durch eine Standardisierung (oder auch z-Transformation) werden die Werte einer
Beispielmenge so transformiert, dass der Erwartungswert der Menge null und ihre
Standardabweichung eins betridgt. Fiir die zu standardisierende Beispielmenge wird
sowohl das arithmetische Mittel z als auch die empirische Standardabweichung s,
benotigt. Die Standardisierung erfolgt dann mithilfe von (2.2) [10]:

, €T, — T
L= . 2.2
= 2 22)

Werden Beispielmengen standardisiert betrachtet, ist es moglich die Mengen zu ver-
gleichen auch wenn sie unterschiedlichen Wertebereichen entstammen. Auferdem
kann beim Clustering von Attributen unterschiedlicher Wertebereichen der Einfluss
der Attribute auf das Ergebnis ausgeglichen werden. In Kapitel 6 werden Gruppen
von Zihlschleifen identifiziert und es werden relative Anteile aus dem Bereich [0; 1] zu-
sammen mit der Hochstgeschwindigkeit verwendet. Werte sind hier iiblicher deutlich
héher und sind fast ausschliefslich fiir das Ergebnis des Clusterings ausschlaggebend,
wenn die Werte nicht standardisiert werden.

2.1.5 Stichprobenziehung

Bei vielen realen Prozessen ist die Grundgesamtheit aller Beispiele weder erfassbar
noch bekannt. Um trotzdem statistische Informationen zu erlangen, wird eine Stich-
probe verwendet. Es handelt sich hierbei um eine Untermenge der Grundgesamtheit.
Eine Stichprobe kann auf unterschiedliche Arten gezogen werden und die Auswahl
des Verfahrens fiir eine solche Ziehung wirkt sich auf die Giite aller darauf aufbauen-
den Analysen und Experimente aus. Dementsprechend wurden viele unterschiedliche
Stichprobenverfahren entwickelt. Eine Ubersicht der gingigsten Verfahren findet sich
z. B. in [90].

Fiir die Experimente in Kapitel 6 wird die Stratifikation verwendet, um Stichpro-
ben zu ziehen. Das Verfahren teilt die Beispielmenge in Schichten auf. Die Summe
der Beispiele aller Schichten ergibt genau die Grundgesamtheit, d.h. die Aufteilung
erfolgt disjunkt [19]. Im hier behandelten Fall entsprechen die Schichten den Klassen
der Beispielmenge. Durch Stratifikation kénnen nun Stichproben beliebiger Grofe
aus der Beispielmenge gezogen werden.

Stratifizierte Beispielmengen haben die selbe Schichtenstruktur wie die Grundge-
samtheit, d. h. der Anteil an Beispielen der Klasse 7 ist in der Stichprobe anndhernd
identisch zum Anteil von Beispielen dieser Klasse bzgl. aller Beispiele in der Grund-
gesamtheit [90].

Stratifikation wird in dieser Arbeit verwendet, um die Beispielmenge in Trainings-
und Testmenge aufzuteilen. Diese Aufteilung soll die Anteile der einzelnen Klassen
konservieren, da ein sehr grofes Ungleichgewicht in der Schichtenstruktur herrscht
(vgl. Kapitel 6). Eine rein zuféllige Aufteilung birgt die Gefahr, dass nicht alle Klassen

12
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in der Trainings- bzw. Testmenge enthalten sind und somit die Klassifikationsgiite
sinkt [102].

2.2 Informatik

In diesem Abschnitt werden insbesondere Terminologien und Verfahren des maschi-
nellen Lernens besprochen.

2.2.1 Datenstrom

Daten konnen in Bezug auf ihren Umfang in zwei Kategorien aufgeteilt werden:

e endliche Datenmengen,

e ungebundene Datenstrome.

Bei erst genannten handelt es sich um klassische Datenquellen wie Textdateien oder
relationale Datenbanken. Einige grundlegende Eigenschaften zur Charakterisierung
von Datenmengen sind:

e das Volumen der Daten nimmt nicht oder nur in geringem Umfang zu,

e zeitliche Informationen zu den einzelnen Daten kénnen vorhanden sein, miissen
es jedoch nicht,

e cin wahlfreier Zugriff auf die einzelnen Element der Datenmenge ist technisch
moglich.

Mit einem Datenstrom hingegen wird eine sequentielle Folge von Ereignissen be-
zeichnet. Die Quellen fiir solche Ereignisse konnen hierbei unterschiedlichster Form
sein: von Aktienkursen iiber Webserver-Logs bis hin zu Sensornetzen. Aufgrund der
zunehmenden Verbreitung von Sensornetzen wird der Verarbeitung von Datenstro-
men ein immer groferer Stellenwert beigemessen [6].

Der Entwurf von Algorithmen zur Verarbeitung von Datenstromen ist jedoch kom-
plexer als es fiir Datenmengen der Fall ist. Dies ist mit den Eigenschaften von Da-
tenstromen zu begriinden. Sie umfassen u. a.:

e die einzelnen Elemente eines Datenstroms kénnen i.d. R. nur ein einziges Mal
betrachtet werden,

e cin wahlfreier Zugriff ist ausgeschlossen,

e durch den ungebundenen Charakter ist das Verlangsamen von Datenstromen
auf Dauer nicht moglich,

13
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e jedes Ereignis trigt eine implizite zeitliche Information, da die Ereignisse in
einem Datenstrom zeitlich geordnet auftreten.

Algorithmen die zur Verarbeitung eines Datenstroms geeignet sind werden als
Online-Algorithmen bezeichnet. Solche Algorithmen sind zumeist probabilistisch oder
heuristisch. Mit der Einfiihrung von Fehlerschranken fiir das Ergebnis wird es ermog-
licht, Datenstrome ohne Speicherung oder Verlangsamung zu verarbeiten [34].

2.2.2 Fensterung

Viele Online-Algorithmen verwenden eine Fensterung, um den ungebundenen Daten-
strom zu handhaben. Hierbei wird ein Fenster mit fester Breite w iiber den Strom
von Beispielen geschoben, um eine sich stindig dndernde Teilfolge des Datenstroms
mit konstanter Linge betrachten zu koénnen [80]. Die Schrittweite der Fensterung be-
tragt s Elemente, d.h. bei jedem Verschieben des Fensters werden s neue Elemente
aufgenommen, wofiir die dltesten s Elemente entfernt werden. Die zeitliche Ordnung
des Datenstroms wird hierbei konserviert, d. h. das &lteste Element des Fensters be-
findet sich immer an Position null, das aktuellste Element an Position w — 1.

DEFINITION 2.3: Fensterung
Gegeben ein Datenstrom X, der o. B. d. A. ein Element pro Zeitschritt At erzeugt.
FEine Fensterung F' mit Breite w und Schrittweite s wird zu jedem Zeitpunkt t;
aktualisiert, wenn gilt:

t; mod s =0.

Das Fenster F besteht fiir das Zeitintervall [ti,ti+(s_1)] aus den Elementen:

F= («Ti—(s—l), Lit1—(s—1); - - - 7951‘)-

Auf die Elemente eines Fensters konnen beliebige Funktionen, wie z. B. Durchschnitts-
und Quantilberechnungen oder die Extraktion von Extremwerten angewendet werden
|71]. In dieser Arbeit werden Fensterungen mit Schrittweite s = 1 fiir drei Aufgaben
verwendet:

e Reduzierung des Rauschen der Ausgangsdaten durch Mittelwertsbildung,
e Frzeugung von Teilfolgen,

e Beschrinkung auf die Elemente der letzten At,, Zeitintervalle.

14
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2.2.3 Maschinelles Lernen

Das allgemeine Ziel des maschinellen Lernens ist es, in einer Datenmenge Wissen zu
entdecken und fiir Aussagen iiber Datentupel in der Zukunft zu nutzen. Ein System
kann als lernend bezeichnet werden, wenn ,es sein Verhalten so dndert, dass es in
Zukunft eine bessere Leistung aufweist” [102], d.h. Aussagen nach dem Lernen eine
hohere Qualitét besitzen als im Vorfeld.

Im maschinellen Lernen werden hierfiir automatisierte Verfahren verwendet, die in
Datenmengen und -strémen nach Strukturen zur Verbesserung der Aussage suchen.
Die verwendeten Daten werden als Beispielmenge bezeichnet und bestehen aus ein-
zelnen Beispielen, die fiir jedes Attribut eine Auspragung besitzen. Fiir ein konkretes
Problem wird eine Lernaufgabe definiert und anschliefsend algorithmisch geldst. Ziel
des Lernalgorithmus ist es, ein Modell zur Vorhersage einer Ausgabe abhingig von
der Merkmalsausprigung der Beispiele zu finden. Es wird also generell eine Funktion

~

f(x;) gesucht, die eine Vorhersage v; trifft:

A

f(xi) =19 (2.3)

Hierbei soll die Vorhersage 1; moglichst gut die wahren Werte y; approximieren.

Die Ausgabe ¢ kann sowohl quantitativer als auch qualitativer Natur sein. Dies
gilt ebenfalls fiir die Merkmale der Eingabe. Abhéngig von der Ausgabe ist die Lern-
aufgabe eine Regression (quantitative Ausgaben) oder eine Klassifikation (qualitative
Ausgaben).

BEISPIEL 2.6: Regression

In der Meteorologie werden Modelle verwendet, um das Wetter in den ndachsten Stun-
den bis Tagen vorauszusagen. Hdiufige Ausgaben sind die Temperatur und die zu er-
wartende Regenmenge in einer bestimmien Region. FEs handelt sich hierber um Werte
aus dem Bereich der reellen Zahlen. Somit liegt hier eine Regression vor.

BEISPIEL 2.7: Klassifikation

Medizinische Proben oder Aufnahmen dienen hdufig dem Zweck eine bestimmie
Krankheit erkennen oder ausschlieffen zu kdnnen. Lernalgorithmen in diesem Be-
reich sollen also eine bindre Ausgabe der Form ,positiv/, negativ erzeugen. Dies ist
offensichtlich eine quantitative Ausgabe, wodurch hier eine Klassifikation vorliegt.

Eine Lernaufgabe ist im Allgemeinen in die drei Phasen aus Abbildung 2.2 un-
terteilt. Zu Beginn wird in der Trainingsphase das Modell trainiert. Dafiir wird ein
Teil der verfiigharen Beispielmenge verwendet. Diese Trainingsmenge besteht idealer-
weise aus zufillig aus der unterliegenden Verteilung gezogenen Beispielen. Fiir diese
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Beispiele wird nun ein Modell gesucht, das ,gut zu den Daten passt”. Fiir eine gege-
bene Modellklasse bedeutet dies, dass die Parameter des Modells optimiert werden
miissen. Wird z. B. eine lineare Regression im R? durchgefiihrt, ist die Modellklasse
durch die Funktion

A

f(X)=p+p-X (2.4)

gegeben und das Training besteht daraus Sy und [, zu optimieren.

Z=XxY

N | VY
Beispielmenge ! Training ’l—?@l

Z, arg min; [5 (J?av, )]

T Y
Beispielmenge X Vorhersage

Abbildung 2.2: Die drei Phasen des maschinellen Lernens.

In der anschliefenden Testphase wird das gelernte Modell evaluiert. Es wird ein Teil
der Beispiele als Testmenge ausgewihlt. Oft ist dies der Teil der Beispielmenge, der
nicht in der Trainingsmenge enthalten ist. Unter der Annahme, dass die Beispiele
beider Mengen sowohl unabhéngig als auch identisch verteilt sind, wird in dieser
Phase die erwartete Vorhersagegiite des Modells bestimmt.

Ublicherweise wird in der Trainingsphase eine Menge von Modellen {faq, . .., fa, }
bestimmt und das fiir die Vorhersage der Ausgabe unabhéngiger Beispiele am besten
geeignete f,, in der Testphase ausgewdhlt [41].

Anschliefend kann die Phase der eigentlichen Anwendung des Modells beginnen.
Im Gegensatz zur Trainings- und Testmenge werden nun Vorhersagen ¢; fiir Beispiele
x; ohne wahre Ausgabe y; mit dem Modell f,, vorhergesagt.

Neben dem oben beschriebenem dberwachten Lernen, bei dem die Ausgabe fiir die
Trainings- und Evaluationsphase bekannt ist gibt es noch das uniiberwachte Lernen.
Hier sind keine wahren Ausgaben y bekannt. Hiufig werden Verfahren des uniiber-
wachten Lernens verwendet, um Strukturen in der Datenbasis zu finden. So kénnen
ahnliche Beispiele zu Clustern zusammengefasst werden wie z.B. in Abschnitt 6.1
zur Gruppierung von Sensoren.

2.2.4 Bestimmung der Vorhersagegiite eines Modells

Fiir die Bestimmung der Vorhersagegiite eines Modells wird der Fehler betrachtet,
den ein Modell begeht. Hierfiir wird eine Verlustfunktion L(y, f(x) = §j) verwendet.
Sie bestimmt die Abweichung zwischen den einzelnen Vorhersagen g; und den wahren
Werten y;. Der Vorhersagefehler eines Modells f bzgl. einer Beispielmenge Z = X XY
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mit n Beispielen ist somit
5(f(X)) = ZL(yz,f(Xz)) (2.5)
i=1
= ZL(ym@z)
i=1

Es existieren viele Verlustfunktionen zur Bestimmung des Fehlers eines Modells.
Die am héaufigsten verwendeten Funktionen sind:

e quadratischer Fehler: L(y:, 9;) = (yi — 4:)%,

o absoluter Fehler: L(yi, 9:) = |yi — Uil
0 ls y; = 1,
o ()-1-Loss: L(y;, ;) = {  Jalls y Y
1, sonst.

Wenn fiir ein Klassifikationsproblem keine Kosten fiir die fehlerhafte Klassifikation
der einzelnen Klassen gegeben sind, wird meist der 0-1-Loss verwendet. Auch fiir
diese Arbeit ist dies der Fall.

Die Beispielmenge wird in zwei Teile aufgeteilt — der Trainings- (Z;) und Testmen-
ge (Z3). Dementsprechend kann zwischen dem Trainingsfehler fiir falsche Aussagen g;
aus der Trainingsmenge und dem Testfehler fiir falsche Aussagen ¢; aus der Testmen-
ge unterschieden werden. Ersterer kann prinzipiell durch Erhéhung der Komplexitét
des Modells an null angendhert werden. Eine zu hohe Komplexitit ist jedoch aus
zwei Griinden zu vermeiden [41]:

e Es tritt der ,,Fluch der hohen Dimension® auf. So ist ein Raum mit hoherer
Dimension spéarlicher besetzt und es werden mehr Beispiele benotigt, wodurch
die Laufzeit steigt.

e Es tritt das Phinomen der Uberanpassung an die Daten der Trainingsmenge
auf, wodurch die Vorhersagegiite fiir unabhdingige Beispiele sinkt.

Wenn ein Modell iiberangepasst ist, generalisiert es schlecht. Da in der Praxis
aber insbesondere die Vorhersage fiir in der Trainingsphase nicht betrachtete Bei-
spiele von grofem Interesse ist, muss die Modellkomplexitdt gefunden werden, fir

die der zu erwartende Vorhersagefehler ¢(f(X)) minimal ist. Hierzu wird der Fehler
der Testmenge Z5 als Schétzer verwendet [52]:

PN

e(f2/(X)) ~ e(f(X)). (2.6)
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Konfusionsmatrix

Die nachfolgenden Kapitel beschiftigen sich mit der Klassifikation zur Vorhersage
von Verkehrszustinden. An dieser Stelle wird deshalb kurz ein niitzliches Werkzeug
zur Bestimmung und Darstellung der Giite eines Klassifikationsmodells vorgestellt.
Es handelt sich hierbei um die Konfusionsmatriz. In solch einer Matrix werden die
Vorhersagen ¢ aller Klassen den wahren Klassen y gegeniiber gestellt. Hierdurch ist
die Bestimmung der Sensitivitdt (oder auch Recall) sowie der Genauigkeit (auch
Precision genannt) fiir die einzelnen Klassen moglich [41].

Die Sensitivitit bezeichnet die Anzahl der korrekt klassifizierten Beispiele in Rela-
tion zu allen Beispielen, die tatsichlich dieser Klasse angehoren. Bei der Genauigkeit
handelt sich es um die Rate der korrekt klassifizierten Beispiele gegeniiber aller dieser
Klasse zugeordneten Beispielen. Zusétzlich zu der klasseniibergreifenden Klassifika-
tionsgiite 1asst sich also mit der Konfusionsmatrix auf einfache Art und Weise eine
Bewertung der Vorhersage bzgl. einzelner Klassen erstellen. In Tabelle 2.1 ist ein
Beispiel fiir eine Konfusionsmatrix gegeben.

Tabelle 2.1: Konfusionsmatrix fiir die Klassifikation des Iris-Datensatz. Es wurde eine
Support Vector Machine trainiert. Die klasseniibergreifende Vorhersage-
giite betrigt 91%.

Y
iris-setosa | iris-versicolor | iris-virginica | Genauigkeit
iris-setosa 31 0 0 100%
F(X) [Tiris-versicolor 0 33 9 78,57%
iris-virginica 0 0 27 100%
Sensitivitét 100% 100% 5%

2.2.5 Kreuzvalidierung

Eine Kreuzvalidierung kann eingesetzt werden, um den Testfehler eines Lernverfah-
ren abzuschitzen. Besonders niitzlich ist dieses Verfahren, wenn nicht ausreichend
Beispiele fiir eine Aufteilung in eine Trainings- und Testmenge verfiigbar sind. Die
Beispielmenge wird fiir eine K —fache Kreuzvalidierung in K disjunkte Partitionen
von ungefihr gleichem Umfang aufgeteilt. Mit jeweils (K — 1) Partitionen wird das
Training durchgefiihrt, bevor die nicht betrachtete Partition zum Testen des Modells
verwendet wird, um das Modell zu evaluieren. Dies wird K mal wiederholt. In je-
dem Durchlauf wird die zuriickgehaltene Partition gewechselt, sodass am Ende jede
der K Partitionen als Testmenge verwendet wurde [39]. Typische Werte fiir K sind
fiinf, zehn und Anzahl der Beispiele N. Letztere Variante wird auch leave-one-out
Kreuzvalidierung genannt [41].

Der zu erwartende Fehler einer K —fachen Kreuzvalidierung mit einer Trainings-
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menge von N Beispielen ist dann durch
N
c(Fe)=ev (F69) = 5301 (e F (x0) (2.7
i=1

gegeben. Dabei bezeichnet f— (x) das Modell, welches ohne die Partition mit Bei-
spiel x; erzeugt wurde [27|. In dieser Arbeit wird eine fiinffache Kreuzvalidierung
verwendet, um Modelle zu erzeugen und ihre Klassifikationsgiite abzuschétzen. Die
Aufteilung in diese fiinf Partitionen erfolgt hierbei stratifiziert.

2.2.6 Parameteroptimierung

Fiir die Minimierung des zu erwartenden Fehlers und somit fiir die Maximierung der
Vorhersagegiite ist nicht nur die Auswahl der Modellklasse entscheidend. Jede Mo-
dellklasse besitzt eine, sich in Zahl und Art unterscheidende Menge von Parametern.
Eine lineare Regression im R? ist z. B. durch

f(x)=0B0+ Bz (2.8)

gegeben [41]|. Eine Parameteroptimierung sucht fiir die Parameter §y und (3; eine
optimale Belegung mit Werten aus R, sodass der Fehler bzgl. einer gegebenen Bei-
spielmenge (X,Y) minimal ist. In dieser Arbeit werden in Kapitel 6 zwei unterschied-
liche Verfahren zur Parameteroptimierung eingesetzt, die im Folgendem beschrieben
werden.

Rasteroptimierung

Bei einer Rasteroptimierung wird fiir jeden zu optimierenden Parameter eine Liste
von moglichen Werten bzw. ein Intervall vorgeben [63]. Die Schrittweite innerhalb
eines Intervalls muss hier kein konstanter Wert sein. Fiir £ néchste Nachbarn in
Kapitel 6 wird z. B. eine logarithmische Schrittweite verwendet.

Unabhéngig von der Schrittweite innerhalb eines Intervalls oder der Definition einer
Liste von Werten wird bei einer Rasteroptimierung fiir jede mdgliche Kombination
der Werte als Parametrisierung ein Modell erzeugt und die Klassifikationsgiite der
einzelnen Modelle bestimmt. Bei einer grofen Zahl von Parametern und/oder vielen
moglichen Werten verldngert sich die Trainingsphase erheblich [33]. Deshalb wird
dieses Optimierungsverfahren in Kapitel 6 nur dann verwendet, wenn die realistische
Wertemenge fiir die Parameter eines Modells verhéltnismékig klein ist und nur aus
ganzzahligen Werten besteht.

Optimierung mit evolutiondren Algorithmen

Der Suchraum vieler Optimierungsprobleme ist zu grof, um in einer akzeptablen Zeit
algorithmisch nach dem globalen Optimum durchsucht zu werden. In der Informatik
wird zur Reduzierung von Laufzeiten oft Randomisierung eingesetzt. Dies hat jedoch
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zur Folge, dass ein Erreichen des globalen Optimums nicht garantiert werden kann.
Meist ist das Resultat jedoch ,ausreichend” gut und der Zeitgewinn wiegt den Verlust
an Genauigkeit auf.

Fiir die Parameteroptimierung von Lernalgorithmen mit Werten aus R werden
in Kapitel 6 evolutiondre Algorithmen verwendet. Es handelt sich dabei um eine
randomisierte Suche nach den optimalen Parametern fiir ein Modell, welche sich an
der biologischen Evolution orientiert [99).

In der Biologie sorgt das Prinzip der natirlichen Auslese (,Survival of the Fittest®)
dafiir, dass sich in einem bestimmten Lebensraum die am besten angepassten Spe-
zies gegeniiber anderen Arten durchsetzt. Die Anpassung an die Umwelt erfolgt im
Wesentlichen durch Mutationen und Kreuzungen des Erbguts [22].

Auch evolutionidre Algorithmen bedienen sich der natiirlichen Selektion. In jeder
Iteration der Optimierung (Generation) wird eine Reihe von Individuen erzeugt.
Jedes Individuum beschreibt eine moégliche Losung des Optimierungsprobleme. Fiir
jedes dieser Individuen wird die Fitness bestimmt, um zu bewerten wie gut die Lo-
sung fiir das behandelte Problem ist. Hierfiir wird eine Fitnessfunktion verwendet
[99]. In dieser Arbeit wird ein Klassifikationsproblem behandelt, wodurch sich die
Klassifikationsgiite als Fitnessfunktion anbietet und im Folgenden verwendet wird.

Die Menge aller Individuen einer Generation ist die Population. Nach Bewertung
der Fitness werden zufillige Mutationen fiir die einzelnen Individuen durchgefiihrt.
Bei einer Mutation werden dabei nur wenige Parameter eines Individuums geringfii-
gig gedndert. Um die Population der néchsten Generation zu erzeugen, werden nun
Kreuzungen aus je zwei Individuen erzeugt. Durch eine solche ,Paarung” erhélt das
resultierende Kind ,,Erbgut® beider Eltern. Bei Kreuzungen haben Individuen mit ei-
ner groflen Fitness eine hohere Wahrscheinlichkeit beachtet zu werden als Individuen
mit, einer schlechten Giite. Durch dieses Verfahren strebt die Losung des Problems
einem lokalen Optimum entgegen [99].

2.3 Verkehrsdynamik

Bei der Verkehrsdynamik handelt es sich um ein Teilgebiet der Physik. Untersu-
chungsgegenstand dieser Disziplin sind Verkehrssysteme bestehend aus der fiir den
Verkehr verfiigbaren Infrastruktur (z.B. Strafen) und den ,Partikeln®, die den Ver-
kehr bilden (z. B. PKW). Die Menge der Verkehrsteilnehmer ist dabei nicht auf mo-
torisierte Fahrer-Fahrzeug-Einheiten beschrinkt. Es existieren beispielsweise Arbei-
ten zum Verhalten von Fufgingern [31] oder auch Fahrradfahrern [28]. In diesem
Abschnitt beschréanken sich die erlauterten Grundlagen jedoch nur auf den Anwen-
dungsfall des motorisierten Verkehrs auf Autobahnen.

Allgemeines Ziel der Verkehrsdynamik ist die Beschreibung eines Verkehrssystems
durch ein Modell. Ublicherweise werden Modelle anhand ihres Detaillierungsgrades
unterschieden. In hoch aufgelosten mikroskopischen Modellen werden einzelne Fahrer-
Fahrzeug-Finheiten betrachtet. Jeder Verkehrsteilnehmer wird zu jedem Zeitpunkt
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durch individuelle Groken wie Position, Geschwindigkeit, Beschleunigung, dem Ver-
halten des Fahrers oder den Fahrzeugeigenschaften beschrieben. Je nach Aufwand der
Datenerhebung kénnen auch submikroskopische Zustandsgrofen des Fahrzeugs wie
den gesetzten Blinkern oder der Stellung des Gaspedals in solche Modelle einflieften
[45].

Mikroskopische Modelle sind besonders gut geeignet, um Phidnomene zu entschliis-
seln, die auf die Interaktion einzelner Verkehrsteilnehmer zuriickzufiihren sind. So
wurde 7. B. mit dem Nagel-Schreckenberg-Modell |77] die Entstehung von Stau auf
eine Reihe kollektiver Bremsmanover zuriickgefiihrt [60]. Dartiber hinaus ist die mi-
kroskopische Betrachtung von Verkehr notwendig fiir die Entwicklung von Fahrassis-
tenzsystemen sowie der Simulation von Mafnahmen zur Verkehrsbeeinflussung [94].

Im Folgenden ist die Sicht auf das Verkehrssystem jedoch makroskopisch, da kei-
nes der oben genannten Szenarien in dieser Arbeit betrachtet wird und mikroskopi-
sche Modelle i.d. R. zu komplex fiir die Verkehrsvorhersage in Echtzeit sind. In ma-
kroskopischen Modellen ist die Betrachtung individueller Fahrer-Fahrzeug-Einheiten
nicht erforderlich. Es liegt vielmehr die Annahme zugrunde, dass sich das Verhalten
der einzelnen Verkehrsteilnehmer im Mittel dem gemeinsamen Verhalten anpasst,
da die vorherrschenden Rahmenbedingung (z. B. Wetterbedingungen, Sichtverhélt-
nisse, Verkehrsdichte usw.) eine Anpassung aller Fahrer erfordern. Es wird also ein
aggregiertes Verhalten der Summe aller Fahrer-Fahrzeug-Einheiten verwendet [45].
Makroskopische Modelle werden insbesondere verwendet, wenn

e das mikroskopische Verhalten einzelner Fahrer-Fahrzeug-Einheiten vernachlis-
sigt werden kann,

e die Anwendung unter Echtzeitbedingungen erfolgt,

e die Eingangsdaten heterogen sind [94].

2.3.1 Makroskopische VerkehrsgroBen

Bei der makroskopischen Betrachtung von Verkehrssystemen finden Verfahren der
Hydrodynamik Anwendung. Hierbei wird das Verkehrssystem als stromendes Fluid
angesehen und durch drei Grofen beschrieben [94].

Mit dem Verkehrsfluss Q (x,t) wird die Anzahl der Fahrzeuge, die den Querschnitt
x wihrend eines Zeitintervalls At passieren bezeichnet. Als Einheit wird fiir Q (z,t)
meist ,Fahrzeuge pro Stunde [%]“ gewahlt.

Die Verkehrsdichte p(xz,t) beschreibt hingegen die Anzahl von Fahrzeugen auf
einem Streckenabschnitt Az zum Zeitpunkt ¢. Ublicherweise wird diese Grofe in
,Fahrzeuge pro Kilometer [%]“ angegeben.

Als letzte Grofke wird die Geschwindigkeit v (x,t) verwendet. Es handelt sich hier-
bei um die durchschnittliche Geschwindigkeit der Fahrzeuge an der Stelle z zum
Zeitpunkt . Die Geschwindigkeit wird gewohnlich in ,Kilometer pro Stunde [k—m]“

h
beschrieben.

21



2 Grundlagen

Diese drei Grofen sind durch die Fluss-Dichte-Beziehung (2.9) miteinander ver-
kniipft.
Q(x,t) =p(x,t) v(x,t). (2.9)
Es ist somit moglich eine der drei Grofsen exakt zu bestimmen, wenn die beiden
anderen Grofen bekannt sind.

In Abschnitt 3.4 wird gezeigt, dass Verkehrsfluss und Verkehrsdichte nicht direkt
verfiigbar sind. Um die Verkehrsdichte p (z,t) zu approximieren, wird eine weitere
makroskopische Verkehrsgrofe verwendet. Es handelt sich hierbei um die Belequng
p(z,t), die den relativen Anteil beschreibt, den ein Querschnitt = im Zeitraum At
von Fahrzeugen belegt war. Diese Grofe ist ohne Einheit und kann wie in Abschnitt
3.4 beschrieben wird zur Naherung der Dichte verwendet werden. Anschlieffend kann
mit (2.9) der Verkehrsfluss bestimmt werden.

2.3.2 Verkehrsphasen

Ein Verkehrssystem durchlduft unterschiedliche Phasen. Eine sehr grobe, aber auch
intuitive Einteilung bieten die Verkehrsphasen freier und gestauter Verkehr. Der freie
Verkehrs ist dabei durch eine niedrige Verkehrsdichte, zu vernachlidssigenden Interak-
tionen zwischen Fahrzeugen sowie der im Rahmen gesetzlicher Vorgaben frei wihlba-
ren Geschwindigkeit charakterisiert. Dem gegeniiber herrschen im gestauten Verkehr
erhohte Verkehrsdichten, sodass sich die Verkehrsteilnehmer gegenseitig beeinflussen
[59].

Der gestaute Verkehr ist dabei ein lokal zusammenhéngendes Verkehrsmuster [60].
Ein solches Muster besitzt eine stromab- und eine stromaufwdrtige Staufront, wie in
Abbildung 2.3 dargestellt ist. Innerhalb des gestauten Verkehrs liegt eine Verkehrs-
dichte pgiq sowie eine Geschwindigkeit wvgy,,, vor. Fahrzeuge, die an der stromab-
wartigen Staufront den gestauten Bereich verlassen, beschleunigen auf vy > wvgyay
in einen Bereich mit geringerer Dichte p;. Umgekehrt geraten Fahrzeuge, welche die
stromaufwirtige Staufront passieren, von einem Bereich mit niedriger Fahrzeugdichte
po in den gestautem Bereich. Hieraus resultiert eine Entschleunigung auf die deutlich
niedrigere Geschwindigkeit vgqy,-

Bei der Betrachtung des Verkehrsflusses an den Staufronten féllt auf, dass es drei
mogliche Fille gibt:

e ()., < Qu: Mehr Fahrzeuge verlassen den gestauten Bereich als ihn erreichen.
Wenn dieses Verhéltnis bestehen bleibt, 16st sich der Stau nach einer gewissen
Zeit auf.

o ()., > Qg Es kommen mehr Fahrzeuge am gestauten Bereich an als ihn an der
stromabwértigen Staufront verlassen. Die rdumliche Ausdehnung des gestauten
Bereichs nimmt zu.

e ()., = Qup: Es herrscht Gleichgewicht. Der gestaute Bereich wird weder zu noch
abnehmen, da fiir jedes Fahrzeug, das den gestauten Bereich verldsst ein neues
hinzukommt.
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Abbildung 2.3: Ein gestauter Bereich besitzt immer eine stromauf- und eine strom-
abwértige Staufront, die den Ubergang in Phasen mit geringeren Ver-
kehrsdichten und héheren Geschwindigkeiten markieren.

In der Praxis wird ein Verkehrssystem mit mehr als zwei Phasen beschrieben. Ins-
besondere die Phase des gestauten Verkehrs lisst sich weiter aufteilen. Das Highway
Capacity Manual (HCM) [1] des amerikanischen Transportation Research Board® de-
finiert sechs Qualitdtsstufen des Verkehrsflusses (level-of-service — LOS). Vier der
sechs Phasen befinden sich dabei im gestautem Verkehr. Die Abgrenzung der Pha-
sen erfolgt durch Schwellwerte fiir die Grofen Verkehrsdichte, Geschwindigkeit und
Verkehrsfluss. Die Bestimmung der Verkehrsphase in Abschnitt 3.5 erfolgt in Anleh-
nung an die im HCM vorgestellten Qualitdtsstufen. Nach der empirisch begriindeten
Drei-Phasen- Verkehrstheorie von Kerner [58] werden in dieser Arbeit jedoch nur drei
Phasen unterschieden. Die Phase des gestauten Verkehrs wird hier in zwei Phasen
aufgeteilt, sodass ein Verkehrssystem die Zusténde

o freier Fluss (F),
e synchroner Fluss (S),

e sich bewegender breiter Stau (J)

besitzt. Wesentliche Unterscheidungsmerkmale sind auch hier die makroskopischen
Verkehrsgroften Verkehrsdichte p, die Geschwindigkeit v und der Verkehrsfluss Q).
Umgangssprachliche Entsprechungen fiir die drei Phasen sind freier Verkehr (F),
zéh fliekender Verkehr (S) und Stau (J). Im Folgenden werden die grundlegenden
Eigenschaften der drei Phasen definiert [60, 94].

DEFINITION 2.4: Freier Fluss(F)

Ein Autobahnabschnitt befindet sich im freien Fluss, wenn die Verkehrsdichte p
niedrig ist und die Fahrzeugfiihrer ihre Geschwindigkeit im Rahmen von gesetzlichen
wie durch das Fohrzeug bestimmien Grenzen frei wihlen konnen.

Shttp://www.trb.org/
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Im freien Fluss sind Interaktionen zwischen Fahrer-Fahrzeug-Einheiten im Allge-
meinen zu vernachlissigen, da Fahrzeuge mit Geschwindigkeiten unter der eigenen
Reisegeschwindigkeit iiberholt werden konnen.

DEFINITION 2.5: Synchroner Fluss (S)

FEin Autobahnabschnitt befindet sich im synchronem Fluss, wenn die Verkehrsdich-
te p erhéht ist und die Interaktion zwischen Fahrer-Fahrzeug-FEinheiten nicht mehr-
vernachldssigt werden kann. Das Verkehrsmuster synchroner Fluss hat stromauf- und
stromabwdrtige Staufronten, die durch Springe in der Verkehrsdichte p sowie der Ge-
schwindigkeit v charakterisiert sind.

Aufgrund der hohen Verkehrsdichte und dem weiterhin kontinuierlichen Strom von
Fahrzeugen ist der Verkehrsfluss noch immer hoch und kann das Level, das im freien
Fluss vorliegt sogar iibersteigen. Die hohe Verkehrsdichte fiihrt dazu, dass sich die
individuellen Reisegeschwindigkeiten einer kollektiven Geschwindigkeit fiir das ge-
samte Verkehrsmuster angleichen. Die stromabwértige Staufront ist im synchronen
Fluss meist ortsfest [59].

DEFINITION 2.6: Sich bewegender breiter Stau (J)

FEin Autobahnabschnitt befindet sich im sich bewegendem breiten Stau, wenn die
Verkehrsdichte p stark erhéht und der Verkehrsfluss Q) sehr niedrig ist. Die Geschwin-
digkeiten im Stau variieren stark und Verkehrsteilnehmer werden regelmdfsig zum An-
halten gezwungen. Die stromabwdrtige Staufront propagiert sich entgegengesetzt zur
Fahrtrichtung.

Aufgrund des wellenformigen Verlaufs der Geschwindigkeit und der stromaufwir-
tigen Fortpflanzung dieses Verkehrsmusters wird von einer Schockwelle gesprochen.
Der nachfolgende Abschnitt erldutert, wie Zustandswechseln und Schockwellen auf
Autobahnen entstehen.

2.3.3 Zustandsiibergdnge

Bei Zustandsiibergingen in Verkehrssystemen handelt es sich um eine Art von ,,Zwi-
schenphasen®, da ein Zustandswechsel niemals spontan erfolgt und immer einen raum-
lich-zeitlichen Verlauf hat [60]. Im Vergleich zu den Phasen selbst sind solche Pha-
seniiberginge jedoch deutlich kiirzer.

Eine Transition ist dadurch charakterisiert, dass die Werte der Verkehrsgrofien
deutlich stirker als innerhalb einer Phase schwanken [107] und sich fern eines Gleich-
gewichtszustands befinden [105]. Es existieren wiederkehrende Strukturen, die in
Ubergingen einen Bruch in der fundamentalen Fluss-Dichte-Beziehung (2.9) beschrei-
ben [50]. Die Hauptintention dieser Arbeit ist es, Bereiche in den Zeitreihen zu finden,
die im Ungleichgewicht sind und somit Muster fiir Transitionen zu gewinnen.
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Ursachen fiir Zustandsiibergdnge

Ein Stau entsteht im freien Fluss nicht vollig ohne Ursache. Es miissen vielmehr
gewisse Rahmenbedingungen vorliegen. Durch empirische Studien von Verkehrssys-
temen wurden drei Faktoren identifiziert, die mafsgeblich fiir die Entstehung von Stau
verantwortlich sind [94].

Besonders wichtig fiir die Stauentstehung ist ein hohes Verkehrsaufkommen. Nur
durch die resultierende erhéhte Verkehrsdichte beeinflussen sich die Verkehrsteilneh-
mer ausreichend, um ,Wechselwirkungsketten* auszulosen. Griinde fiir ein hohes Ver-
kehrsaufkommen sind z. B. die Stofszeiten des Berufsverkehrs.

Ein Stau resultiert in einer Phase mit hohem Verkehrsautkommen dabei immer aus
einer lokalen Stérung, die sich stromaufwarts fortpflanzt. Lokale Storungen treten im
téglichen Verkehr regelmissig auf. Es handelt sich hierbei u.a. um Unachtsamkei-
ten, plotzliche Spurwechsel oder sich iiberholende LKW. Solche Ereignisse kénnen
in Daten mit makroskopischer Auflésung nicht entdeckt werden. Die lokale Stérung
verursacht jedoch eine Kolonneninstabilitit in Form von Dichte- und Geschwindig-
keitsschwankungen und verursacht somit makroskopisch messbare Sequenzen [60].

Neben diesen unbedingt notwendigen Randbedingungen erhéhen Engstellen die
Wahrscheinlichkeit fiir einen Stau. An einer Engstelle verringert sich die Kapazitéit
des Verkehrssystems woraus oft ein Anstieg der Verkehrsdichte resultiert. Es wird
zwischen permanenten (Zufahrten, Steigungen, Kurven), tempordren (Unfélle, Bau-
stellen) und verhaltensinduzierten Engstellen (Staus/Unfille auf der Gegenfahrbahn)
unterschieden [94].

Verkehrszusammenbruch

Der Zustandsiibergang zwischen freiem und synchronem Fluss ist fiir die Verkehrs-
prognose besonders wichtig. Er wird als Verkehrszusammenbruch bezeichnet, da sich
das Verhiltnis von Verkehrsfluss, Geschwindigkeit und Verkehrsdichte in (2.9) grund-
legend dndert [50|. Wahrend dieser F' — S—Transition synchronisieren sich die in-
dividuellen Geschwindigkeiten und es stellt sich eine kollektive Geschwindigkeit fiir
jede Spur ein. Der Grund hierfiir ist die steigende Verkehrsdichte und die fehlenden
Uberholméglichkeiten. Mit dem Erreichen des synchronen Flusses steigt die Wahr-
scheinlichkeit fiir eine S — J—Transition. Fiir die Staubildung ist ein Ubergang vom
freien in den synchronen Fluss zwingend erforderlich [60].

Entstehung von Schockwellen

Die Transition vom synchronen Fluss zum Stau geht mit der Entstehung von Schock-
wellen einher. Eine lokale Stérung im synchronen Fluss 16st eine sich gegen die
Fahrtrichtung propagierende Schockwelle aus.

Das Phénomen einer Schockwelle im synchronen Fluss wird anhand Abbildung
2.4 niher erldutert. Der Fahrer des ersten Fahrzeugs erreicht mit Geschwindigkeit

25



2 Grundlagen

Fahrtrichtung
V4 U3 (%) U1
. 7t °-— _—73_ __________._
0 P )
V4 Vs Ué (%1
[ [
tl" 777777777777;;]77‘? 7777777
o vs vy vy
y S an— 1 l 1
20 777777777777777777777777777
]

Abbildung 2.4: Entstehung einer Schockwelle im synchronen Fluss.

vy einen langsamer fahrenden LKW und beginnt mit einem Uberholmandver. Durch
das Ausscheren auf die linke Spur wird der Fahrer von Fahrzeugs 2 zum Bremsen
gezwungen. Der Abstand zwischen Fahrzeug 1 und 2 sinkt aufgrund der menschli-
chen Reaktionszeit und der beschrinkten Bremsfihigkeit von Fahrzeugen. Um den
Sicherheitsabstand wiederherzustellen muss also v kleiner als v; sein.

Durch das Bremsmandver von Fahrzeug 2 wird nun auch der Fahrer von Fahrzeug
3 gezwungen seine Geschwindigkeit vz auf v§ zu verringern. Aus den selben Griinden
wie oben gilt auch hier v§ < v5. Diese Schockwelle setzt sich gegen die Fahrtrichtung
weiter fort. Wenn die Verkehrsdichte abnimmt und die Kette von Bremsvorgingen
abreiftt kann die Schockwelle sich auflésen. Wenn die Verkehrsdichte weiterhin erh6ht
bleibt wird die Phase des Staus erreicht, da irgendwann v, = 0 gilt und sich Stop-
and-Go-Verkehr einstellt.

Empirische Studien belegen, dass Schockwellen im realen Verkehr immer eine Wel-
lenldnge von mindestens einem Kilometer haben und sich mit einer konstanten Ge-
schwindigkeit von ca. 15 kTm gegen die Fahrtrichtung ausbreiten |58]. Die dabei auf-
tretenden Verkehrsmuster von Be- und Entschleunigung sind iiber mehrere Minuten
auf einem Messquerschnitt festzustellen [76].
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Datenbasis

Fiir den weiteren Verlauf der Arbeit werden Datensitze vom Lehrstuhl fiir Physik
von Transport und Verkehr! der Universitit Duisburg-Essen verwendet. Es handelt
sich hierbei um Messwerte von Induktionsschleifen, die in die Fahrbahndecke der Au-
tobahnen im Ruhrgebiet eingelassen sind. Eine Induktionsschleife ist ein ortsfester
elektrischer Schwingkreis. Solange die Induktionsschleife unbelegt ist, d.h. sich kein
metallischer Gegenstand unmittelbar {iber dem Schwingkreis befindet, liegt eine kon-
stante Spannung vor. Sobald ein Fahrzeug den Bereich iiber dem Schwingkreis belegt
fallt diese Spannung ab. Dieser Spannungsabfall endet sobald das Fahrzeug den Be-
reich iiber der Induktionsschleife verlédsst. Eine solche Sensorik erlaubt das Zahlen von
Fahrzeugen und die Bestimmung der Dauer, die ein Fahrzeug eine Induktionsschleife
belegt [94].

Um auch die Geschwindigkeit sowie die Lange von Fahrzeugen erfassen zu kon-
nen, werden zwei Induktionsschleifen verwendet, die mit kurzem Abstand aufeinan-
der folgen. Durch den kurzen zeitlichen Versatz zwischen dem Spannungsabfall der
ersten und der zweiten Induktionsschleife konnen diese Grofen fiir ein solches Induk-
tionsschleifenpaar (kurz: Zahlschleife) bestimmt werden. Die Lénge von Fahrzeugen
wird hierbei bestimmt, um eine detailliertere Datenerhebung durchfiihren zu kénnen.
Durch Festlegung eines Schwellwerts fiir die Lange von Fahrzeugtypen — im vorliegen-
dem Fall PKW /LKW - kénnen gemessene Grofen fiir diese Gruppen von Fahrzeugen
weiter aufgeschliisselt werden [94]. Der vorliegende Datensatz umfasst Daten fiir das
zweite Halbjahr 2010 (01.07.2010 — 31.12.2010).

3.1 Das Sensornetzwerk

Die Datenerhebung findet an 323 Messquerschnitten auf den Autobahnen des Ruhr-
gebiets statt. Abhingig von der Anzahl an Spuren am jeweiligen Messquerschnitt
werden bis zu drei Zdhlschleifen verwendet, sodass insgesamt 765 Sensoren in die
Fahrbahndecke eingelassen sind.

In Abbildung 3.1 ist die rdumliche Aufteilung des Sensornetzwerks abgebildet.
Es fallt auf, dass die Dichte an Sensoren regional stark divergiert. Besonders vie-
le Zdhlschleifen finden sich in stark befahrenen Gebieten wie dem Autobahndreieck
Essen-Ost oder dem Autobahnkreuz Herne. An weniger stark frequentierten Auto-
bahnabschnitten, wie dem nordlichen Rand des Ruhrgebiets, wurden deutlich weniger

Thttp://www.uni-due.de/ptt/
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Abbildung 3.1: Positionen der Zahlschleifen auf den Autobahnen des Ruhrgebiets.
Die Farbe der Marker kennzeichnet die durch den Sensor iiberwachte
Spur: rot = rechte Spur, gelb = zweite Spur von rechts, griin = dritte
Spur von rechts.

Sensoren installiert.

3.2 Erfasste Grolen

Die gemessenen Werte werden fiir jede Zihlschleife {iber 60 Sekunden aggregiert
und anschlieffend iibermittelt. Der Datensatz beinhaltet 765 Beispiele pro Minute
und setzt somit eine in Abschnitt 2.3.1 vorgestellte makroskopische Betrachtung des
Verkehrssystems voraus.

Aufgrund der primitiven Natur von Induktionsschleifen enthélt jedes Beispiel le-
diglich fiinf direkte Verkehrsgrofsen. Wie der Term ,,Zéhlschleife bereits suggeriert
wird die Anzahl der Fahrzeuge erhoben. Die Anzahl von LKW pro Minute (j lkw)
wird dabei getrennt erfasst. Zusammen mit der Anzahl aller Fahrzeuge pro Minute
(j_ges) ist die Zahl der PKW somit implizit durch

Jj_pkw=j ges—j lkw (3.1)

gegeben.

Auch die Durchschnittsgeschwindigkeit pro Minute wird in Fahrzeugklassen aufge-
teilt. Hier wird jedoch ein Wert fiir PKW (v_pkw) und LKW (v_ [kw) iibermittelt.
Eine Durchschnittsgeschwindigkeit fiir alle Fahrzeugtypen ist weniger aufschlussreich
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und somit nicht enthalten. Da die Aufteilung durch einen festen Schwellwert fiir die
maximale Lange eines PKW erfolgt, sind z. B. Motorrdder der Fahrzeugklasse PKW
zuzurechnen. Ebenso werden Busse zur Klasse der LKW gezéhlt.

Die letzte direkt erfasst Grofe ist der relative Anteil, den die jeweilige Zéahlschleife
im Aggregationsintervall belegt war. Diese Belegung (p_bel) ist eine wichtige Ver-
kehrsgrofe (siehe auch Abschnitt 3.4 in diesem Kapitel), die nicht weiter in Fahr-
zeugklassen aufgeteilt wird.

3.3 Metadaten des Datensatzes

Neben den erfassten Messwerten besitzt der Datensatz eine Reihe von Informatio-
nen iiber die Zahlschleifen selbst. Es handelt sich hierbei bspw. um Positionsangaben
(Breiten- und Léngengrad) oder der Fahrstreifenposition (rechts, mittig, links). Dar-
iiber hinaus besitzt jedes Beispiel eine boolesche Variable mit dem Index defekt. Nicht
alle Zéhlschleifen iibermitteln zu jedem Zeitpunkt Werte. Wenn ein Beispiel keine der
erfassten Grofen enthilt ist defekt mit 1 bzw. true belegt. Uber den gesamten Zeit-
raum fiir den Daten vorliegen betragt die Quote der defekten Sensoren 21,47%. In
Tabelle 3.1 ist eine Ubersicht aller 18 Merkmale eines Beispiels zu finden.

Tabelle 3.1: Attribute der Verkehrsdaten aus Induktionsschleifendetektion.?

Spalte | Name Typ Beschreibung
1 zeit timestamp with time zone | Form:,2010-12-24 01:00:00+01“ - GMT 00:00 bis 24:00
2 minute tag | smallint NOT NULL GMT 00:00 = minute tag ,,0“ bis GMT 23:59 = minute tag ,1439%
3 zs integer NOT NULL ID der Zahlschleife
4 j_ges smallint minutenaggregierte Anzahl Fhz. / min. (PKW + LKW)
5 j_lkw smallint minutenaggregierte Anzahl LKW /min.
6 v_pkw smallint minutenaggregierte mittlere Geschwindigkeit PKW in km/h
7 v_lkw smallint minutenaggregierte mittlere Geschwindigkeit LKW in km/h
8 p_bel smallint minutenaggregierte Belegung in %
9 X_pos numeric WGS-84 Longitude
10 y_pos numeric WGS-84 Latitude
11 dav_name | character varying(50) ID des Messquerschnitts
12 fahrstreifen | smallint Fahrstreifen-Position der Zihlschleife, ,,0¢ = rechte Spur
13 spuren smallint maximale Anzahl von Fahrstreifen an diesem Messpunkt
14 otdf _id character varying(14) PTT-ID des Fahrbahnabschnitts®
15 station integer Abstand (in Metern) zur letzten Anschlussstelle
16 Jfrom* character varying(100) Fahrbahnabschnitt von. ..
17 towards character varying(100) Fahrbahnabschnitt bis. . .
18 defekt boolean LFALSE*" fiir Zdhlschleife mit Messwerten ansonsten , TRUE*

2Tabelle von Dipl.-Phys. Dominik Wegerle, Physik von Transport und Verkehr, Universitiit
Duisburg-Essen.

3die otdf id setzt sich aus der Autobahnnummer, der Fahrtrichtung (NO oder SW), des Fahr-
bahntyps (z.B. HF=Hauptfahrbahn) und der Nummer der nichsten Anschlussstelle zusammen;
Bsp.: ,,A040-NO-HF-002“steht fiir die Hauptfahrbahn der A40 in &stlicher Richtung ab der
Anschlussstelle ,,Grenziibergang Straelen(1)“bis zur Anschlussstelle ,Straelen(2)%.
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3 Datenbasis

3.4 Abgeleitete GroRen

Weil die Messwerte der Beispiele minutenaggregiert sind, konnen zur Modellierung
verwendete Lernverfahren nicht auf Daten von Einzelfahrzeugen zuriickgreifen, son-
dern sind auf makroskopische Grofen angewiesen. Zwei wichtige Grofen in diesem
Zusammenhang sind der Verkehrsfluss Q(x,¢) und die Verkehrsdichte p(x,t) (vgl.
Abschnitt 2.3.1). Eine Bestimmung von p(z,t) sowie Q(z,t) erfolgt mithilfe der Be-
legung und der Durchschnittsgeschwindigkeiten.

Der Verkehrsfluss Q(z,t) beschreibt die Anzahl an Fahrzeugen, die in einem Zeit-
intervall At den Ort z {iberqueren. Da die Messstationen ortsfeste Zahlschleifen sind,
ergibt sich der Verkehrsfluss @.s(t) fiir eine Zéhlschleife zs in diesem Fall aus (3.2)
[43].

Q(x,1)=Q=s(t) = j_ges.(t) - 60 [h=/n] . (3.2)

Die Verkehrsdichte p(x,t) bezeichnet die Anzahl von Fahrzeugen pro Léngenein-
heit. Zu ihrer Approximation existieren zwei Ansétze. Beim ersten Ansatz handelt
es sich um eine Analogie zu stromenden Fluiden in der Hydromechanik [43]. Aus
der Fluss-Dichte-Beziehung (2.9) ergibt sich die Dichte p., fiir den vorliegenden Fall
durch (3.3):

p(ﬁt)ﬁpm(t) = Cf::((;))

_j_ges,(t)-60
N V(1)

(3.3)
2o

Fiir die zweite Variante zur Bestimmung von p,4(t) muss die mittlere Fahrzeuglange
bekannt sein oder festgelegt werden. Bei diesem Ansatz wird die mittlere Zeit, die eine
Zahlschleife im Intervall At belegt ist, durch die mittlere Fahrzeuglinge geteilt [43].
Es resultiert daraus mit (3.4) eine alternative Formel zur Bestimmung der Dichte.

pelt) o, 1) = P=De o) (3.4)

Wenn die Messdaten wie hier durch Induktionsschleifen gewonnen werden, wird
(3.4) bevorzugt. Dies liegt daran, dass fiir (3.3) eigentlich eine rdumliche Durch-
schnittsgeschwindigkeit fiir einen Abschnitt erforderlich ist. Die Naherung der Dichte
kann somit duferst stark von der wahren Verkehrsdichte abweichen. Auch (3.4) lie-
fert keinesfalls einen exakten Wert der eigentlichen Verkehrsdichte, ist allerdings fiir
zeitliche Durchschnittsgeschwindigkeiten definiert und liefert deshalb bessere Nihe-
rungen [94]. In dieser Arbeit wird also (3.4) zur Bestimmung der Verkehrsdichte
verwendet. Als Lénge wird der vom Lehrstuhl fiir Physik von Verkehr und Transport
bereitgestellte Wert [ = 7, 5m iibernommen.

30
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3.5 Bestimmung der Verkehrsphase

Wenn sowohl die Dichte p., als auch die Geschwindigkeit v, fiir eine Zahlschleife
zs zum Zeitpunkt ¢t bekannt sind kann die aktuelle Phase des Verkehrs an zs im-
mer bestimmt werden. Die Bestimmung der Phase erfolgt durch die Einteilung des
Fundamentaldiagramms aus Abbildung 3.2 in drei Bereiche. Die Schwellwerte fiir
diese Einteilung orientieren sich hierbei an den im HCM [1] definierten Werten zur
Unterscheidung von level-of-service Stufen im Verkehr.

60 -|------------

rot gelb

Abbildung 3.2: Die Bestimmung der Verkehrsphase erfolgt durch Auswertung von
Geschwindigkeit v und Dichte p. Es existieren drei Zustinde des Ver-
kehrssystems: grin = freier Fluss — gelb = synchroner Fluss — rot =
Stau.

Semantisch stimmt die Einteilung in die drei Bereiche aus Abbildung 3.2 mit den
in Abschnitt 2.3.2 definierten Verkehrsphasen iiberein:

e grin = freier Fluss,
e gelb = synchroner Fluss,

e rot = sich bewegender breiter Stau.
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3.6 Festlegung der Ausgaben y des Datensatz

Ziel dieser Arbeit ist die Vorhersage von Zustandsiibergéngen. Bei den drei méglichen
Zustinden aus Abschnitt 2.3.2 sind maximal neun unterschiedliche Zustandsiibergén-
ge moglich. Das Verweilen in einem Zustand wird in diesem Kontext jedoch nicht als
Zustandsiibergang angesehen, sodass lediglich sechs wahre Transitionen existieren:

e grin — gelb,
e grun — rot,

e gelb — grin,
e gelb — rot,

e rot — grun,

e rot — gelb.

Die beiden besonderen Zustandsiiberginge Verkehrszusammenbruch und Entste-
hung von Schockwellen aus Abschnitt 2.3.3 sind also durch die Ausgaben grin — gelb
und gelb — rot beschrieben.

Durch den Determinismus bei der Bestimmung der Verkehrsphasen ist die Erzeu-
gung von mit Ausgaben versehenen Daten fiir die Trainings- und Testphase problem-
los moglich.

Zum Zeitpunkt ¢ kann die Verkehrsphase fiir ein Beispiel X; mit dem Verfahren
aus Abschnitt 3.5 bestimmt werden. Dieses y; ist der erste Teil der Ausgabe von X,.
Nachdem der Vorhersagehorizont At;, abgelaufen ist kann die Verkehrsphase fiir den
Zeitpunkt (t + Aty) bestimmt werden.

Die tempordre Ausgabe y; vom zwischengespeicherten Beispiel X; wird dann zu
Yo = “Y = Yurar) - Nur wenn y # Yuiae,) gilt, muss das Tupel (Xy;y;) zur
Beispielmenge Z hinzugefiigt werden, da nur bei unterschiedlichen Verkehrsphasen
auch ein Zustandsiibergang vorliegt.
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Motifs

Neben der Entdeckung von globalen Charakteristiken in Zeitreihen (z.B. durch eine
Spektralanalyse [62]) ist die Suche nach Motifs eine weitere Moglichkeit zur Extrakti-
on von Wissen aus Zeitreihen. Durch die Zerlegung der Zeitreihe in Teilfolgen werden
hier jedoch vielmehr lokale Figenschaften gesucht.

DEFINITION 4.1: Teilfolge

FEine Teilfolge C einer Zeitrethe T mit einer Linge n ist eine Sequenz
mit einer Linge k < n, die fortlaufende Elemente ¢, ..., cip-1) aus T =
{er, ¢y Cigl—1)s - - -, Cn } enthdlt.

Um Motifs unter diesen Teilfolgen zu bestimmen werden Ubereinstimmungen gesucht.

DEFINITION 4.2: Ubereinstimmung
Gegeben sei ein reellwertiger Schwellwert R und eine Zeitreihe T' mit den Elementen
Cly .-, Cn. Fin Paar von Teilfolgen (C,C") ist eine Ubereinstimmung, wenn gilt:

e dist(C,C") < R, fiir eine beliebige Distanzfunktion

o C=ci....,c;,C"=cp,...,c, mit j <k.

Zwei disjunkte Teilfolgen einer Zeitreihe bilden also Ubereinstimmung, wenn sie
unter Verwendung einer Distanzfunktion in einer Nachbarschaft mit Radius R lie-
gen. Nicht disjunkte Teilfolgen sind von der Definition einer Ubereinstimmung ausge-
schlossen, da i.d.R. ein Paar (C'=g¢;,...,¢;,C" = ¢iq1,...,cj41) immer eine triviale
Ubereinstimmung bildet [68].

BEISPIEL 4.1: Ubereinstimmung

In der bereits vorgestellten Zeitrethe des Einzelhandelsumsatz in Deutschland findet
sich eine sehr anschauliche Ubereinstimmung. Wie in Abbildung 4.1 zu sehen ist,
tritt gegen Ende eines jeden Jahres stets ein grofier Sprung auf. Zundchst sinkt das
Konsumuverhalten im November, um im Dezember ein Jahreshoch zu erreichen. Dieser
positive Trend resultiert im Januar in einem dramatischen Absinken der Kauflust.

33



4 Motifs

120

115 B

110 B

Umsatz [%)]

100 B

95 |- B

90 - B

85 L

Il
2 2. % 2. 2 3 @ 2 22
2 2, 2, 2, NS 2 2, 2 2
% % % > Datum*0 % % <% <

Abbildung 4.1: Motif im Verlauf des Einzelhandelsumsatz.

Der negative Trend wird im Februar — wenn auch gebremst — fortgefiihrt. Auch wenn
die Ausschlige von Jahr zu Jahr schwanken ist doch eine grundsdtzliche dhnliche
Form zu beobachten.

Nicht jede Ubereinstimmung ist ein Motif. Dies ist vielmehr das notwendige Kriterium
fiir ein Motif:

DEFINITION 4.3: Notwendiges Kriterium fiir ein Motif
Eine Teilfolge C" einer Zeitreihe T' kann nur dann ein Motif sein, wenn C' in min-
destens einer Ubereinstimmung vorkommdt.

Welche Teilfolgen aus der Kandidatenmenge aller Ubereinstimmungen letztendlich
Motifs sind, hingt von der Signifikanz der einzelnen Teilfolgen ab. Die Signifikanz ist
nach [68| die Haufigkeit mit der eine Teilfolge ein Partner in einer Ubereinstimmung
ist.

Wie viele Motifs in einer Zeitreihe (bzw. in einem betrachteten Abschnitt einer
Zeitreihe) gefunden werden, héngt nicht nur von dem gewéhlten Schwellwert R ab.
Wenn nur das signifikanteste Motif einer Zeitreihe bestimmt wird, ist dies das 1-Motif
|68].
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DEFINITION 4.4: 1-Motif
Fiir eine Zeitrethe T ist das 1-Motif diejenige Teilfolge mit den meisten Uberein-
stimmungspartnern in einer Nachbarschaft mit Radius R.

Wenn jedoch die k signifikantesten Motifs gesucht werden, miissen k-Motifs bestimmt
werden [68].

DEFINITION 4.5: k-Motif

Das k-Motif einer Zeitreihe T ist die Teilfolge mit der k-gréfsten Signifikanz unter
allen potentiellen Motifs. Diese Teilfolge muss jedoch mindestens einen Abstand von
2R zu allen signifikanteren k-1 Motifs haben, da nur disjunkte Mengen von Uberein-
stimmungen betrachtet werden dirfen.

Dadurch besitzen Motifs Ahnlichkeiten zu Mustern. Wihrend das Auffinden von
Mustern jedoch das Ziel hat, im Vorfeld bekannte Teilfolgen zu detektieren, bezweckt
die Suche nach Motifs das Auffinden bisher unbekannter ,Muster* [68].

4.1 Ursprung

Der Begriff ,Motif* wurde fiir Zeitreihen in [68] von Lonardi et. al eingefiihrt. Er ent-
stammt urspriinglich der Bioinformatik (siehe z. B. |23, 54]). DNA-Sequenzen werden
iiblicherweise als Folge von Symbolen dargestellt. In der Medizin werden Motifs u. a.
verwendet, um bestimmte Regulatoren in DNA-Sequenzen zu finden [66].

Auch Zeitreihen wurden anfanglich als Folge von Symbolen eines endlichen Alpha-
bets interpretiert, um Motifs zu finden. Dieses SAX-Verfahren wurde von Lonardi
et.al in |64] eingefiihrt. Die (reellen) Werte der Zeitreihe werden zunéchst durch ein
Binning in disjunkte Intervalle eingeteilt. Fiir jedes dieser Intervalle wird ein Symbol
als Représentation gewahlt. Ausgehend von dieser Art der Vorverarbeitung sind viele
Verfahren zur Motif-Extraktion entstanden (u.a. [15, 49, 57, 64, 67, 73, 72, 88]).

Diese Vorverarbeitung ermoglicht es Verfahren fiir Folgen diskreter Werte auch fiir
die Motifsuche in reellwertigen Zeitreihen zu verwenden. So wird es bspw. moglich,
das zu betrachtende System als Markov-Prozess zu modellieren. Allerdings bringt
die Diskretisierung auch Nachteile mit sich. Mérchen und Ultsch zeigen in [73], dass
Systeme im Allgemeinen unterschiedliche Phasen durchlaufen. Eine Phase ist da-
durch abgegrenzt, dass die Wahrscheinlichkeit im néichsten Zeitschritt in der selben
Phase zu verbleiben grofier ist, als die Wahrscheinlichkeit fiir einen Phasenwechsel.
Da die Intervalle der unterschiedlichen Phasen i.d.R. nicht bekannt sind, besteht
beim Binning die Gefahr, durch unvorteilhaft gew#hlte Intervallgrenzen eigentlich
zusammenhdngende Bereiche des Werteraums kiinstlich zu trennen.
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Datenstrom Rohdaten Reprisentation Wortvektoren Klassifikation w.
Rohdaten Motifs
Motif- Motif-
Vorverarbeitung Extraktion
gefilterte Paare von
Teilfolgen Ubereinstimmungen
Suche nach

Ubereinstimmungen

Abbildung 4.2: Die folgenden Abschnitte in diesem Kapitel widmen sich der Extrak-
tion von Motifs. Zunéchst werden die Teilfolgen durch Vorverarbei-
tungsschritte vorbereitet, um nach Ubereinstimmungen durchsucht
zu werden. Anschliefend werden aus den Ubereinstimmungen Motifs
gewonnen.

Wie bereits in Abschnitt 2.3 erldutert, sind in Verkehrsdaten unterschiedliche Pha-
sen zu beobachten. Dariiber hinaus ist die Vorhersage von Phaseniibergéngen das Ziel
der hier bearbeiteten Lernaufgabe. Deshalb wird in dieser Arbeit ein jiingerer An-
satz ohne Binning als Grundlage fiir den Motif-Algorithmus verwendet. Es handelt
sich um den Ansatz zur Extraktion ezakter Motifs aus |75], der in [74] zu einem
Online-Algorithmus weiter entwickelt wurde.

Da sich das hier Verwendete Verfahren an einigen Stellen von der in den genann-
ten Arbeiten vorgestellten Version unterscheidet, enthélt der nichste Abschnitt eine
Erlduterung des implementierten Verfahrens.

4.2 Algorithmus zur Extraktion von Motifs

Die nachfolgenden Abschnitte dieses Kapitels behandeln die drei unteren, griin ein-
gefirbten Késten in Abbildung 4.2. Es wird erlautert, wie im Rahmen dieser Arbeit
Motifs zur spéiteren Reprisentation von Zeitreihen gewonnen werden.

4.2.1 Voriiberlegungen

Die Intention dieser Arbeit ist es Phaseniibergéinge zu erkennen und die entsprechen-
den Teilfolgen der Zeitreihe fiir die Vorhersage zu nutzen. Wie aus Abschnitt 2.3.3
bekannt ist, sind Phaseniibergénge in Relation zu den Phasen selbst relativ kleine
Zeitrdume. Somit sind Teilfolgen, die Phaseniibergiinge beschreiben, als seltene Ele-
mente in Bezug auf die Grundgesamtheit aller Teilfolgen des Datenstroms anzusehen.
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Da der Algorithmus zur Extraktion von Motifs die Auftrittshiufigkeit in Uberein-
stimmungen als Kriterium fiir die Signifikanz einer Teilfolge verwendet, ist es zu er-
warten, dass Motifs fiir die Gesamtmenge aller Teilfolgen die eigentlich interessanten
Bereiche des Datensatzes nur schlecht beschreiben. Der Algorithmus wurde deshalb
um eine Vorverarbeitungsstufe erweitert, die interessante Teilfolgen markiert.

Der Basis-Algorithmus sieht dariiber hinaus eine feste Anzahl von Motifs pro Fens-
ter vor. Im betrachtetem Anwendungsfall ist dies jedoch nicht von Vorteil, da im
Vorfeld nicht klar ist, wie viele Motifs pro Fenster zu erwarten sind. Die Anzahl wird
aufkerdem von Fenster zu Fenster schwanken. Und nicht zuletzt muss eine Teilfolge,
die in einem Fenster hiufig in Ubereinstimmungen vorkommt, auch kein Motif in der
gesamten Trainingsmenge sein. Um dieses Problem zu behandeln werden in der hier
verwendeten Abwandlung des Algorithmus Ubereinstimmungen fensteriibergreifend
gesammelt. Aus dieser Kandidatenmenge werden anschliefend Motifs extrahiert.

4.2.2 Vorverarbeitung
Fensterung

Es werden zwei unterschiedliche Fensterungen bendétigt, um online auf dem Daten-
strom nach Motifs zu suchen. Neben dem Hauptfenster, dass die Teilfolgen fiir den
Motif Algorithmus enthilt [74], wird ein weiteres Fenster zur Erzeugung der Teilfolgen
selbst bendtigt. Diese Fensterung fast jedoch nicht nur k£ Elemente des Datenstrom
zu einer Teilfolge zusammen sondern verringert dariiber hinaus das Rauschen der
Messdaten.

Der verwendete Datensatz enthilt einen Wertevektor x; pro Zeitschritt ¢;. Die
zeitliche Auflésung von einer Minute pro Zeitschritt ist fiir die Untersuchung von
Verkehrssystemen auf Autobahnen weniger gut geeignet, weil den Messwerten ein
stark ausgeprigtes Rauschen unterliegt [21, 92|. Ein géngiges Mittel zur Reduzierung
von Rauschen ist, die Werte der Reihe durch den gleitenden Mittelwert zu ersetzen.
Fiir einen gewéhlten Horizont h wird das Element an Stelle ¢ durch den Mittelwert
der letzten h Elemente ersetzt:

1
C; = E : Z Cj. (41)

j=i—(h—1)

Mit steigendem h sinkt zwar das Rauschen, jedoch haben aktuelle Ereignisse des
Datenstroms immer weniger Einfluss auf die ¢;. Deshalb wurde fiir die nachfolgenden
Verfahren und Experimente das in der Literatur gefundene Minimum fiir eine sinnvol-
le Reduzierung des Rauschens von Induktionsschleifendaten verwendet. Es handelt
sich hierbei um einen Horizont von h = 4 Minuten [78§].

Das Resultat dieses Schrittes der Vorverarbeitung ist ein Datenstrom bestehend
aus k-elementigen Teilfolgen der urspriinglichen Zeitreihe:

Ci = (Ci, Cit1s - - - Cit (k—1))
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Jedes ¢; ist dabei der Mittelwert tiber die letzten vier Elemente der Zeitreihe:

G — Ci—3 + Ci—24+ Ci—1 + ¢ (4.2)

Markierung und Filterung der interessanten Teilfolgen

Damit die extrahierten Motifs auch tatsdchlich die gesuchten Phanomene von Pha-
senlibergdngen abdecken und somit zur Erkennung solcher geeignet sind, muss der
Datenstrom gefiltert werden. In Abschnitt 2.3.3 wurde erwidhnt, dass die Varianz
der Werte zwischen zwei Phasen gegeniiber der Werte wihrend einer Phase deutlich
erhoht ist. Deshalb werden zundchst die Varianzen der Werte aller Teilfolgen der
Trainingsmenge analysiert.

Es wird ein Quantil-Algorithmus verwendet, um sinnvolle Schwellwerte fiir die
Varianz von interessanten Teilfolgen zu bestimmen. Fiir die in der Trainingsphase
betrachteten Sensoren kann so durch Festlegung eines ¢p—Werts fiir jede Teilfolge
entschieden werden, ob sie zur Menge der interessanten Teilfolgen gehort oder nicht
fiir die Motif-Extraktion verwendet werden soll. Hierbei gilt, dass je héher ¢ gewihlt
wird, desto weniger Teilfolgen werden betrachtet, da die Filterung ¢ - 100% aller
Teilfolgen aus dem Datenstrom entfernt.

In Abbildung 4.3 ist das Zusammenspiel der einzelnen Vorverarbeitungsstufen noch
einmal grafisch dargestellt.

_ —_— _— —_— —

Abbildung 4.3: Abbildung der hier verwendeten Fensterungen. Zuoberst ist die Re-
duzierung des Rauschens dargestellt. Aus jeweils vier ¢; wird der Mit-
telwert ¢; bestimmt. Fiir diese Mittelwerte wird mit dem mittleren
Fenster die Varianz der einzelnen Teilfolgen C; der Lange £k bestimmt.
Uberschreitet die Varianz den Schwellwert fiir interessante Teilfolgen
wird die Teilfolge markiert (blaue C; im Schaubild) und in das eigent-
liche Fenster zur Suche nach Ubereinstimmungen (unten) eingefiigt.

4.2.3 Finden von Ubereinstimmungen

Ziel dieses Moduls ist es, die beste Ubereinstimmung (C,C;) fiir jede Teilfolge im
Fenster zu bestimmen. Dabei wird eine Teilfolge solange aktualisiert, bis sie das
Fenster verlisst. Ein hieraus resultierendes Paar (C, C;) impliziert also, dass wiahrend
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der gesamten Verweilzeit von C'im Fenster keine Teilfolge C;, mit j # ¢, eine grofere
Ahnlichkeit zu C hatte als C;.

Das hierraus resultierende Paar (C, C;) sagt also aus, dass wiahrend der gesamten
Verweildauer von C' im Fenster, keine Teilfolge eine gréfere Ahnlichkeit aufwies als
Ci.

Nach [75] ist die Ahnlichkeit zweier Teilfolgen durch ihre euklidische Distanz aus
(2.1) definiert — je geringer der Abstand, desto gréfer die Ahnlichkeit (siche Abbil-
dung 4.4). Um die beste Ubereinstimmung fiir eine Teilfolge C' zu bestimmen, be-
rechnet ein naiver Algorithmus also den paarweisen Abstand zu samtlichen anderen
Teilfolgen des aktiven Fensters. Da dieser Ansatz jedoch fiir realistische Fensterbrei-
ten aufgrund der hohen Rechenzeiten nicht online-fahig ist, wird das im Folgenden
beschriebene Verfahren verwendet. Die Teilfolgen werden hierzu auf einem Ordnungs-
strahl platziert.

Abbildung 4.4: Zur Bestimmung der Ahnlichkeit von Teilfolgen wird der paarwei-
se Abstand berechnet. In diesem zweidimensionalen Beispiel ent-
spricht dieser Abstand der schattierten Flachen. Es wird hierbei der
euklidische Abstand (siche (2.1)) minimiert. In der Abbildung gilt
disteyriia (Cy, Co) < disteygria (Cry C1), weshalb das Paar (C,, Cy) ei-
ne Ubereinstimmung bilden.

Ordnungsstrahl

Um die Anzahl der kostspieligen Berechnungen der euklidischen Distanz zweier Teil-
folgen zu minimieren, wird der in [75] vorgestellte Ordnungsstrahl verwendet. Mithilfe
eines Referenzvektors kann ein Ordnungsstrahl zur Generierung einer Kandidaten-
menge fiir die Nachbarschaft zu einer Teilfolge C' bestimmt werden.

Fiir einen beliebigen Referenzvektor r wird eine sortierte Liste der Teilfolgen ver-
waltet. Kriterium fiir die Sortierung ist der Abstand der Teilfolge zu r, sodass die
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Teilfolge mit dem geringsten Abstand zu r sich am Anfang der Liste befindet und
die Indizes der weiteren Teilfolgen mit steigendem Abstand zu r ebenfalls ansteigen.
Diese Liste kann nun zur Bestimmung einer Kandidatenmenge fiir die Nachbarschaft
beliebiger Teilmengen verwendet werden. Es muss lediglich das notwendige Kriterium
fiir Nachbarschaftskandidaten gepriift werden:

DEFINITION 4.6: Notwendiges Kriterium fiir Nachbarschaftskandidaten
Sei disteugiiq (v,C) = d. Der Radius der Nachbarschaft um C sei R. Dann gilt fir
alle Nachbarn C; von C':

d— R S diSteuklid (I’, Cl) S d + R (43)

Es geniigt nun also, ausgehend vom Index der Teilfolge C alle Teilfolgen mit kleinerem
Index und einem Abstand zu r der héchstens um R kleiner ist, sowie alle Teilfolgen
mit groferem Index und einem Abstand zu r der hdchstens um R gréfer ist zu
betrachten, um alle Nachbarn von C' zu finden.

In Abbildung 4.5 wird dieses Verfahren fiir den zweidimensionalen Raum noch
einmal erldutert. In diesem Beispiel sollen alle Nachbarn von Punkt x ermittelt wer-
den. Zuerst wird der Abstand d von x zum Referenzvektor r bestimmt. Abhéingig
von d wird x auf dem Ordnungsstrahl (rechts) platziert. Das notwendige Kriterium
fiir Nachbarschaftskandidaten (siehe (4.3)) besagt nun, dass alle Nachbarn auf dem
Ordnungsstrahl eine Distanz d’ zum Referenzvektor haben miissen, die im Bereich
[d — R;d+ R] liegt. In Abbildung 4.5 sind dies die Punkte 2, 3 und 4, welche die
Kandidatenmenge cand(x) fiir die Nachbarschaft von Punkt x bilden.

Im linken Teil von Abbildung 4.5 zeigt sich, dass dieses Verfahren in der Tat alle
Kandidaten fiir die Nachbarschaft erfasst. Der Wertebereich [d — R;d + R] fiir die
giiltigen Distanzen ist griin eingefarbt. Auferdem ist der Radius R der Nachbarschaft
von x durch die gestrichelte Linie um x angetragen. Es zeigt sich anschaulich, dass alle
Nachbarn zu x im griin eingefarbten Bereich um den Referenzvektor liegen miissen.
Bei der Distanz zweier Vektoren auf dem Ordnungsstrahl handelt es sich um die
untere Schranke fiir die wahre Distanz [75]. Deshalb wird die paarweise euklidische
Distanz aller Vektoren aus der Kandidatenmenge cand(x) zu x bestimmt. Die beste
Ubereinstimmung ist das Paar mit minimalem euklidischen Abstand.

Da das notwendige Kriterium aus (4.3) fiir beliebige Vektoren gilt, kann die Kan-
didatenmenge drastisch verkleinert werden. Bei einem gleichzeitigen Einsatz von n
Referenzvektoren (ry,...,ry,) ist die Kandidatenmenge mit minimaler Anzahl von
Vektoren fiir die Nachbarschaft einer Teilfolge C' gegeben durch die Schnittmenge
der einzelnen Kandidatenmengen cand; (C):

candg (C) = ﬂ cand;(C') (4.4)

40



4.2 Algorithmus zur Extraktion von Motifs
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Abbildung 4.5: Grafische Darstellung des Verfahrens des Ordnungsstrahls.

Aktualisierung des Fensters

Zu jedem Zeitpunkt an dem eine neue Teilfolge C' in das Fenster aufgenommen wird,
muss der Abstand des Vektors von C' zum Referenzvektor bestimmt werden, um die
Teilfolge auf dem Ordnungsstrahl zu platzieren. Anschlieffend wird die Kandidaten-
menge fiir die Nachbarschaft von C' bestimmt und durch die paarweise Berechnung
der Distanz zwischen allen Kandidaten und C' um Teilfolgen verringert, die nicht in
der Nachbarschaft von C liegen. Dies ist notwendig, um die beste Ubereinstimmung
fiir C' zu finden.

Durch die neue Teilfolge C' kann sich jedoch auch die beste Ubereinstimmung
anderer Teilfolgen im Fenster &ndern. Um nicht jede Teilfolge des Fenster iiberpriifen
zu miissen, wird das notwendige Kriterium fiir Ubereinstimmungen ausgenutzt:

DEFINITION 4.7: Notwendiges Kriterium fiir Ubereinstimmungen
Eine Teilfolge C; kann nur dann eine Ubereinstimmung zur Teilfolge C sein, wenn
C und C; in einer Nachbarschaft liegen.

Es geniigt somit die bereits fiir jeden Nachbarn C; bestimmte Distanz diste,q (C, C;),
mit der Distanz von C; zur Teilfolge der bislang besten Ubereinstimmung fiir C; zu
vergleichen. Nur wenn diese kleiner ist, muss auch die beste Ubereinstimmung ak-
tualisiert werden.

Bevor eine Teilfolge C; das Fenster verldsst, wird die beste Ubereinstimmung
(Cy, Cp) betrachtet und die Teilfolge C), zur Kandidatenliste fiir Motifs hinzuge-
fiigt.
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Diese stetige Aktualisierung aller Elemente im Fenster verdoppelt die effektive
Breite des Fensters, da beim Einfiigen einer Teilfolge die beste Ubereinstimmung
unter den letzten w — 1 Teilfolgen gesucht wird. Ebenso wird diese Ubereinstimmung
aktualisiert, wenn unter den nichsten w — 1 Teilfolgen eine besser Ubereinstimmung
gefunden wird. Dies fiithrt dazu, dass jede Teilfolge mit 2-(w—1) Elementen verglichen
wird, auch wenn die Teilfolge selbst nur w Zeitpunkte im Fenster verweilt.

4.2.4 Extraktion von Motifs

Aus der Menge von dhnlichen Teilfolgen in allen Ubereinstimmungen miissen nun Mo-
tifs extrahiert werden. Da die Auftrittshaufigkeit hierfiir das mafgebende Kriterium
ist [68], wird in dieser Arbeit ein top-k Algorithmus verwendet. Fiir eine Menge bzw.
einen Strom von Daten ermittelt ein top-k Algorithmus die k£ haufigsten Elemente.

Zwar ist die Bestimmung von top-k-Elementen leicht auf unbeschrinkten Daten-
stromen moglich (siehe z. B. [70]), jedoch wurde die Extraktion von Motifs im Rah-
men dieser Arbeit auf relativ kleinen Datenmengen durchgefiihrt. Es kommen dariiber
hinaus keine neuen Motifs dazu, da Motifs hier einmalig im Vorfeld bestimmt werden
um eine Reprisentation des Datenstroms zu ermdglichen. Aus diesem Grund wurde
ein exakter top-k Algorithmus verwendet.

4.2.5 Parameter fiir die Motif-Extraktion

Die Ausfiihrungen in diesem Kapitel verdeutlichen, dass bei der Extraktion von Mo-
tifs eine groke Zahl von Parametern relevant ist. Die im nachsten Kapitel vorgestellte
Représentation verwendet diese Motifs, um einen Datensatz fiir die Experimente aus
Kapitel 6 zur Verwendung in RapidMiner' zu erzeugen. Die gewihlte Parametrisie-
rung ist also fiir einen Datensatz und das entsprechende Experiment fix. Es ist im
Rahmen dieser Arbeit somit nicht mdglich eine automatisierte Optimierung der Pa-
rameter der Verfahren in diesem und dem néchsten Kapitel durchzufiihren. In diesem
Abschnitt werden deshalb die fiir eine Anwendung in der Praxis relevanten Parame-
ter zur Motif-Extraktion zusammengefasst. Tabelle 4.1 liefert einen Uberblick sowie
die fiir die weitere Arbeit gewéhlten Werte.

Um das Rauschen der Werte zu verringern werden die urspriinglichen Werte der
Zeitreihe durch gleitende Mittelwerte mit einem festen Aggregationsintervall h; er-
setzt. Die fiir diese Arbeit verfiigharen Messwerte sind fiir jeweils eine Minute aggre-
giert. Diese Auflésung eignet sich besser fiir die Betrachtung urbaner Verkehrssysteme
als fiir die Untersuchung von Autobahnverkehr [21]. Bei der Wahl von hz muss jedoch
auch beachtet werden, dass mit steigendem h; der Einfluss einzelner Werte sinkt und
sich somit Anderungen der Werte im Datenstrom erst spit auf den Mittelwert aus-
wirken. Die Kardinalitdt der Werte fiir h; ist somit begrenzt — insbesondere da die
vorliegenden Daten nur ganzzahlige Werte zulassen.

'http://rapid-i.com
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Auch fiir die Wahl der Liange von Teilfolgen sind nur ganzzahlige Werte méglich.
Zur Optimierung der Intervalllinge fiir die Aggregation von Induktionsschleifenda-
ten existieren einige Studien. Allerdings beziehen sich die Autoren im Wesentlichen
auf die optimale Intervalllange fiir die Archivierung [81|, die Vorhersage einzelner
Verkehrsgrofen wie dem Verkehrsfluss oder der Geschwindigkeit [78] oder der Vor-
hersage der zu erwartenden Reisezeit |[79]. Es sind keine dhnlichen Arbeiten fiir die
kurzfristige Vorhersage von Transitionen bzw. Verkehrsphasen bekannt.

In Arbeiten, die sich mit der Vorhersage einzelner Verkehrsgréfsen beschéftigen,
werden fiir die Intervalllinge zur Zusammenfassung der Daten meist Werte zwischen
fiinf und zwanzig Minuten verwendet |16, 65, 89, 103, 104]. Auch in dieser Arbeit
werden deshalb Teilfolgen mit einer Lange aus diesem Intervall gebildet.

Ein weiterer wichtiger Parameter wird verwendet, um festzulegen wie hoch die Va-
rianz einer Teilfolge sein muss, damit sie fiir die Motifsuche betrachtet wird. Anstatt
einen absoluten Schwellwert zu bestimmen verwendet das hier vorgestellte Verfah-
ren ¢,q.-—Quantile. Der gewdhlte Parameter ¢, legt also fest, welcher Anteil des
Datenstroms nach Motifs durchsucht wird. Es gilt: je hoher ¢, desto weniger Teil-
folgen werden betrachtet. Der Grund hierfiir ist, dass nur Teilfolgen als interessant
markiert werden, wenn ihre Varianz zu den ¢,,,% der hochsten Werte zihlt. Mogli-
che Werte fiir ¢,q, sind reellwertig und entstammen dem Intervall [0; 1]. Der Bereich
kann jedoch weiter eingegrenzt werden, wenn der Grundgedanke dieser Diplomar-
beit bedacht wird: es sollen Phaseniiberginge entdeckt werden. Aus Abschnitt 2.3.3
ist bekannt, dass Phaseniibergéinge kurze und seltene Ereignisse sind, bei denen die
Werte der Zeitreihen stark schwanken. Dadurch kénnen Werte fiir ¢,,,. unter 0,5
ausgeschlossen werden. Fiir die weitere Arbeit wird ¢,,, deshalb auf 0, 75 gesetzt.

Tabelle 4.1: Ubersicht der Parameter dieses Kapitels.

Schritt Parameter | Beschreibung Wahl
he Horizont fiir den Mittelwert 4
Motif-Vorverarbeitung zur Reduzierung des Rau-
schens.
I Lange der Motifs (pro Attri- I =12
but zu setzen).
Dvar Schwellwert fiir die Vari- 0.75
anz von interessanten Teil-
folgen.
Suche nach Ubereinstimmungen R l\i[aximalc Distanz zwischen | In Abhéngigkeit von ¢ = 0.1.
Nachbarn.
w Fensterbreite fiir die Anzahl w =30

an Teilfolgen die zur Su-
che nach Ubereinstimmun-
gen betrachtet werden sol-
len.

Motif-Extraktion k Anzahl an Motifs pro Attri- k=175
but.

Fiir jede Teilfolge im Fenster wird die beste Ubereinstimmung (d.h. die Teilfolge
mit der geringsten euklidischen Distanz) bestimmt. Der Schwellwert R fiir die maxi-
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male Distanz zwischen Teilfolgen einer Ubereinstimmung trigt also nur bedingt zur
Giite der gefundenen Motifs bei. Durch die Wahl von R wird jedoch die Laufzeit des
Algorithmus beeinflusst: mit steigendem R wird die Kandidatenmenge fiir die Nach-
barn einer Teilfolge grofer. Die Optimierung von R spielt somit insbesondere fiir die
inkrementelle Extraktion von Motifs auf Datenstromen in Echtzeit eine Rolle. Um
einen sinnvollen Radius fiir die Nachbarschaft von Teilfolgen zu finden, werden auch
an dieser Stelle Quantile bestimmt. Fiir die Wahl von ¢g gilt, dass mit sinkendem
¢r auch der Radius der Nachbarschaft und somit die Zahl der Kandidaten sinkt.

Die Wahl der Fensterbreite w ist sowohl fiir die Laufzeit als auch fiir die Giite der
gefundenen Motifs wichtig. Durch die Fensterbreite wird eine untere Schranke des am
Stiick betrachteten Zeitraums spezifiziert — Teilfolgen im Fenster decken mindestens
den Zeitraum [tapruen — (W — 1); Lakruen] ab. Dieser Grenzfall ist jedoch fiir realistische
w und ¢4, unwahrscheinlich, da in diesem Zeitraum keine Teilfolge verworfen werden
diirfte.

Dariiber hinaus legt w fest, mit wie vielen Teilfolgen jede einzelne Teilfolge vergli-
chen wird. Die Anzahl betrigt 2 - (w — 1) (siche Abschnitt 4.2.3).
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Wie Schaubild 5.1 zeigt, ist das Resultat der Arbeit bis zu diesem Punkt eine Menge
aus den Trainingsdaten extrahierter Motifs. Diese Motifs entstammen besonders dy-
namischen Abschnitten des Datenstroms. Sie sollen im Folgenden verwendet werden,
um eine Représentation des gesamten Datenstroms zu finden. Eine Anforderung an
solch eine Représentation ist, dass sie sich als Eingabe fiir eine Vielzahl von Lern-
verfahren eignet. Das Lernen eines Modells durch unterschiedliche Lernverfahren soll
ohne eine weitere Transformation auf den selben Ausgangsdaten moglich sein.

Rohdat a i Wortvekt assi i Ausgabe
Datenstrom ohdaten Représentation ortvektoren Klassifikation o
Rohdaten Motifs

Motif- Motif-
Vorverarbeitung Extraktion
gefilterte Paare von
Teilfolgen Ubereinstimmungen

Suche nach

Ubereinstimmungen

Abbildung 5.1: Die im letzten Kapitel gewonnenen Motifs werden in diesem Kapi-
tel verwendet, um fiir die Experimente aus Kapitel 6 Datensitze zu
generieren.

Dariiber hinaus ist es wiinschenswert, eine erweiterbare Représentation zu finden.
Besonders wichtig erweist sich diese Anforderung, wenn zu einem spéteren Zeitpunkt
zusitzliche Informationen wie Wetter- oder Floating-Car-Daten einflieften sollen, die
zur Zeit noch nicht verfiigbar sind. Diese zusétzlichen Informationen konnen un-
terschiedlichster Natur sein und es ist nicht zu garantieren, dass auch hier Motifs
verwendet werden kdnnen.

Besonders im Hinblick auf den zuletzt genannten Punkt ist zu beachten, dass es
i.d. R. generell moglich ist nominale Werte bijektiv auf numerische Werte aus N ab-
zubilden. Der umgekehrte Fall einer allgemeinen bijektiven Abbildung numerischer
Werte (wie z. B. kontinuierlicher Werte aus R) in endliche nominale Mengen ist im
Allgemeinen nicht gewéhrleistet, da numerische Werte haufig nicht abzahlbar endlich
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sind. Wenn ein Intervall mehr als nur einen diskreten Wert umfasst, ist der nomi-
nale Wert fiir dieses Intervall immer weniger detailiert als der numerische. Deshalb
verwendet die hier gewédhlte Reprisentation Werte aus R fiir simtliche Attribute.

5.1 Wortvektor-Analogie

Die Grundlage der entwickelten Repréisentation entstammt dem Text Mining. In die-
ser Disziplin des maschinellen Lernens werden Dokumente, bestehend aus aneinander
gereihten Wortern untersucht. Mit dieser Datenmenge als Ausgangsbasis werden di-
verse Lernaufgaben betrachtet |39):

e Information Retrieval,
e Klassifizierung von Dokumenten,
e Clustering und Organisation von Dokumenten.

Ublicherweise werden Dokumente wihrend der Datenvorverarbeitung in Wortvek-
toren umgewandelt. Es handelt sich hierbei um Vektoren mit reellwertigen Elemen-
ten, die eine Kompression des eigentlichen Dokuments darstellen. Neben der Verrin-
gerung des Datenvolumens werden unterschiedliche Dokumente mithilfe von Wort-
vektoren miteinander vergleichbar [100]. Dariiber hinaus miissen natiirlich auch keine
Algorithmen speziell fiir Textdokumente entwickelt werden — es konnen prinzipiell alle
Lernalgorithmen verwendet werden, die in anderen Bereichen des maschinellen Ler-
nens zum Einsatz kommen und zur Verarbeitung von reellwertigen Vektoren geeignet
sind.

Zunichst wird eine Menge von Schlisselwértern bestimmt, die in einem Worter-
buch abgelegt wird. Fiir jedes einzelne Dokument wird nun gepriift welche Schliissel-
worter mit welcher Haufigkeit vorhanden sind [106]. Abhéngig von dieser Haufigkeit
wird durch eine geeignete Funktion ein Gewicht fiir jedes Schliisselwort errechnet und
als Element im Wortvektor abgespeichert. Auch wenn die Eintrige je nach Gewichts-
funktion bindr, ganzzahlig oder reellwertig sein konnen, ist ein Eintrag des Vektors
immer dann null, wenn das jeweilige Schliisselwort gar nicht in einem Dokument
vorkommt [100].

Im vorliegendem Fall werden Motifs auf eine dhnliche Art und Weise verwendet,
um die urspriinglichen Zeitreihen durch eine vektorielle Darstellung zu reprasentie-
ren. Die einzelnen Motifs iibernehmen in der verwendeten Reprisentation die Rolle
der Schliisselworter und bilden das Worterbuch. Die Zeitreihen aller Verkehrsgro-
fen werden durch ein Fenster mit Lange [, betrachtet. Die Teilfolge, die von einem
Fenster abgedeckt wird, hat also die selbe Linge wie die entsprechenden Motifs einer
Verkehrsgrofe. Alle Teilfolgen der letzten At,, Zeitpunkte (siehe Abbildung 1.1) bil-
den ein Dokument. Der Datenstrom kann jetzt also als eine Folge von Dokumenten
interpretiert werden.
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Beachtet werden muss an dieser Stelle jedoch, dass die Entscheidung, ob ein Motif
in einem Fenster vorhanden ist oder nicht, weniger eindeutig ist, als es im Text Mining
der Fall ist. Wenn Schreibfehler, Pluralformen und Konjugationen nicht beachtet
werden, kann im Text Mining eindeutig entschieden werden, ob ein Schliisselwort in
einem Dokument vorhanden ist oder nicht [100] — es wird fiir jedes Wort gepriift,
ob die Buchstabenfolge identisch mit der eines Schliisselworts ist. Da Motifs jedoch
per Definition Teilfolgen einer Zeitreihe sind, die entweder exakt oder in dhnlicher
Form auftreten, ist ein Vergleich auf absolute Ubereinstimmung nicht ausreichend.
Es sind zwei Moglichkeiten denkbar um zu entscheiden, ob ein Motif in einem Fenster
vorliegt. Ein Motif liegt vor, wenn es:

e cinen Schwellwert sim,;, fiir die Ahnlichkeit zu einer Teilfolge nicht iiberschrei-
tet,

e zu den dhnlichsten m Motifs einer Teilfolge gehort.

Bei der hier verwendeten Implementierung werden beide Mdoglichkeiten kombiniert.
Es werden maximal m Motifs mit einer Ahnlichkeit von mindestens sim,;, ausge-
wihlt. In Abbildung 5.2 ist die Erstellung des Wortvektors w(C') unter Beriicksich-
tigung der m = 1 dhnlichsten Motifs und einer Gewichtsfunktion dargestellt, welche
die Haufigkeit des Motifs im Fenster verwendet.

motif |1

Aty

N

A‘w‘w‘»—‘o a

Y

Abbildung 5.2: Beispiel fiir die Erzeugung eines Wortvektors w fiir eine Teilfolge C
bei Verwendung von fiinf Motifs.

w(C) = ((motify : 1); (motifs : 2))

Um zu verstehen, weshalb eine Repréisentation Wortvektoren vorteilhaft ist, be-
trachten wir erneut das Text Mining. Auch wenn ein Worterbuch eine grofte An-
zahl an Schliisselwortern enthilt, sind dies meist nur aussagekriftige Worter. Das
bedeutet, Schliisselworter sind hiufig genug, um in unterschiedlichen Dokumenten
vorzukommen, jedoch selten genug, um Klassen von Dokumenten voneinander un-
terscheiden zu koénnen. Dadurch sind in den Wortvektoren der einzelnen Dokumente
die meisten Eintrdge mit null belegt, da nur wenige Schliisselworter tatsichlich im
betrachteten Dokument auftreten [100]. Ein Wortvektor ist in der Regel also ein
spdrlich besetzter Vektor. Im Wesentlichen hat dies zwei Vorteile:
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e zu Ubertragungszwecken kann eine besonders hohe Komprimierungsrate er-
reicht werden, wenn Kommunikationskosten hoch sind (z.B. der Energiever-
brauch des Funkmoduls eines Sensors [40]),

e e¢s kann Rechenzeit bei der Erstellung des Modells eingespart werden, wenn
spezielle Methoden zur Verarbeitung von spérlich besetzten Vektoren und Ma-
trizen eingesetzt werden [93].

Die Erzeugung spirlich besetzter Vektoren ist deshalb auch hier das Ziel, da in Ab-
héangigkeit vom gewéhlten £ fiir die Anzahl an Motifs pro Attribut der Vektorraum
sehr groft werden kann. Werden z. B. wie hier 75 Motifs pro Attribut bei fiinf Attri-
buten verwendet, hat der resultierende Vektorraum bereits 5-75 = 375 Dimensionen.

Im néchsten Abschnitt wird beschrieben, wie die Gewichte der einzelnen Motifs
fiir ein Fenster bestimmt werden.

5.2 TF*IDF

Als Gewichtsfunktion wird das TF*IDF-Majf$ verwendet. Wie bereits die Wortvektor-
Repréasentation selbst, entstammt auch TF*IDF dem Text Mining. Diese Gewichts-
funktion hat den Anspruch, Worter stirker zu gewichten, die in einzelnen Doku-
menten haufig, in der Menge aller Dokumente jedoch selten sind. Die grundsitzliche
Idee besagt, dass Worter, die in wenigen Dokumenten vorkommen besser zur Klas-
sifikation geeignet sind. Jedoch bieten Worter die insgesamt kaum auftreten wenig
Potential um unbekannte Dokumente zu klassifizieren. Mit TF*IDF wird also ver-
sucht, sowohl die Sensitivitat als auch die Genauigkeit des Klassifikationsmodells zu
optimieren. Hierfiir verwendet TF*IDFE zwei Komponenten [100]:

e die Vorkommenshdufigkeit (englisch: term-frequency) gibt die Haufigkeit eines
Worts in einem Dokument wieder,

o die inverse Dokumenthdufigkeit (englisch: inverse-document-frequency) entspricht
der Bedeutung eines Worts in Relation zur gesamten Menge von Dokumenten.

DEFINITION 5.1: Vorkommensh&ufigkeit (¢f;(7))
Fiir ein gegebenes Dokument d; und ein Wort j ist die Vorkommenshdufigkeit
tfi(j) die Anzahl der Vorkommen von j in d;.

Um fiir die Klassifizierung von Dokumenten charakteristische Worter von sehr
allgemeinen Wortern zu unterscheiden, wird mit der inversen Dokumenthéufigkeit
idf (j) ein Skalierungsfaktor fiir jedes Wort j eingefiihrt. Zur Bestimmung von idf (5)
wird zunédchst die Dokumenthdufigkeit berechnet [106:
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DEFINITION 5.2: Dokumenthéiufigkeit (df (7))
Fiir eine gegebene Menge von Dokumenten D und ein Wort j ist die Dokumenthdu-
figkeit df (j) die Anzahl aller Dokumente in D, die j mindestens einmal enthalten.

Da die Dokumenthéufigkeit selbst Worter stirker gewichtet, die in vielen Doku-
menten vorkommen, wird sie mit (5.1) in die inverse Dokumenthaufigkeit umgewan-

delt [106]:
D
idf (j) = log d'f(j'.).

Das TF*IDF-Mafs eines Wortes j fiir das Dokument 7 ist dann schlicht das Produkt
aus Vorkommenshéaufigkeit und inverser Dokumenthaufigkeit |100]:

tfiidf (7) = tfi(j) - idf (j)

. | D] (5.2)
=tfi(j)log -
I8 4 G

Bei néherer Betrachtung von (5.2) fillt auf, dass auch bei Verwendung des TF*IDE-

Mafs jedes Gewicht einen Wert grofer oder gleich null besitzt. Die Vorkommenshéu-

figkeit kann per Definition keine negativen Werte annehmen und auch die inverse

Dokumenthaufigkeit muss positiv sein, da % immer grofer oder gleich eins ist.

Wie im vorhergehenden Abschnitt beschrieben, bilden alle Teilfolgen eines Zeitin-
tervalls [t — At,;t] ein Dokument. Die Vorkommensh#ufigkeit eines Motifs ist somit
die Anzahl der Teilfolgen eines Zeitintervalls, die dem Motif &hnlich sind. Analog
ist die Dokumenthéufigkeit eines Motifs die Anzahl aller Zeitintervalle [t; — At,,; ;]
in denen das Motif mindestens einmal vorgekommen ist. Mit der inversen Doku-
mentenhdufigkeit aus (5.1) kann dann auch fiir Motifs (5.2) zur Bestimmung des
TF*IDF-Mak verwendet werden.

(5.1)

5.2.1 Parameter fiir die Wortvektor-Reprasentation

Im Gegensatz zur Extraktion von Motifs in Kapitel 4 ist die Anzahl der Parameter
zur Erstellung von Wortvektoren deutlich kleiner. Ein Teil der Parameter ist auch
implizit durch die Parametrisierung in vorherigen Stufen gegeben.

Der erste zu betrachtende Parameter ist die Wortldnge [,,. Anders als beim Text
Mining ist dieser Parameter nicht direkt durch die Daten gegeben. Im Grunde sind
Worter beliebiger Lange moglich, da diese durch die Anzahl der Elemente pro Teil-
folge bestimmt ist. Damit die im Vorfeld extrahierten Motifs auch verwendet werden
konnen, muss die Wortldnge [,, der Lange von Motifs [,, entsprechen.

Ahnlich ist die Anzahl von Wértern pro Dokument #w fiir den betrachteten Fall
der Zeitreihen festzulegen. Da die Wortlange [,,, konstant ist und fiir die Vorhersage
die letzten At,, Zeitpunkte betrachtet werden ist auch #w implizit gegeben. Es wurde

49



5 Reprasentation des Datenstroms

in Kapitel 4 erlautert, dass die betrachteten At,, Elemente eines Fensters in nicht
disjunkte Teilfolgen aufgeteilt werden — die Teilfolge C; beinhaltet dabei die Element
{Ci, . ,ci+(Atw_1)}, die néchste Teilfolge ;11 analog die Elemente {c¢; 1, ..., ciraz, }-
Somit betrdgt die Anzahl der Worter pro Dokument [(At,, + 1) — 1]

Um zu entscheiden, welche Elemente des Wortvektors von null verschieden sind,
werden noch die Parameter sim,,;, fiir die minimale Ahnlichkeit und m fiir die ma-
ximale Anzahl von dhnlichen Motifs pro Teilfolge benotigt. Beide Parameter kénnen
kombiniert werden oder aber einzeln als Entscheidungsmerkmal verwendet werden.
Erst genannter Parameter aktiviert ein Motif m; als giiltige Reprasentation fiir eine
Teilfolge C;, wenn gilt sim(m;, C;) > S$iMmy,. Der Schwellwert wird erneut mithil-
fe von Quantilen bestimmt. Es werden samtliche Abweichungen zwischen Teilfolgen
und extrahierten Motifs bestimmt. Anschliefend wird der Wert des 0.1—Quantils
fiir st verwendet. Generell gilt, dass der erzeugte Wortvektor abhingig vom ge-
wihlten Parameter sim,,;, sowie der extrahierten Motifs viele von null verschiedene
Eintrage enthalten kann.

Anders ist dies, wenn nur die m &hnlichsten Motifs aktiviert werden. Die Anzahl
der Elemente des Wortvektors die nicht null sind betrigt dann héchstens

[(Aty + 1) — 1] - m. (5.3)

In diesem Fall kdnnen sparlich besetzte Vektoren sogar garantiert werden. In den
folgenden Experimenten werden m und sim,,;, kombiniert verwendet.

Eine Ubersicht der in diesem Kapitel relevanten Parameter bietet Tabelle 5.1. Sie
enthélt sowohl eine Erlduterung der einzelnen Parameter als auch ihre konkrete Wahl
fiir die Experimente in Kapitel 6.

Tabelle 5.1: Ubersicht der Parameter dieses Kapitels.
Parameter | Beschreibung Wahl
lw Legt die Wortldnge fest. Ist eine kon- ly =1, =12
stante Grofse und entspricht der Wahl
der Lange von Motifs [,,.

#w Beschreibt die Anzahl von Wértern pro | durch At,, bestimmt
Dokument. Implizit durch At, gege-
ben.

STMin Schwellwert fiir die minimale Ahnlich- | Attribut-abhiingig
keit zwischen Motifs und Teilfolgen zur
Entscheidung ob ein Vorkommen vor-
liegt.

m Maximale Anzahl an vorhandenen Mo- 1
tifs pro Teilfolge.

Parameter!Reprasentation)/)
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Experimente

In den Kapiteln 3 bis 5 dieser Arbeit wurde eigener Java-Quelltext verwendet, um
die vorgestellte Repréisentation zu erzeugen und die Datensétze fiir die Experimen-
te in diesem Kapitel vorzubereiten. Der Quelltext wurde im Kontext des streams-
Frameworks® des Lehrstuhls fiir Kiinstliche Intelligenz der TU Dortmund ausgefiihrt.
Um fiir die bevorstehenden Experimente auf eine Vielzahl von Klassifizierungs- und
Optimierungsverfahren zuriickgreifen zu konnen, wird fiir den Rest der Arbeit Rapid-
Miner eingesetzt.

Das Open Source Programm RapidMiner wird in der Version 5.2 verwendet und
besitzt zum Zeitpunkt an dem diese Arbeit erstellt wird keine Operatoren zur Verar-
beitung ungebundener Datenstrome. Deshalb werden Textdateien im Sparse-Format
des LibSVM-Pakets? mit dem streams-Framework erzeugt, die einem Ausschnitt des
Datenstroms entsprechen und als Eingabemenge fiir RapidMiner-Prozesse dienen.

6.1 Datensatze

Fiir die nachfolgenden Experimente werden i.d.R. die ersten vier Monate (Juli bis
Oktober 2010) verwendet. Ausnahmen sind hier die Experimente in Abschnitt 6.7,
welche die restlichen Daten (November und Dezember 2010) zur Evaluation verwen-
den.

Es stellt sich die Frage, welche Zihlschleifen repriasentative Werte liefern. Nicht
jeder Messquerschnitt liefert &hnliche Daten, da z.B. die gesetzlichen Vorgaben fiir
die Hochstgeschwindigkeit variieren und auch die geografische Lage — insbesondere
die Nihe zu Staddten mit einer hohen Einwohnerzahl — das Verkehrsautkommen be-
einflusst. Deshalb werden die Zihlschleifen zundchst durch ein Clustering mit dem
k-Means Operator in RapidMiner gruppiert. Dabei wird beriicksichtigt, dass die Wer-
te aus wenig befahrenen Zeitrdumen viele Ausreifer beinhalten. Der Anteil von syn-
chronem Fluss und Stau ist wihrend der Nacht z. B. weiterhin relativ hoch, da wenige
langsam fahrende Fahrzeuge mit dem Schema aus Abbildung 3.2 zur Phase synchro-
ner Fluss oder Stau fiihren.

In Abbildung 6.1 ist die iiber alle Messquerschnitte aggregierte Tagesganglinie fiir
die Fahrzeugzahl dargestellt. Die Anzahl aller Fahrzeuge ; ges und die Anzahl LKW
j_lkw sind hier in einem Histogramm aufsummiert. Gegen 03:30 Uhr (Minute 210)
und 20:20 Uhr (Minute 1220) treten das erste bzw. letzte Maximum des Tages auf.

'http://www.jwall.org/streams/
’http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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6 Experimente

Im Bereich zwischen diesen beiden Maxima ist die Anzahl an Fahrzeugen deutlich
héher als vor bzw. nach diesem Intervall. Fiir LKW ist der Verlauf deutlich flacher
und die Kurve beginnt bereits gegen 15 Uhr (900 Minuten) abzufallen.
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Abbildung 6.1: Das Histogramm stellt die aggregierte Tagesganglinie fiir alle 765
Zéahlschleifen des Sensornetzwerks fiir die Monate Juli bis Oktober
2010 dar. Die Hohe der einzelnen Balken bezeichnet die akkumulierte
Anzahl aller Fahrzeugen j ges (blau) und LKW j pkw (orange) fiir
die entsprechende Minute des Tages.

Werden das 0,05— und 0,95—Quantil fiir die Anzahl aller Fahrzeuge j ges be-
trachtet, bestétigt sich dieser Zeitraum: 90% der Fahrzeuge werden von Zihlschleifen
zwischen 03:56 Uhr und 20:18 Uhr detektiert. Fiir die Vektorreprisentation von Sen-
soren als Eingabe fiir das Clustering wird also dieser Zeitraum betrachtet. Insgesamt
werden vier Grofen verwendet.

Der Anteil defekter Sensoren im betrachteten Zeitraum betrigt ca. 20%. Es ist zu
erwarten, dass sich die Ausfallzeiten nicht gleichmakig auf alle 765 Z&hlschleifen ver-
teilen. Vielmehr werden Sensoren existieren, die z. B. aufgrund baulicher Mafnahmen
dauerhaft keine Werte liefern. Um diesen Aspekt zu beriicksichtigen, wird als erste
Grofe zur Charakterisierung von Zahlschleifen der relative Anteil verwendet, den ein
Sensor defekt war und keine Daten lieferte.

Durch unterschiedliche gesetzliche Vorgaben streuen die Werte fiir die Hochstge-
schwindigkeiten an den Messquerschnitten. Als zweite Grofe wird deshalb das 0, 95—
Quantil der PKW-Geschwindigkeiten v_ pkw als Schétzer fiir die Hochstgeschwindig-
keit verwendet.
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6.1 Datenséatze

Auch die Auslastung von Autobahnabschnitten ist sehr unterschiedlich. Weil Pha-
seniibergidnge mit hohen Verkehrsdichten einhergehen, ist es sicherlich sinnvoll, stark
ausgelastete von wenig befahrenen Zahlschleifen zu trennen. Hierfiir wird der rela-
tive Anteil bestimmt, den eine Zéhlschleife eine gestaute Verkehrsphase (synchroner
Fluss, Stau) misst.

Die letzte fiir die Aufteilung verwendete Grofe soll {iber den kompletten Zeitraum
befahrene Zéhlschleifen von nur zu Stofzeiten befahrenen Zahlschleifen trennen. Zu
diesem Zweck wurde der relative Anteil berechnet, den ein Sensor mindestens ein
Fahrzeug pro Minute erfasst.

Da die Wertebereiche dieser vier Grofen unterschiedlich sind und ein Clustering-
Algorithmus eine Metrik zur Bestimmung der Ahnlichkeit verwendet, wiire ein Clus-
tering mit diesen Vektoren durch den {iberméafig grofsen Wert fiir die Geschwindigkeit
bestimmt. Vor dem Clustering werden die Werte aller vier Grofen also standardisiert.
Da im Vorfeld nicht bekannt ist, wie viele Gruppen von Sensoren existieren, wird das
Clustering fiir alle Werte k € [2;50] durchgefiihrt. Fiir jedes Clustering wird die wi-
thin cluster distance (wed) bestimmt. Es handelt sich hierbei um ein Giitemaf fiir
die ,Reinheit” der gefundenen Cluster. Die Distanz aller Elemente eines Clusters zum
Zentrum des Clusters wird bestimmt und gemittelt. Wird ein aus zwei Gruppen be-
stehendes Cluster getrennt, sinkt die within cluster distance stark. Wird dagegen ein
Cluster aufgeteilt, dass nur eine Gruppen von Elementen enthélt, tritt zwar ein wei-
terer Riickgang der within cluster distance ein, jedoch ist der Sprung deutlich kleiner
als im ersten Fall. Zur Bestimmung der optimalen Zahl von Clustern wird dieses Ver-
halten der within cluster distance ausgenutzt. Wie in Abbildung 6.2 durchgefiihrt,
wird die within cluster distance gegeniiber k in einem Diagramm aufgetragen. Nun
muss ein ,Knick der Kurve gefunden werden, so dass

wed; 1 — wed; > wed; — wed; 4 (6.1)

gilt [41]. In Abbildung 6.2 ist dies fiir & = 6 der Fall. Es werden mit der oben
beschriebenen Charakterisierung von Zahlschleifen sechs unterschiedliche Gruppen
identifiziert.

Die Clusterzentren, d. h. die Mittelwerte fiir die sechs Gruppen von Zahlschleifen,
sind in Tabelle 6.1 aufgelistet. Zusétzlich zu den fiir das Clustering verwendeten
Grofsen sind die Anzahl an Sensoren pro Cluster, der Anteil an LKW sowie die
durchschnittliche Geschwindigkeit fiir die Gruppe von Zahlschleifen aufgefiihrt.

Die Cluster 1 und 2 liefern kaum Daten, da Zahlschleifen in diesen beiden Grup-
pen sehr selten befahren bzw. hiufig defekt sind. Auch Cluster 3 wird im Folgenden
nicht weiter beriicksichtigt, weil die niedrigen Geschwindigkeiten auf Geschwindig-
keitsbegrenzungen von 60 oder 80 kTm hinweisen und das hier verwendete Schema zur
Bestimmung der Verkehrsphase aus Abschnitt 3.5 fiir diesen Fall nicht geeignet ist.
Der Verkehr auf solchen Autobahnabschnitten wére niemals im freien Fluss, da eine
Geschwindigkeit unter 81 kTm als synchroner Fluss eingestuft wird.

Die iibrigen drei Cluster unterscheiden sich am deutlichsten beziiglich ihrer Auslas-
tung, dem Anteil an LKW und der Héchstgeschwindigkeit. Zahlschleifen aus Cluster
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Abbildung 6.2: Die Zahlschleifen konnen mit bei der hier gewdhlten Vektorreprisen-
tation in sechs Cluster aufgeteilt werden. Bei einer weiteren Auftei-
lung nimmt die within cluster distance nur noch geringfiigig ab.

Tabelle 6.1: Die Werte der Clusterzentren fiir eine Aufteilung des Sensornetzwerks in
sechs Cluster.

id [ #(zs) | Anteil defekt [%] | Anteil gestaut [%] | Anteil belegt [%] [ Anteil LKW [%] [ doos (v) [E2] [ v [52]
1] 63 1,36 0,01 0,01 41,04 1 0

2 12 95,05 65,96 41,80 12,37 20 5

3| 47 14,75 38,23 53,67 16,92 84 68
4 63 68,71 3,34 33,69 12,93 135 102
5 263 8,27 1,02 17,47 2,47 145 114
6| 312 7.46 3,79 52,89 19.75 116 98

6 sind vergleichsweise stark ausgelastet und detektieren einen hohen Anteil an LKW.
Im Mittel sind 3,79% aller Messungen den Verkehrsphasen synchrones Fluss und Stau
zuzuordnen. Mit 312 Sensoren gehoren rund 41% des Sensornetzwerks diesem Cluster
an.

Auch Cluster 5 deckt mit 263 Zihlschleifen einen grofen Teil des Netzwerks ab
(34%). Es werden jedoch die weniger stark befahrenen Zihlschleifen mit einem deut-
lich niedrigeren Anteil an LKW (2,47%) dem Cluster 5 zugeordnet. Die durchschnitt-
liche Reisegeschwindigkeit fiir Streckenabschnitte dieses Clusters sind mit 114 kTm ver-
gleichsweise hoch.

Die Werte aus Cluster 4 befinden sich zwischen den Werten aus den Clustern 5
und 6. Der LKW-Anteil betriagt 12,95%. Die durchschnittliche Reisegeschwindigkeit
sowie der Anteil der gestauten Phasen dhnelt den Werten fiir das Cluster 6. Die
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6.1 Datenséatze

Hochstgeschwindigkeit ist jedoch um einiges hoher als in Cluster 6 und ndhert sich
dem Wert aus Cluster 5 an. Nur der Anteil der Ausfallzeiten von Sensoren liegt mit
68,71% deutlich iiber den Werten fiir die Cluster 5 und 6. Das Cluster 4 deckt mit
63 Zahlschleifen rund 8% des Sensornetzwerks ab.

Die grofe Zahl von zugeordneten Zahlschleifen sowie die hohe Auslastung in Cluster
6 sind der Grund, weshalb fiir die meisten folgenden Experimente Daten aus diesem
Cluster verwendet werden. Fiir die Experimente in den Abschnitten 6.5 und 6.9
werden jedoch auch Zidhlschleifen aus den Clustern 4 und 5 beriicksichtigt.

Fiir jedes der drei Cluster werden zwei Zahlschleifen zuféllig ausgewéhlt. In Ab-
schnitt 6.5 werden die Daten dieser Zihlschleifen verwendet, um Modelle zu erzeugen
und die Vorhersagegiite in den einzelnen Clustern zu vergleichen.

e Das Cluster 4 wird durch die Zdhlschleifen 1758464770 (A42 zwischen Castrop-
Rauxel und AK Castrop-Rauxel-Ost; im Folgenden CaRa) und 1762267937
(A40 zwischen Miilheim-Winkhausen und Miilheim-Diimpten; im Folgenden
MuWi) représentiert.

e Aus Cluster 5 werden die Zahlschleifen 1753482530 (A44 zwischen Witten-
Stockum und Witten-Zentrum; im Folgenden WiSt) und 1863457570 (A3 zwi-
schen Duisburg-Wedau und AK Breitscheid; im Folgenden DuWe) zur Erzeu-
gung von Datensédtzen verwendet.

e Fiir Cluster 6 stammen die Daten von den Z&hlschleifen 1409876001 (A40 zwi-
schen Dortmund-West und Dortmund-Kley; im Folgenden Do We) und 1759316001
(A42 zwischen Essen-Altenessen und Essen-Nord; im Folgenden EsAl).

Tabelle 6.2 enthélt charakteristische Werte dieser sechs Zihlschleifen.

Tabelle 6.2: Eigenschaften der in den folgenden Experimenten zur Datenerzeugung
verwendeten Zéhlschleifen.

78 Kiirzel | Cluster [ Anteil belegt [%] | Anteil gestaut [%] [ Anteil LKW [%] | doos (v) [52] [ © [57]
1409876001 | DoWe 6 57,86 4,90 18,97 102 88
1753482530 | WiSt 5 21,69 0,42 5,89 161 131
1758464770 | CaRa 4 29,21 2,08 11,32 139 110
1759316001 | EsAl 6 53,64 1,75 18,30 115 97
1762267937 | MiWi 4 43,62 1,06 15,56 107 95
1863457570 | DuWe 5 28,33 2,01 4,87 134 112

Alle in den anschlieffenden Experimenten verwendeten Datenséitze sind in Tabelle
6.3 aufgefiihrt. Neben der Anzahl an Beispielen pro Datensatz sind auch die Anteile
der sechs Klassen aufgefiihrt. Der Schliissel eines Datensatzes setzt sich aus dem
Kiirzel fiir die Zahlschleife, dem Cluster, dem Zeitraum aus dem die Daten stammen
und dem Vorhersagehorizont zusammen. So stammen die Beispiele aus Datensatz
CaRa-4-0710-10 von der Zihlschleife CaRa (1758464770) zwischen Castrop-Rauxel
und AK Castrop-Rauxel-Ost aus Cluster 4. Sie umfassen Wortvektoren der Monate
Juli bis Oktober (0710) und die Ausgaben der Beispiele beziehen sich auf einen
Vorhersagehorizont von 10 Minuten.
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Tabelle 6.3: Anzahl der Beispiele sowie die Klassenverteilung fiir die verwendeten

Datensatze.
Datensatz # Beispiele Anteil Y [%)]
grin — gelb | grin — rot | gelb — rot | gelb — grin | rot — grun | rot — gelb
CaRa-4-0710-10 6662 21,72 4,95 23,43 21,24 5,34 23,30
DoWe-6-0710-05 4332 45,82 0,46 3,33 46,49 0,37 3,51
DoWe-6-0710-10 4868 45,54 1,36 3,14 45,50 1,38 3,06
DoWe-6-0710-15 5232 45,44 2,08 2,50 45,35 1,68 2,92
DoWe-6-0710-20 5526 45,29 2,55 2,19 45,15 2,24 2,55
DoWe-6-0710-25 5749 45,47 2,92 1,90 44,72 2,59 2,38
DoWe-6-0710-30 6015 44,97 3,34 1,71 44,62 2,98 2,36
DoWe-6-0712-10 9374 46,27 0,94 3,23 45,50 0,82 3,23
DoWe-6-1112-10 4507 47,04 0,49 3,33 42,48 0,22 3,42
DuWe-5-0710-10 1357 41,93 1,55 8,33 38,54 1,40 8,18
EsAl-6-0710-10 2977 30,20 10,55 8,60 31,71 9,04 9,88
MiiWi-4-0710-10 907 41,57 2,32 5,73 41,90 2,54 5,84
WiSt-5-0710-10 2439 28,95 4,76 27,55 16,24 4,80 17,67
[ALLE-0710-10 [ 19205 [ 3236 | 452 | 1318 | 3202 | 443 [ 1349 |

6.2 Aufbau des Experiments

Sofern nicht im Text auf einen anderen Aufbau hingewiesen wird, wurde der Ba-
sisprozess aus Abbildung 6.3 verwendet. Die spérlich besetzen Vektoren Z dienen als
Eingabe fiir die Lernalgorithmen. Zur Optimierung der Parameter o wurde entweder
der Optimize Parameters (Grid) oder der Optimize Parameter (Evolutionary,
Parallel) Operator in RapidMiner eingesetzt. Um die zu erwartende Klassifikations-
giite fiir unabhéngige Trainingsdaten abzuschitzen, wurde mit dem X-Validation
(Parallel) Operator eine fiinffache Kreuzvalidierung durchgefiihrt. Fiir die Bestim-
mung der Klassifikationsgiite wurde die accuracy mit dem Performance (Classi-
fication) Operator bestimmt. Fiir jede Parametrisierung wurde die Klassifikations-
giite der Modelle fa protokolliert.

6.3 Vergleich von Lernalgorithmen

In diesem Abschnitt werden zunéchst eine Reihe von Lernalgorithmen zum Trainieren
eines Modells verwendet. Um zu evaluieren welche Lernalgorithmen grundséatzlich fiir
die Vorhersage von Zustandsiibergéngen in Verkehrssystemen geeignet sind, wird das
Basisexperiment aus Abbildung 6.3 fiir alle Lernverfahren durchgefiihrt. Die Klassi-
fikationsgiite jedes Modells wird protokolliert, um anschliefsend mit den Ergebnissen
der anderen Modelle verglichen zu werden. Besonderes Augenmerk liegt hier auf den
Phaseniibergéngen griin — gelb und gelb — rot. Diese Phaseniibergiinge sind fiir
die Verkehrsbeeinflussung interessant, weil nur durch eine rechtzeitige Erkennung
Maftnahmen ergriffen werden kénnen, um die Wahrscheinlichkeit eines Verkehrszu-
sammenbruchs sowie die Entstehung von Stauwellen durch eine Reduzierung der
Verkehrsdichte zu verringern.
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Abbildung 6.3: Das Schaubild stellt den grundséitzlichen Aufbau der Modellerzeu-
gung dar.

6.3.1 Verwendete Lernalgorithmen

In diesem Kapitel werden fiinf Algorithmen verwendet, um ein Klassifikationsmodell
zu erstellen. Eine formale Einfiihrung dieser Lernalgorithmen iibersteigt den Rah-
men dieser Arbeit. Deshalb sollen in diesem Abschnitt nur die Grundprinzipien der
Klassifikation mit diesen Verfahren vorgestellt werden. Fiir den interessierten Leser
werden dariiber hinaus noch Quellen mit weiterfithrender Literatur genannt.

Naive Bayes

Die Idee des Naive Bayes Klassifikators beruht auf dem Bayestheorem. Es wird ein
probabilistisches Modell aus den Trainingsdaten gewonnen. Die bedingten Wahr-
scheinlichkeiten der einzelnen Attribute, gegeben die Ausgaben der Trainingsbei-
spiele, werden als unabhéngig angenommen [84]. Um ein Klassifikationsmodell zu
erzeugen, werden die Haufigkeiten der Ausgaben bestimmt. Damit werden fiir alle
Klassen y; die Apriori-Wahrscheinlichkeiten P (y;) fiir die Ausgabe y; abgeschétzt.
Dariiber hinaus wird noch die bedingte Wahrscheinlichkeit P (z;|y;) eines Attributes
zj, gegeben Ausgabe y; benotigt. Die Wahrscheinlichkeiten werden in der Trainings-
phase durch die Bestimmung der Haufigkeiten in der Trainingsmenge fest gelegt. Der
Naive Bayes Klassifikator ist dann durch (6.2) gegeben:

fx) = argmax(P(y;) - P (x[y:))

= argmax (P (yi) - HP (x]\yl)> . (6.2)

7

Jj=0

Weitere Information zu Modellierung mit dem Bayestheorem finden sich z. B. in [3]
und [82].
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Parameter Es wurde der in RapidMiner integrierte Naive Bayes Operator einge-
setzt. Dieses Verfahren ist frei von Parametern, wodurch die Parameteroptimierung
wegfallt.

k nichste Nachbarn

Bei k ndchste Nachbarn handelt es sich um einen so genannten trédgen Lerner. Die
Generalisierung findet nicht wihrend einer Trainingsphase durch Erzeugung eines
Modells, sondern wihrend der Klassifikation selbst statt. Fiir ein Beispiel x werden
die k nichsten Beispiele der Trainingsmenge ermittelt. Hierfiir bedient sich der Algo-
rithmus einer Metrik wie z. B. der euklidischen Distanz (siche Abschnitt 2.1.3). Die
Ausgabe y von x ist dann die Hauptklasse der Nachbarschaft von x |39]:

f o) =argmax 3 (1 (y:=y5)- (6.3)

In Abbildung 6.4 ist ein Beispiel fiir die Klassifikation mit k£ nachste Nachbarn fiir £ =
3 im R? zu sehen. Die entsprechenden Nachbarn der zu klassifizierenden Beispiele x;
und x5 sind als ausgefiillte Kreise kenntlich gemacht. Durch einen Mehrheitsentscheid
iiber die Klassen der drei Nachbarn von x5 wird dieses Beispiel der blauen Klasse
zugeordnet. Fiir das Beispiel x; sind alle Nachbarn Beispiele der orangenen Klasse,
weshalb auch x; dieser Klasse zugeordnet wird.

[ Pai

[ P5)

Abbildung 6.4: Beispiel fiir die Klassifikation durch k = 3 néchste Nachbarn.

Das Verfahren der £ néchsten Nachbarn ist ein vielseitig einsetzbarer Algorithmus
und Informationen zu diesem Verfahren finden sich in vielen Standardwerken wie
z.B. [39] und [41].

Parameter Zur Erstellung eines k-NN Modells wurde der in RapidMiner integrier-
te Operator k-NN verwendet. Die Wahl von k ist der bestimmender Faktor fiir die
Klassifikationsgiite eines k£ néchste Nachbarn Modells. Dariiber hinaus kann noch
die Metrik fiir die Bestimmung der Distanzen ausgewihlt werden. Hier sind jedoch
keine grofen Unterschiede aufgefallen, weshalb nachfolgende Ergebnisse nur fiir die
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6.3 Vergleich von Lernalgorithmen

euklidische Distanz dokumentiert sind. Fiir die Optimierung von k bietet sich die
Rasteroptimierung an, da lediglich positive, ganzzahlige Werte in Frage kommen.
Abbildung 6.5 stellt die Klassifikationsgiite dem Parameter k gegeniiber. Fiir das

0.75 B

0.7 o

0.65 B

Klassifikationsgute

0.6 4

0.55 | B

Abbildung 6.5: Die Klassifikationsgiite von k£ néchste Nachbarn in Abhéngigkeit von
k. Allgemein sinkt die Giite mit steigendem k. Ab einem k von zwolf
schwankt die Giite um 54%.

vorliegende Problem ist & = 1 optimal. Im Allgemeinen sinkt die Klassifikations-
giite mit steigendem k und die Klassifikationsgiite ist bereits fiir £ = 3 um rund
10% niedriger als fiir den optimalen Wert. Ab einem k von zwolf pendelt sich die
Klassifikationsgiite bei ca. 54% ein.

Random Forests

Fiir die Klassifikation mit Random Forests werden Bdume verwendet. Ein Baum be-
steht aus hierarchisch geordneten Knoten, an denen jeweils ein Attribut betrachtet
wird, um zu entscheiden welcher Knoten als nichstes betrachtet wird. Fiir die Ent-
scheidung, welches Attribut wann betrachtet wird, verwendet der Baumlerner in der
Trainingsphase ein Giitemafs. Das Attribut, welches die Giite bzw. den Informati-
onsgewinn des Baums maximiert wird fiir den néchsten Knoten verwendet. Um ein
Beispiel zu klassifizieren, wird ein Ast des Baums bis zu einem Blatt verfolgt. Die
zu wahlenden Abzweigungen beim Abstieg zu einem Blatt werden durch die Auspra-
gungen der Attribute des Beispiels bestimmt. Jedes Blatt enthilt eine Ausgabe vy,
die als g fiir das Beispiel x dient.

Durch die Split-Bedingungen an den Knoten wird der Beispielraum in Bereiche mit
orthogonalen Begrenzungen aufgeteilt, die parallel zu den Koordinatenachsen liegen.
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Abbildung 6.6: Beispiel fiir die Klassifikation mit einem Baum.

Im rechten Teil von Abbildung 6.6 ist ein Baum zu sehen, der sich aus dem Schema
zur Bestimmung der Verkehrsphase aus Abschnitt 3.5 ergibt. In Abhéngigkeit der
Verkehrsdichte p und der Geschwindigkeit v wird beginnend bei der Wurzel x ein Weg
zu einem Blatt fiir jedes Beispiel x gefunden. Neben der Wurzel x ist ledigleich n; ein
innerer Knoten. Die Knoten ny bis ns sind Blédtter und beschreiben die Ausgaben 7.
Die Baumstruktur ist dquivalent zur Aufteilung des Beispielraums im linken Teil der
Abbildung.

Biume besitzen generell einen niedrigen Bias und eine hohe Varianz [41]. Da sich
der Fehler eines Modells auf den Bias und die Varianz reduzieren lésst, wird mit Ra-
dom Forests versucht, die Varianz durch die Zusammenfassung vieler unkorrelierter
Biume zu einem Wald zu reduzieren [36]. Fiir / Biume mit einer Varianz von 0%
und Korrelation p, ist die Varianz des Waldes ¢, bestimmt durch [41]:

(6.4)

Der rechte Term strebt dabei fiir eine steigende Zahl von Baumen [ gegen null.
Um auch den linken Term zu minimieren, muss also die paarweise Korrelation o der
Baume reduziert werden. Zu diesem Zweck wird an zwei Stellen randomisiert:

1. Fiir das Training jedes Baums wird zufillig eine Teilmenge der Trainingsdaten
ausgewahlt.

2. Fiir jeden Split werden aus der Menge aller méglichen Attribute K Kandidaten
zufillig ausgewihlt.

Das Prinzip der Random Forests hat Breiman in [8] eingefiihrt.
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6.3 Vergleich von Lernalgorithmen

Parameter Als Implementierung wurde der W-RandomForest Operator aus dem
WEKA-Plugin® in RapidMiner verwendet. Nach [41] wurde die Tiefe eines Baums
unbeschrinkt gelassen. Der Operator hat nun noch die Parameter Anzahl der Baume
I sowie Anzahl der fiir einen Split zu betrachtende Attribute K. Beides sind ganzzah-
lige, positive Werte. Anders als bei k£ néchste Nachbarn wurde fiir Random Forest
zundchst in einigen wenigen Durchldufen mit grober Schrittweite ermittelt, welche
Bereiche besonders viel versprechende Parametrisierungen beinhalten. Anschlieffend
wurden diese Regionen detaillierter betrachtet und ein Optimum fiir / = 108 und
K =75 gefunden. In Abbildung 6.7 ist die Klassifikationsgiite in Abhéngigkeit von

K - Anzahl Attribute pro Split
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Abbildung 6.7: Die Klassifikationsgiite von Random Forests in Abhéngigkeit von der
Anzahl an Bidumen und Attributen. Es ist jeweils die hochste Klas-
sifikationsgiite dargestellt.

I und K abgebildet. Es wurde dabei jeweils die hochste Klassifikationsgiite fiir die
jeweilige Auspragung der Parameter gewéhlt.

Support Vector Machines

Eine Support Vector Machine erzeugt eine lineare Entscheidungsfunktion zur Tren-
nung von zwei Klassen in einer Beispielmenge. Dazu wird eine separierende Hypere-
bene bestimmt, die allgemein durch

Bo+B-x=0 (6.5)

Shttp://sourceforge.net/projects/rapidminer/files/2.\%20Extensions/Weka/
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bestimmt ist [41]. In Abbildung 6.8 ist eine separierende Hyperebene im R? fiir linear
perfekt trennbare Beispiele dargestellt. Um eine md&glichst hohe Klassifikationsgiite
zu gewahrleisten, werden By und B so bestimmt, dass ein maximaler Rand um die
Hyperebene entsteht, der frei von Beispielen ist. Dazu wird der Abstand der Beispie-
le beider Klassen mit minimaler Distanz zur Hyperebene maximiert. In Abbildung
6.8 ist der Rand durch die gestrichelten Linien gekennzeichnet. Beispiele mit mini-
malem Abstand zur Hyperebene liegen auf dem Rand und werden als Stitzvektoren
bezeichnet. Fiir beliebige Beispiele x; kann mit

f(xi)=Bo+B-x; (6.6)

die vorzeichenbehaftete Distanz von x; zur Hyperebene bestimmt werden. Es ist also
ausreichend das Vorzeichen von (6.6) zu bestimmen, um entscheiden zu kénnen, zu
welcher Klasse ein Beispiel x; zuzuordnen ist:

y = sign (f (xi)) = Bo+ B x;. (6.7)

Abbildung 6.8: Zwei Klassen werden im R? linear durch eine Hyperebene f (x) ge-
trennt. Die Stiitzvektoren sind die Beispiele beider Klassen, die mi-
nimalen Abstand zur Hyperebene haben (gefiillte Kreise auf den ge-
strichelten Linien).

Eine Support Vector Machine besitzt zwei Komponenten, um auch nicht linear
trennbare Daten klassifizieren zu konnen. Zum einen werden Beispiele auf der falschen
Seite des Rands einer Klasse zugelassen. Hierfiir werden Schlupfvariablen & > 0
eingefiihrt, die nur fiir Beispiele x; innerhalb des Rands oder auf der falschen Seite
der Hyperebene grofer als null sind. Die Summer der & wird in der Trainingsphase
durch einen Kostenparameter C' nach oben beschrankt. Die Menge der Stiitzvektoren
wird um alle Beispiele mit & > 0 erweitert [41].
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6.3 Vergleich von Lernalgorithmen

Oft sind Mengen von p—dimensionalen Beispielen im R? nicht linear trennbar.
Support Vector Machines verwenden Transformationen ® (x) der Beispiele in einen
Raum R? mit hoherer Dimension, um auch fiir diesen Fall eine hohe Klassifikations-
giite zu erreichen. Die eigentliche Transformation der Beispiele muss nicht explizit
durchgefiihrt werden. Die Gleichung der Hyperebene kann mithilfe einer Lagrange-
Transformation in eine Linearkombination ihrer Stiitzvektoren iiberfiihrt werden:

N
Bo + Z a; - y; - (x4, %) = 0. (6.8)
i—1

Die «; sind hierbei Lagrange-Multiplikatoren und nur fiir Stiitzvektoren gilt o; > 0.
Wird eine Transformation @ (x) durchgefiihrt ergibt sich die Gleichung der Hypere-
bene durch

ﬂo—Q—Zaioyio@) (x:),® (x)) =0 (6.9)

und es wird deutlich, dass lediglich das innere Produkt von ® (x;) und ® (x) im R?
benétigt wird. Der Term (® (x;), ® (x)) wird dann durch eine Kernfunktion K (x;,x)
ersetzt, die das innere Produkt fiir x; und x im RP direkt bestimmt [39].

Die Klassifikation eines Beispiels x; erfolgt nach (6.7) und (6.9) dann durch die
Auswertung des Klassifikators

f(xj) = sign (f (x;)) = sign (ﬁg + Zai sy K (xi,xj)> ) (6.10)

Um mehrklassige Probleme mit Support Vector Machines zu losen, kann z. B. fiir
jede Klasse k eine Entscheidungsfunktion f; (x) erzeugt werden, die Beispiele mit
Ausgabe y;, von Beispielen mit Ausgaben y; # y; trennt. Bei dieser one-against-all
Entscheidungsfunktion wird die Klasse gew#hlt, die maximalen positiven Abstand
fiir das zu klassifizierende Beispiel bedeutet [48]. Weitere Informationen zu Support

Vector Machines und der Erzeugung von Hyperebenen sind u.a. in [86] und |96 zu
finden.

Parameter Mit dem Operator LibSVM wurde eine C-SVM mit Radialbasisfunktion
(RBF) als Kernfunktion trainiert. Die Radialbasisfunktion ist durch

K (x,x;) = e lx—xil’ (6.11)

definiert. Andere Kernfunktionen wurden nicht betrachtet, da Keerthi und Lin in [56]
zeigen, dass sich eine Support Vector Machine mit RBF-Kernfunktion im Grenzfall
v — 0 dem Verhalten einer linearen Support Vector Machine annihert. Aufierdem
schlagen die Autoren von [13| und [47] die Verwendung von Radialbasisfunktionen
als Kernfunktion vor, da so im Allgemeinen gute Ergebnisse zu erwarten sind.
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Abbildung 6.9: Die Parameteroptimierung der Support Vector Machine mit unbe-
schranktem Wertebereich fiir 7 erreicht keine hohe Klassifikationsgii-
te, da sehr kleine Werte fiir v nicht ausgewdhlt wurden. Beim Durch-
lauf mit v € [0; 0, 1] ist die Giite von Beginn an hoher und konvergiert
bereits nach etwa sieben Generationen gegen 82%.

Die Parameteroptimierung muss somit neben dem Straffaktor C' noch die Varianz
7 bestimmen [53]. Da beide Parameter reellwertig und praktisch unbeschrénkt sind,
wurde von einer Rasteroptimierung abgesehen und stattdessen eine evolutionire Pa-
rameteroptimierung durchgefiihrt. Um eine gute Region fiir Werte von v vorzugeben,
wurde eine ,Faustregel* aus [13] verwendet. Die Varianz v wird hier durch die Breite

des Kerns ¢ ausgedriickt:
1

2.¢2

y= (6.12)

Fiir ¢ wird als guter Parameter

¢" = p - argmax [maz (z;) — min (x;) |, (6.13)

also das Produkt aus Dimensionalitidt sowie der Kardinalitdt des Wertebereiches der
Beispiele vorgeschlagen. Jeder Wortvektor entstammt dem R37 und die Werte aller
Dimensionen liegen im Bereich [0;25]. Nach [13] ist somit ein Wert
* 1 -9
V=———s~57-10 (6.14)
2. (375-25)

zu erwarten. Mit diesem Hintergrund sind hohe Klassifikationsgiiten fiir v > 0,1 un-
wahrscheinlich und der Wertebereich wurde auf [0;0, 1] festgelegt. Ein Testlauf mit
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6.3 Vergleich von Lernalgorithmen

grofseren Werten fiir v hat diese Wahl bestéatigt. Fiir den Straffaktor C' wurde die
Anzahl an Beispielen als obere Schranke gew#hlt. Als Ergebnis der Parameteropti-
mierung wurde die Parametrisierung C' = 574,531 und v = 0 ausgeben.

In Abbildung 6.9 ist die Entwicklung der Klassifikationsgiite fiir die Parameter-
optimierung dargestellt. Zum Vergleich ist auch der Testlauf mit unbeschrinkten
Intervallen eingetragen.

Neuronale Netze

Neuronale Netze sind durch das Verarbeiten von Informationen und das Erlernen von
Wissen durch das menschliche Gehirn inspiriert. Analog zu den Zellen und Synapsen
eines Gehirns besteht ein neuronales Netz aus Neuronen, die in Schichten angeordnet
und iiber Verknipfungen mit Neuronen hoherer Schichten verbunden sind [44].

In der untersten Schicht befinden sich p Neuronen fiir die p Attribute der Beispiele.
In der obersten Schicht sind k& Neuronen fiir die k£ Ausprigungen der Ausgaben y
implementiert. Dazwischen konnen sich eine oder mehrere wversteckte Schichten mit
einer variablen Zahl von Neuronen befinden [41|. Hiufig werden zweilagige neuronale
Netze wie in Abbildung 6.10 verwendet.

AN

Z;

h=-AN

Abbildung 6.10: Beispiel fiir ein neuronales Netz zur Klassifikation von zweiklassigen
Beispielen mit vier Attributen als Eingabe unter Verwendung von
einer versteckten Schicht mit drei Neuronen.

Wenn ein Beispiel x mit den Attributen (zo,...,x,) an der untersten Schicht ,an-
gelegt® wird, werden die d Neuronen Z; der versteckten Schicht mit den Werten einer

Aktivierungsfunktion

belegt. Im Folgenden wird hierfiir die sigmoid-Funktion (6.16) verwendet [41]
1

= ) 6.16
7(0)= 1 (6.16)

Die Eingabe fiir die oberste Schicht ist dann T = (Ty, ..., T;) mit
T; = Bo; + B - Z, (6.17)
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welche mit der softmaz-Funktion:

elk

N Zfﬂ el

schlieklich zur Bestimmung der Ausgabe Y} verwendet wird [41]. Weitere Informa-
tionen zu neuronalen Netzen sind z. B. in [44] und [83] zu finden.

91 (T) (6.18)

Parameter Zur Erstellung eines neuronalen Netzes zur Klassifikation wurde der
RapidMiner-Operator Neural Net verwendet. Es wurde eine versteckte Schicht mit
den Standardeinstellungen fiir die Anzahl an Neuronen verwendet. Wéahrend der Pa-
rameteroptimierung miissen nun noch drei Parameter bestimmt werden [44]. Zwei
der Parameter sind reelwertige Groken (Tragheit und Lernrate) aus [0; 1], die einen
Kompromiss zwischen Lerngeschwindigkeit und -giite bilden. Bei dem dritten Para-
meter handelt es sich um einen ganzzahligen, positiven Parameter, der die Anzahl
der Trainingszyklen beschreibt.
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Abbildung 6.11: Vergleich der Entwicklung der Klassifikationsgiite fiir die evolutio-
néire Parameteroptimierung eines neuronalen Netzes. Im ersten Lauf
wurden fiir die Lernrate und das das Tragheitsmoment sdmtliche
Werte zwischen 0 und 1 zugelassen. Die Anzahl der Trainingszyklen
wurde durch 100 nach oben beschrénkt. Im zweiten Lauf wurden die
Grenzen um die im ersten Lauf gefundenen Optima herum gelegt.

Aufgrund des kontinuierlichen Wertebereichs fiir die Lernrate sowie die Trigheit

wurde an dieser Stelle die evolutiondre Parameteroptimierung eingesetzt. Zunachst
wurde fiir die Trigheit und Lernrate der volle Bereich aus [0; 1] zugelassen und eine
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maximale Anzahl von 100 Trainingszyklen festgelegt. In einem zweiten Durchlauf
wurde der Wertebereich mit den Ergebnissen der ersten Parameteroptimierung kor-
rigiert, um den optimalen Bereich detaillierter abzutasten. Die Klassifikationsgiite
konvergierte bei einer Trdgheit von ca. 0,687, einer Lernrate von ca. 0.232 und 51
Trainingszyklen.

Der Verlauf der Klassifikationsgiite beider Trainingsldufe ist in Abbildung 6.11 zu
sehen. Zum Ende des ersten Laufs schwankt die Parameteroptimierung um ein lokales
Minimum. Nach Korrektur der Grenzen konnte die Klassifikationsgiite, wenn auch
nur im niedrigen einstelligen Prozentbereich, verbessert werden.

6.3.2 Resultate

In einer empirischen Studie von iiberwachten Lernverfahren fiir die Klassifikation
[14] haben Caruana und Niculescu-Mizil u. a. die fiinf hier verwendeten Algorithmen
untersucht. Sie kommen zu dem Schluss, dass Random Forests und Support Vector
Machines in vielen Situationen gute Ergebnisse erzielen. Neuronale Netze sind kon-
kurrenzfihige Alternativen, die abhéngig vom verwendeten Datensatz nur geringfiigig
schlechter Abschneiden. Aus den Experimenten in [14] konnte auferdem geschlossen
werden, dass sich die Klassifikationsgiite von k nichste Nachbarn im Mittelfeld be-
findet und Naive Bayes Klassifikatoren haufig besonders schlechte Ergebnisse liefern.
Bei Betrachtung der Gegeniiberstellung der Klassifikationsgiiten fiir die in diesem
Abschnitt durchgefiihrten Experimenten in Abbildung 6.12 fillt auf, dass diese Re-
sultate mit Ausnahme von k néchste Nachbarn auch hier giiltig sind.

Die Klassifikationsgiite von Random Forests und Support Vector Machines ist auf
dem verwendeten Datensatz mit 82,19% (RF) und 81,88% (SVM) nahezu identisch.
Beide Verfahren profitieren davon, relativ geschiitzt vor einer Uberanpassung an die
Trainingsdaten zu sein [41]. Dies ist bei neuronalen Netzen anders. Eine Uberanpas-
sung kann bei einer zu hohen Zahl von Neuronen oder Trainingszyklen eintreten [95].
Auferdem ist die Parameteroptimierung schwierig, weil neuronale Netze in lokalen
Optima ,héngen bleiben” kénnen und das Ergebnis von den Startwerten abhangig
ist [44]. Die Klassifikationsgiite von 60,96% im durchgefithrten Experiment muss al-
so nicht bedeuten, dass neuronale Netze fiir die Vorhersage von Verkehrszustdnden
auf Autobahnen nicht geeignet sind. Allerdings sprechen die guten Ergebnisse von
Random Forests sowie Support Vector Machines gegen einen Einsatz von neuronalen
Netzen, da das Training dieser beiden Verfahren deutlich weniger Zeit in Anspruch
nimmt und nicht von den Startwerten abhéngig ist. Besonders Random Forests sind
aufgrund der intuitiven Parameter fiir Anzahl der Bdume I und Anzahl der Kandi-
daten K fiir einen Split auch durch weniger versierte Anwender leicht zu trainieren.

Eine dhnlich einfache Trainingsphase bietet auch das k nachste Nachbarn Verfah-
ren, das mit 80,17% nur marginal schlechter als Random Forests und Support Vector
Machines abgeschnitten hat. Dariiber hinaus ist das Verfahren sehr einfach inkremen-
tell zu gestalten und auf den ersten Blick fiir die Verarbeitung von Datenstromen wie
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Abbildung 6.12: Plot der Klassifikationsgiiten der einzelnen Lernalgorithmen — Ran-
dom Forests (RF), Support Vector Machines (SVM), k néchste
Nachbarn (k-NN), neuronale Netze (NN), Naive Bayes (NB).

den hier betrachteten Verkehrsdaten gut geeignet. Weil dieses Verfahren jedoch ein
trager Lerner ist und erst zur Testphase ein Modell erzeugt, kann eine inkrementelle
Verwendung zu Problemen bei der Echtzeit-Verarbeitung von Datenstromen fiihren,
wenn zu viele Beispiele verglichen werden miissen.

Die Klassifikationsgiite von 33,39% fiir den Naive Bayes Klassifikator schliefst dieses
Verfahren fiir die Vorhersage von Zustandsiibergingen in Verkehrssystemen aus. Der
Grund fiir das schlechte Abschneiden von Naive Bayes ist die stark unbalancierte
Klassenverteilung [32]. Die Apriori-Wahrscheinlichkeiten von seltenen Transitionen
sind sehr viel kleiner als Apriori-Wahrscheinlichkeiten fiir die Hauptklassen grin —
gelb und gelb — grun.

Dieses Resultat spiegelt sich auch in den Konfusionsmatrizen in Tabelle 6.4 wieder.
Wie bereits zu Beginn dieses Kapitels angedeutet, sind besonders die Sensitivitiat und
Genauigkeit bei der Erkennung der Klassen grin — gelb und gelb — rot von Inter-
esse. Wenn solche Transitionen erkannt werden, die Sensitivitit also hoch ist, kénnen
Mafnahmen eingeleitet werden, um die Verkehrsdichte auf dem Streckenabschnitt zu
reduzieren. Andererseits sollte die Anzahl an ,Fehlalarmen® niedrig und damit die
Genauigkeit hoch sein. Ansonsten sinkt das Vertrauen in ein Vorhersagesystem und
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Warnungen werden von den Zustdndigen mehr und mehr ignoriert [5].

Fiir die drei Modelle mit hoher Klassifikationsgiite liegen Sensitivitdt und Genau-
igkeit fiir den Verkehrszusammenbruch bei etwa 80%. Der ,Gesamtsieger® ist hier das
Modell der Support Vector Machines, welches sich mit iiber 82% in beiden Katego-
rien leicht von Random Forests und £k nédchsten Nachbarn absetzt. Hohe Werte sind
hier jedoch aufgrund des hohen Anteils an Beispielen mit Ausgabe grin — gelb in
der Trainingsmenge zu erwarten, wenn die Gesamtgiite eines Verfahrens hoch ist.

Trotz des mit 3% relativ geringen Anteils an Zustandsiibegédngen gelb — rot Tran-
sitionen sind auch fiir diese Klasse Sensitivitdt und Genauigkeit fiir Support Vector
Machines, Random Forests und k£ néchste Nachbarn hoch. Die Sensitivitit betragt fiir
alle drei Verfahren 79,74%. Nur bei der Genauigkeit setzten sich die Support Vector
Machines mit 85,31% leicht von Random Forests (83,65%) und etwas deutlicher von
k néchste Nachbarn (79,74%) ab. Auch in dieser Kategorie bieten Support Vector
Machines somit insgesamt etwas bessere Ergebnisse.

Die beiden Verfahren mit einer schlechteren (Gesamtgiite schneiden auch bei der Be-
trachtung der Transitionen grin — gelb und gelb — rot erwartungsgemif schlechter
ab: Neuronale Netze erreichen fiir die Klasse griin — gelb noch rund 62% Genau-
igkeit und Sensitivitit, sind mit der verwendeten Parametrisierung jedoch nicht fiir
die Erkennung von Ubergéingen vom synchronen Fluss zum Stau geeignet (20,26%
Sensitivitat und 40,26% Genauigkeit). Der Naive Bayes Klassifikator erreicht fiir die
Klasse grin — gelb aufgrund der hohen Apriori-Wahrscheinlichkeit fiir diesen Zu-
standsiibergang noch 61,91% Genauigkeit. Jedoch betrigt die Sensitivitat lediglich
26,62%. Auch in Bezug auf die Klasse gelb — rot unterliegt Naive Bayes allen anderen
Verfahren (14,38% Sensitivitit und 5,14% Genauigkeit).

Auch die direkten Zustandsiibergéinge in entspanntere Verkehrsphasen (rot — gelb
und gelb — griin) werden von Random Forests, Support Vector Machines und &
nichste Nachbarn mit Genauigkeit und Sensitivitit von tiber 80% korrekt klassi-
fiziert. Uberhaupt liegen die Maxima fiir Genauigkeit und Sensitivitit dieser drei
Verfahren bei der Klasse rot — gelb. Fiir die kurzfristige Pravention von Verkehrszu-
sammenbriichen und Schockwellen sind diese Transitionen weniger wichtig. Eine hohe
Sensitivitat und Genauigkeit ist hier jedoch sicherlich niitzlich, wenn Verkehrspro-
gnosen fiir die Fahrzeugfiihrer selbst erstellt werden. Aber auch in der Verkehrsiiber-
wachung sind Vorhersagen zur Entspannung der Verkehrslage von Interesse. Ein sich
auflosender Stau kann wegen dem dadurch steigenden Verkehrsfluss zu Folgestaus
stromaufwérts fithren, falls die Verkehrsdichte hier bereits erhéht ist [9].

Fiir die nachfolgenden Experimente werden aufgrund der geringen Unterschiede
in der Klassifikationsgiite zu Support Vector Machines sowie der zeitlich deutlich
kiirzeren Trainingsphase Random Forests verwendet. Die Resultate der Parameter-
optimierung sind in allen Fallen dhnlich und werden deshalb von jetzt an nicht weiter
aufgefiihrt.
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Tabelle 6.4: Konfusionsmatrizen der fiinf Lernalgorithmen fiir das hier vorgestellte

Experiment.
Naive Y
Bayes grin — gelb | grin — rot | gelb — rot | gelb — grin | rot — grin | rot — gelb | Genauigkeit
grim — gelb 590 3 3 356 1 0 61,91%
grin — rot 668 49 45 539 10 21 3,68%
. gelb — rot 71 1 22 224 i 6 5,14%
FX) el = gran 712 1 3 851 2 2 54,26%
rot — grim 17 5 26 89 42 52 18,18%
rot — gelb 59 4 54 153 11 68 19,48%
Sensitivitat 26,61% 74,21% 14,38% 38,56% 62,69% 45,64%
(a) Naive Bayes
kNN Y
grin — gelb | grin — rot | gelb — rot | gelb — grin | rot — grin | rot — gelb | Genauigkeit
grim — gelb 1773 14 5 381 0 3 81,48%
grin — rot 31 45 9 6 1 0 48,91%
fx) gelb — rot 13 6 12 2 0 10 79,74%
gelb — grin 392 0 4 1795 21 5 80,97%
rot — grin 7 0 1 26 42 6 51,22%
rot — gelb 1 1 12 5 3 125 85,03%
Sensitivitat 79,97% 68,18% 79,74% 81,04% 62,69% 83,89%
(b) k néchste Nachbarn
Random Y
Forest griin — gelb | grin — rot | gelb — rot | gelb — griin | rot — grim | rot — gelb | Genauigkeit
grin — gelb 1889 20 5 403 0 4 81,39%
grin — rot 15 35 8 0 0 0 60,34%
f(X) gelb — rot 6 7 122 2 0 9 83,56%
gelb — griin 305 3 10 1790 26 7 83,61%
rot — grin 1 0 0 17 38 3 64,41%
rot — gelb 1 1 8 3 3 126 88,73%
Sensitivitat 82,21% 80,81% 79,74% 80,81% 56,72% 84,56%
(c) Random Forests
SVM Y
grin — gelb | grin — rot | gelb — rot | gelb — grin | rot — grin | rot — gelb | Genauigkeit
grim — gelb 1820 22 5 351 1 4 82,61%
grim — rot 27 38 9 0 0 0 51,35%
Fx) gelb — rot 7 4 122 4 0 6 85,31%
’ gelb — grin 359 1 8 1835 21 7 82,25%
rot — grin 1 0 0 21 42 4 61,76%
rot — gelb 3 1 9 4 3 128 86,49%
Sensitivitat 82,09% 57,58% 79,74% 82,84% 62,69% 85,91%
(d) Support Vector Machines
NN Y
grin — gelb | grin — rot | gelb — rot | gelb — griin | rot — grin | rot — gelb | Genauigkeit
grin — gelb 1377 39 5 739 3 5 62,79%
griin — rot 0 0 0 0 0 0 0%
f(X) gelb — rot 7 13 31 12 13 13 40,26%
gelb — grin 831 22 0 1457 33 34 59,91%
rot — grin 2 1 55 1 6 1 54,55%
rot — gelb 0 3 37 6 12 96 62,34%
Sensitivitat 62,11% 0% 20,26% 65,78% 8,96% 64,43%
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6.4 Einfluss des Vorhersagehorizonts

Um einen Verkehrszusammenbruch bzw. die Stauentstehung zu verhindern oder we-
nigstens hinauszuzdgern, ist es wiinschenswert, moéglichst friith auf einen wahrschein-
lichen Zustandsiibergang hingewiesen zu werden. In diesem Abschnitt wird deshalb
untersucht, wie sich die Vorhersagegiite dndert, wenn der Vorhersagehorizont verldn-
gert bzw. verkiirzt wird. Dazu wurde das Experiment aus Abschnitt 6.3 mit Random
Forests verwendet und mit unterschiedlichen Datensétzen fiir die Zahlschleife DoWe
aus Tabelle 6.3 ausgefiihrt. Als Vorhersagehorizont wurden Werte aus [5; 30] mit ei-
ner Schrittweite von fiinf Minuten gewéhlt. In Abbildung 6.13 ist die Vorhersagegiite

Klassifikationsgite [%)]

1 1 1 1 1 1
5 10 15 20 25 30
Vorhersagehorizont [min]

Abbildung 6.13: Plot der Vorhersagegiite fiir das Random Forest Verfahren bei un-
terschiedlichem Vorhersagehorizont.

in Abhéngigkeit des Vorhersagehorizonts dargestellt. In Relation zum Vorhersage-
horizont von zehn Minuten aus den Experimenten in Abschnitt 6.3 steigt die klas-
seniibergreifende Vorhersagegiite von 82,19% zunéchst anndhernd konstant bis auf
85,59% fiir einen Vorhersagehorizont von 25 Minuten, bevor sie fiir 30 Minuten leicht
auf 85,42% absinkt. Wird der Vorhersagehorizont auf fiinf Minuten verkiirzt, werden
lediglich 72,36% aller Beispiele korrekt klassifiziert.

Mit dem Wissen, dass sich ein Verkehrssystem nach einem Zustandsiibergang mit
hoher Wahrscheinlichkeit eine ldngere Zeit in ein und der selben Verkehrsphase be-
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finden wird (siehe Abschnitt 2.3.3), ldsst sich die steigende Vorhersagegiite erkldren.
Befindet sich das Verkehrssystem in einem Phaseniibergang, wird es in endlicher Zeit
von der aktuellen Verkehrsphase in eine andere Phase wechseln. Wird z. B. die Tran-
sition elf oder zwolf Minuten nach der Erkennung abgeschlossen ist eine Klassifikation
grun — gelb fiir das Modell mit zehn Minuten Vorhersagehorizont falsch. Der syn-
chrone Fluss bleibt jedoch im Anschluss i.d. R. eine langere Zeit bestehen, wodurch
Modelle mit einem langeren Vorhersagehorizont dieses Beispiel korrekt klassifizieren
und insgesamt eine héhere Klassifikationsgiie erreichen.

Tabelle 6.5: Konfusionsmatrix fiir einen Random Forest, der mit dem Datensatz
DoWe-6-0710-25 trainiert wurde und einen Vorhersagehorizont von 25
Minuten besitzt.

Random Y
Forest grin — gelb | grin — rot | gelb — rot | gelb — griin | rot — grin | rot — gelb | Genauigkeit
grin — gelb 2346 38 5 366 0 0 84,24%
griin — rot 22 121 11 0 0 0 78,57%
e gelb — rot 4 7 81 0 1 2 85,26%
FX) gelb — griin 241 2 7 2143 35 3 88,15%
rot — grimn 1 0 1 29 108 11 72,00%
rot — gelb 0 0 4 3 5 121 90,98%
Sensitivitat 89,75% 72,02% 74,31% 83,35% 72,48% 88,32%
Wird die Konfusionsmatrix fiir 25 Minuten Vorhersagehorizont aus Tabelle 6.5

mit der fiir einen Random Forest bei zehnminiitigem Vorhersagehorizont aus Tabelle
6.4(c) verglichen, fallt auf, dass Sensitivitdt und Genauigkeit fiir den Verkehrszu-
sammenbruch griin — gelb steigen. Dieser Phaseniibergang wird mit 89,75% Sensi-
tivitdt (+4,54%) und 84,24% Genauigkeit (+2,85%) erkannt.

Die Transition gelb — rot wird jedoch nur noch mit einer Sensitivitat von 74,31%
(-5,43%) und einer Genauigkeit von 78,57 (-4.99%) vorhergesagt. Wird der Verlauf
der Klassenverteilung aus Tabelle 6.3 in Abschnitt 6.1 betrachtet, scheint dieser Gii-
teverlust fiir die Klasse gelb — rot auf den ersten Blick mit dem stark abnehmenden
Anteil dieser Klasse zusammenzuhéingen. Unter den Phaseniibergingen, die zu ei-
ner Verschirfung der Verkehrslage fiihren halbiert sich der Anteil von Beispielen mit
Ausgabe gelb — rot annahernd von 3,33% fiir fiinf Minuten auf 1.71% bei einem Vor-
hersagehorizont von 25 Minuten. Der relativ hohe Anteil von Beispielen mit Ausgabe
griin — gelb sinkt fiir die Datensétze nur marginal von 45,82% auf 44,97%, wahrend
die, eine Phase ,iberspringende | Transition grin — rot mit 3,34% innerhalb von 25
Minuten deutlich hiufiger als innerhalb von fiinf Minuten (0,46%) beobachtet wird.

Fiir die zu einer Entspannung der Verkehrslage fiihrenden Phaseniiberginge sind
jedoch dhnliche Zu- und Abnahmen zu beobachten — der Anteil von gelb — grin
und rot — gelb sinken um 1,87% auf 44,62% bzw. um 1,15% auf 2,36% wéihrend der
Anteil der Klasse rot — grim um 2,61% auf 2,98% steigt. Sowohl Sensitivitidt und
Giite steigen fiir die Klasse rot — gelb, sodass der sinkende Anteil einer Klasse nicht
direkt als Ursache fiir ein Absinken von Sensitivitdt und Genauigkeit dieser Klassen
verantwortlich gemacht werden kann.
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Abbildung 6.14: Plot der Klassifikationsgiite fiir Datensitze aus unterschiedlichen
Clustern.

6.5 Klassifikationsgiite in den einzelnen Clustern

In diesem Abschnitt wird untersucht, ob das vorgestellte Verfahren fiir die zu Beginn
dieses Kapitels identifizierten Gruppen von Zihlschleifen vergleichbare Ergebnisse
liefert. Dazu wurde das Basisexperiment fiir Random Forests mit den Datenséitzen

CaRa-4-0710-10

DoWe-6-0710-10

DuWe-5-0710-10

EsAl-6-0710-10

MiaWi-4-0710-10

WiSt-5-0710-10

durchgefiihrt. Abbildung 6.14 zeigt, dass die Modelle unter Verwendung von Da-
tensdtzen aus Cluster 6 vergleichbar hohe Klassifikationsgiiten erreichen. Bei den
Clustern 4 und 5 unterscheidet sich die Klassifikationsgiite jedoch stark. Mit jeweils
einem Datensatz werden tiber 80% erreicht, wihrend die Modelle fiir den anderen
Datensatz deutlich schlechter abschneiden.

Wird zunéchst nur Cluster 4 betrachtet fillt anhand Tabelle 6.2 auf, dass schlech-
tere Ergebnisse mit Datensétzen erzielt werden, wenn sie von einer Zahlschleife mit
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niedrigem Belegungsgrad stammen. Jedoch wird auch fiir den Datensatz DuWe-5-
0710-10 eine hohe Klassifikationsgiite erreicht. Der Belegungsgrad der Z&hlschleife
DuWe liegt mit 28,33% aber zwischen dem Belegungsgrad der Zéhlschleifen Ca-
Ra und WiSt. Auch die restlichen Werte der Zéhlschleifen lassen keine eindeutigen
Schliisse zu.

Wird jedoch die Klassenverteilung fiir die sechs Datensétze in Tabelle 6.3 beriick-
sichtigt fallt auf, dass niedrige Klassifikationsgiiten mit vergleichsweise geringen An-
teilen der Klassen grin — gelb und gelb — grin einhergehen. Insbesondere der
Anteil von gelb — rot ist fiir die Datensidtze CaRa-4-0710-10 und WiSt-5-0710-10
im Vergleich zu allen anderen Datensdtzen sehr hoch. Diese Beobachtung legt die
Schlussfolgerung nahe, dass das hier vorgestellte Verfahren vom Ungleichgewicht der
Klassen profitiert.

6.6 Verwendung von Modellen zur Vorhersage fiir
andere Zahlschleifen

Sensornetzwerke sind meist nicht statisch, sondern es konnen Sensoren entfernt, aus-
getausch oder hinzugefiigt werden [29]. Auch fiir das Sensornetzwerk aus Abbildung
3.1, dem die hier verwendeten Daten entstammen, sind Anderungen méglich. Bei
baulichen Maknahmen konnen z. B. zusédtzliche Sensoren ausgebracht werden. Eben-
so kénnen sich die Rahmenbedingungen wie z.B. Geschwindigkeitsbegrenzungen oder
die Anzahl von Spuren mit der Zeit dndern und es entsteht ein Bruch in den Zeitrei-
hen, da nun andere Werte gemessen werden. In solchen Situation sind prototypische
Modelle niitzlich, um nicht erst iiber Monate Daten sammeln zu miissen, um ein
lokales Modell zu erzeugen.

Deshalb wird in im Folgenden untersucht, ob die im vorherigen Abschnitt erzeugten
Modelle fiir die Klassifikation der Beispiele aus anderen Datensétzen geeignet sind.
Aufgrund der Ergebnisse aus Abbildung 6.14 beschrinken sich die Experimente auf
das jeweils beste Modell pro Cluster. In Tabelle 6.6 ist die Klassifikationsgiite der
Modelle fiir die Beispiele der einzelnen Datensétze aufgefiihrt. Es zeigt sich deutlich,
dass sich keines der bislang gefundenen Modelle eignet, als Modell fiir eine der anderen
Zéhlschleifen zu fungieren. Es fallt jedoch auf, dass die Daten fiir CaRa und WiSt
erneut die schlechtesten Ergebnisse liefern.

Auch ein gemeinsames Modell fiir die sechs Datensétze ist nicht als globales Vor-
hersagemodell geeignet. Mit 50% der Beispiele aus dem Datensatz ALLE-0710-01
wurde ein Modell trainiert, dass Wortvektoren aller betrachteten Zahlschleifen in der
Trainingsphase verwendet hat. Mit der stratifiziert gezogenen Testmenge der restli-
chen 50% aller Beispiele aus dem Datensatz wurd eine Klassifikationsgiite von 68,74%
erreicht, die weiterhin weit unter den Werten von lokalen Modellen liegt.
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Tabelle 6.6: Klassifikationsgiite von drei Modellen fiir Datensétze, die nicht zum Trai-
ning verwendet wurden und von fremden Zahlschleifen stammen.

Datensatz Modell trainiert fiir
DoWe-6-0710-10 | DuWe-5-0710-10 | MiWi-4-0710-10

CaRa-4-0710-10 22,04% 20,51% 21,00%
DoWe-6-0710-10 — 45,28% 43,97%
DuWe-5-0710-10 48,38% — 42,18%
EsAl-6-0710-10 33,13% 28,19% 34,11%
MiiWi-4-0710-10 39,85% 39,85% —
WiSt-5-0710-10 28,01% 16,16% 29,25%

6.7 Evaluation mit Daten anderer Zeitraume

Dieser Abschnitt untersucht, ob Modelle robust genug sind, um Daten aus spéteren
Zeitrdumen zu klassifizieren oder ob ein inkrementelles Modell verwendet werden
muss. Dazu werden die Modelle von Random Forests, Support Vector Machines und
k niachste Nachbarn aus dem Abschnitt 6.3 verwendet, um die Beispiele aus dem
Datensatz DoWe-6-1112-10 zu klassifizieren. Die Modelle selbst wurden also ohne
die Monate November und Dezember 2010 der Testmenge trainiert.

Die Klassifikationsgiite nimmt fiir alle drei betrachteten Modelle stark ab. Ab-
bildung 6.15 zeigt, dass die Klassifikationsgiite im Vergleich zum Datensatz Do We-
6-0710-10 in Abbildung 6.12 jeweils um rund 30% sinkt. Die Klassenverteilungen
in den beiden Datensétzen unterscheidet sich nur geringfiigig. Lediglich die Klassen
griun — rot und rot — grin sind in der in diesem Abschnitt verwendeten Testmenge
relativ klein.

In einem weiteren Experiment wurde der Datensatz Do We-6-0712-10 verwendet,
der Wortvektoren sdmtlicher Monate enthalt. Es wurden 50% der Beispiele fiir ei-
ne Testphase zuriickgehalten. Die Aufteilung erfolgte durch Stratifikation. Mit der
Halfte der Beispiele in der Trainingsmenge wurde ein Random Forest Modell nach
dem Schema aus Abbildung 6.3 in Abschnitt 6.3 erzeugt. Die in der Trainingsphase
nicht beriicksichtigten Beispiele wurden anschliefsend verwendet um das Modell zu
evaluieren. Es erreicht eine Klassifikationsgiite von 80,81% und néhert sich so dem
Level fiir den Datensatz Do We-6-0710-10 an. Es lisst sich somit vermuten, dass ein
Konzeptdrift fiir den betrachteten Zeitraum vorliegt und sich die Motifs mit der Zeit
andern.

Wie bereits im Abschnitt 2.3 erwdhnt, haben Wetterbedingungen einen Einfluss
auf das Verkehrssystem. So sinken bei Regen, Schnee, Nebel und dhnlich schlechten
Wetterbedingungen die gemessenen Geschwindigkeiten um bis zu 15% und der Ver-
kehrsfluss kann um bis zu 30% abnehmen [20, 69]. Auch das Unfallrisiko steigt bei
signifikant schlechterem Wetter an [55|. Fahrer werden dariiber hinaus auch durch
fehlendes Tageslicht negativ beeinflusst [12|. Mit diesem Hintergrund kann also die
These aufgestellt werden, dass sich iiber ein Jahr verteilt der Verlauf und die Anzahl
von Motifs in Verkehrsdaten dndern werden. Da jedoch weder detaillierte Wetterda-
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Abbildung 6.15: Die Klassifikationsgiite der Modelle Random Forests (RF), Support
Verctor Machines (SVM) und k& néchste Nachbarn (k-NN) fiir die

Monate November und Dezember nach Training mit Daten aus den
Monaten Juli bis Oktober.

ten fiir den betrachteten Zeitraum noch Verkehrsdaten fiir andere Jahre vorliegen,
kann diese Vermutung im Rahmen der vorliegenden Arbeit nicht empirisch gestiitzt
werden.

6.8 Anreicherung der Wortvektoren mit
zusatzlichen Informationen

In Kapitel 5 wurde betont, dass die vorgestellte Reprisentation geeignet ist, um durch
zusitzliche Informationen erweitert zu werden. In diesem Abschnitt wird deshalb der
Datensatz WiSt-5-0710-10 angereichert, fiir den in Abschnitt 6.5 eine nur sehr nied-
rige Klassifikationsgiite erreicht wurde. Da jedoch keine Daten von externen Daten-
quellen wie Floating-Cars oder Wetterstationen fiir den Zeitraum vorliegen, werden
hierfiir Daten des selben Sensornetzwerks verwendet. Mit dem Wochentag und der
Minute des Tages werden zwei zeitliche Attribute eingefiigt. Dariiber hinaus werden
die Verkehrsdichten der letzten fiinf Minuten der beiden benachbarten Spuren in den
sparlich besetzten Vektor aufgenommen. Der Datensatz WiSt-5-0710-10* besitzt also
pro Beispiel zwolf weitere Attribute, die in der Trainingsphase beriicksichtigt werden.

Fiir die Trainingsphase wurde der selbe Prozess wie in Abschnitt 6.5 verwendet.
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Wihrend das Modell fiir den Datensatz WiSt-5-0710-10 eine Klassifikationsgiite von
lediglich 53,77% erreicht hat, konnte durch die Anreicherung der Wortvektoren mit
dem Datensatz WiSt-5-0710-10* eine Steigerung um rund 10% erreicht werden. Das
Random Forest Modell fiir den Datensatz mit zeitlichen Informationen und der Ver-
kehrsdichte der benachbarten Spuren erreicht eine Klassifikationsgiite von 63,34% bei
ansonsten konstant bleibenden Charakteristiken wie der Klassenverteilung und den
Wortvektoren aus dem fiir das Experiment in Abschnitt 6.5 verwendeten Datensatz.

6.9 Vergleich mit anderen Ansatzen

Zum Abschluss dieses Kapitels wird nun betrachtet, was fiir eine Vorhersagegiite bei
direkter Verwendung der Rohdaten in der Trainingsphase erreicht wird. Anstatt von
spérlich besetzten Vektoren wird ein Beispiel (x,y) nun durch das Datentupel

((minute_tag,werktag,j ges,j lkw,p bel,v lkw,v_pkw),transition)

reprisentiert. Die im Folgenden verwendeten Datensétze wurden fiir die selben Z&hl-
schleifen und Zeitrdume wie in den bisherigen Experimenten erzeugt. Die Klassen-
verteilung ist dementsprechend identisch.

Es werden zwei unterschiedliche Ansitze verfolgt. Analog zur Verwendung von
Motifs wird zunéchst versucht, die Werte der Attribute selbst zur Vorhersage von
Zustandsiibergingen zu verwenden. Ein anderer Ansatz nutzt aus, dass viele Staus
aufgrund des Wochentags und der Tageszeit vorhergesagt werden koénnen. So sind
durch Untersuchung der Tagesganglinie fiir einzelne Streckenabschnitte Zeitrdume
identifizierbar, die mit einer hohen Wahrscheinlichkeit gestaut sind [18]. Die Einga-
bemenge fiir letztern Ansatz sind also die Attribute minute tag und werktag, sowie
der Zustandsiibergang. Auch auf diesen Datensétzen erzielten Support Vector Ma-
chines, k nachste Nachbarn und Random Forests dhnliche Ergebnisse. Hier werden
deshalb exemplarisch die Ergebnisse fiir Random Forests représentiert.

In Abbildung 6.16 ist zunéchst die klasseniibergreifende Klassifikationsgiite der
beiden Ansitze fiir alle sechs betrachteten Zahlschleifen dargestellt. Zum Vergleich
sind die Werte des Motif-Verfahren aus Abbildung 6.14 in Abschnitt 6.5 erneut ab-
gebildet.

Es fillt auf, dass eine Vorhersage von Zustandsiibergingen alleine anhand Wochen-
tag und Tageszeit fiir die betrachteten Zéhlschleifen nicht méglich ist. Dieses Resultat
ist mit dem Hintergrund zur Entstehung von Verkehrsstaus in Abschnitt 2.3.3 nicht
iiberraschend. Zufillige Ereignisse sind Ausloser fiir Staus die sich Minuten spéter
bilden. Nur die Erh6hung der Verkehrsdichte an einem Autobahnabschnitt kann mit
einem solchen Modell prognostiziert werden, da z.B. Zeiten fiir den Berufsverkehr
bekannt sind.

Bei der Betrachtung der Ergebnisse der Modelle, die ohne Motifs auf den Attri-
buten der Zeitreihe trainiert wurden, ist die Klassifikationsgiite fiir alle der sechs
Zihlschleifen hoher als bei Modellen, die mit Motifs trainiert wurden. Auf den ersten
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Abbildung 6.16: Die Klassifikationsgiite der drei unterschiedlichen Ansétze.

Blick scheint die in dieser Arbeit vorgestellten Reprisentation somit eine Abnahme
der Modellgiite zu verursachen. Wird das Ergebnis in Form von Sensitivitdt und Ge-
nauigkeit fiir die unterschiedlichen Zustandsiibergdnge weiter aufgeschliisselt muss
diese Folgerung zumindest im Kontext des betrachteten Anwendungsfalls relativiert

werden.

Tabelle 6.7: Die Tabelle beinhaltet Sensitivitat und Genauigkeit der drei Ansétze fiir

0,
“,

e

die einzelnen Zustandsiibergénge.

keine Motifs Motifs

Zeit | Attribute
griin — gelb Sensitivitdt | 56,77 100 82.21
Genauigkeit | 56,48 98,44 81,39
griin — rot Sensiti.vitéijt 16,67 0 80,81
- Genauigkeit | 20,00 0 60,34
gelb — rot Sensitivitdt | 33,33 23,33 79,74
Genauigkeit | 37,74 53,85 83,56
gelb — griin Sensitivitdt | 56,81 98,71 80,81
Genauigkeit | 55,88 94,58 83,61
rot = griin Sensiti.\'itéi.t 29,41 18,75 56,72
- Genauigkeit | 38,46 37,50 64,41
rot — gelb Sensitivitdt | 33,33 87,72 84,56
Genauigkeit | 35,85 76,92 88,73

In Tabelle 6.7 werden Sensitivitidt und Genauigkeit der drei Modelle in Relation
gesetzt. Zwar erreicht das Modell auf den Attributen der Zeitreihe ausgezeichnete
Werte fiir die Klassen grin — gelb und gelb — griin, jedoch ist das Modelle mit
einer Sensitivitat von 23,33% bei 53,85% Genauigkeit fiir die Vorhersage von Transi-
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tionen gelb — rot weniger gut geeignet. Noch schlechter werden Zustandsiibergénge
vom freien Verkehr in den Stau vorhergesagt. Das Motif-Verfahren erreicht hier eine
deutlich grofere Vorhersagegiite. Diese Beobachtung trifft auch fiir die Ergebnisse
der hier nicht ndher betrachteten anderen fiinf Zahlschleifen zu.

Durch die Ergebnisse in Tabelle 6.7 bekraftigt sich auch die These, dass zeitliche
Modelle fiir die Vorhersage von Zeitraumen mit hoher Verkehrsdichte besser geeignet
sind als fiir Transitionen zwischen synchronem Fluss und Stau. Um die Giite hier
besser abschitzen zu konnen, wurden die Datenséitze noch einmal leicht abgewandelt.
Anstatt der schwierig genau zu terminierenden Zustandsiibergéinge soll das zeitliche
Modell nun die Verkehrsphase abhingig von Wochentag und Tageszeit bestimmen.
Die Phasen synchroner Fluss und Stau werden hierzu vereinfacht zur Klasse gestaut
rusammengefasst. Die Klasse fre: steht dementsprechend fiir den freien Fluss.

Da jetzt die Phasen selbst und keine Transitionen zwischen Phasen betrachtet wer-
den steigt die Zahl von Beispielen betrichtlich, da die meisten Beispiele eine Ausgabe
von grun — grun haben und bislang im Vorfeld aussortiert wurden. Die klasseniiber-
greifende Klassifikationsgiite betrigt fiir alle sechs Falle iber 90% und ist wegen des
hohen Anteils der Klasse frei nicht sonderlich aussagekréftig. Deshalb sind in Tabel-
le 6.8 die Konfusionsmatrizen fiir die sechs unterschiedlichen Datensitze gegeniiber
gestellt. Sensitivitidt und Genauigkeit fiir die interessantere Prognose gestaut liegen
lediglich fiir die beiden Zahlschleifen CaRa und WiSt um 80%. In den vier anderen
Féllen sind die Stauzeiten an den entsprechenden Streckenabschnitten also weniger
zuverldssig an Wochentage und Tageszeiten gebunden. Werden mit diesen Erkennt-

Tabelle 6.8: Konfusionsmatrizen fiir das zeitliche Modell zur Vorhersage der Verkehrs-
phase anhand von Tageszeit und Wochentag.

CaRa Y DoWe Y
frei gestaut | Genauigkeit frei gestaut | Genauigkeit
i(x frei 15941 1033 93,91% F(X frei 53991 2773 95,11%
f(X) gestaut 943 4074 81,20% FX) gestaut 375 28 6,59%
Sensitivitat | 94,41% | 79,77% Sensitivitit | 99,31% | 1,00%
(a) CaRa (b) DoWe
DuWe Y EsAl Y
frei gestaut | Genauigkeit frei gestaut | Genauigkeit
(X) frei 26187 1320 95,20% i(x frei 59371 1855 96,97%
f gestaut 694 430 38,26% FX) gestaut 206 8 3,74%
Sensitivitit | 97,42% | 24,57% Sensitivitit | 99,65% | 0,43%
(c) DuWe (d) EsAl
MiiWi Y WiSt Y
frei | gestaut | Genauigkeit frei gestaut | Genauigkeit
FX) frei 32429 536 98,37% F(X) frei 19136 695 96,50%
gestaut 100 0 0,00% gestaut 731 2644 78,34%
Sensitivitit | 99,69% | 0,00% Sensitivitit | 96,32% | 79,19%
(e) MiiWi (f) WiSt

nissen erneut die Ergebnisse des Motif-Verfahrens beziiglich der sechs Datensitze in
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6 Experimente

Abbildung 6.14 betrachtet fallt auf, dass die Klassifikationsgiite des Motif-Verfahrens
immer dann hoch ist, wenn Sensitivitdt und Genauigkeit des zeitlichen Modells fiir
die Klasse gestaut niedrig sind. Eine Repréasentation von Verkehrsdaten durch Motifs
und Wortvektoren ist nach diesen Beobachtungen also in Situationen von Vorteil, in
denen Staus nicht vollig regelméssig auftreten.
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Fazit und Ausblick

Diese Arbeit thematisiert die Vorhersage von Zustandsiibergingen in Verkehrssyste-
men. Diesem Text iibergeordnet ist dabei die Frage, ob sich Verfahren des maschi-
nellen Lernens fiir diese Aufgabe eignen. Der Fokus lag dabei auf den Zustandsiiber-
giangen zwischen den drei Phasen freier Fluss, synchroner Fluss und sich bewegender
breiter Stau. Diese mehrklassige Lernaufgabe wurde am Beispiel des Autobahnnetzes
im Ruhrgebiet untersucht.

Im Allgemeinen kann bestdtigt werden, dass sich Verfahren des maschinellen Ler-
nens fiir die Verarbeitung von Verkehrsdaten in Form von Zeitreihen eignen. Ins-
besondere die Verfahren Random Forests und Support Vector Machines eignen sich
gut fiir die betrachtete Aufgabe. Mit £ nichste Nachbarn hat sich jedoch auch ein
sehr einfaches Modell bewdhrt. Vom FEinsatz eines Naive Bayes Klassifikators oder
neuronalen Netzes sollte bei der Vorhersage von Zustandsiibergingen in Verkehrs-
systemen abgesehen werden. Ersteres Verfahren eignet sich nicht zur Vorhersage, da
die verwendeten Apriori-Wahrscheinlichkeiten stark unbalanciert sind. Besonders fiir
die verhaltnismafig seltenen Zustandsiibergéinge in die gestaute Phase wird keine zu-
verlissige Prognose erreicht. Gegen die Klassifikation mit neuronalen Netzen spricht
die im Vergleich zu Support Vector Machines und Random Forests relativ schwierige
und zeitintensive Parameteroptimierung dieses Verfahrens.

Es wurden zwei grundsétzliche Ansétze zur Vorhersage von Phaseniibergingen ver-
folgt. Zum einen wurde die Regelméfigkeit von hohen Verkehrsdichten zu den Stof-
zeiten auf Autobahnen genutzt, um ein Modell zu erzeugen, welches Verkehrsstaus
anhand von Wochentag und Tageszeit prognostiziert. Es hat sich gezeigt, dass solch
ein zeitliches Modell nicht fiir die Prognose von Zustandsiibergiingen selbst geeig-
net ist und auch fiir die Vorhersage von, im Wesentlichen durch hohe Verkehrsdich-
ten bestimmten, gestauten Zeitrdumen nur unter besonderen Voraussetzungen gute
Ergebnisse erzielt. Wenn solche Verkehrsmuster nicht zuverldssig zu festen Zeiten
auftreten, ist ein zeitliches Modell nur schlecht fiir Prognosen geeignet, die der Ver-
kehrsbeeinflussung dienen sollen.

Bei dem zweiten Ansatz wurden die Werte der erfassten Verkehrsgrofsen beriick-
sichtigt und deutlich bessere Ergebnisse erzielt. Bereits unter Verwendung der Roh-
daten wurde eine hohe Klassifikationsgiite erreicht. Fiir einige Zustandsiiberginge
waren die Ergebnisse jedoch unbrauchbar. Diese Schwachstelle kann mit der hier
vorgestellten Reprasentation behoben werden. So wurden vergleichsweise seltene Zu-
standsiibergdnge mit dhnlicher Giite wie sehr hiufige Transitionen unter Verwendung
der selben Lernverfahren klassifiziert.

Fiir die Reprisentation wurde das Prinzip von Motifs in Zeitreihen verwendet, um
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7 Fazit und Ausblick

charakteristische Sequenzen in den stark verrauschten Verkehrsdaten zu entdecken.
Mit diesen Motifs war es anschliefsend moglich, Verfahren aus dem Text Mining zur
Klassifikation von Dokumenten auf Verkehrsdaten anzuwenden. Dies hat den Vorteil,
dass mithilfe spérlich besetzter Vektoren die Lernaufgabe in Rdume mit prinzipiell
beliebiger Dimension iiberfiihrt werden kann, um so bessere Grenzen zwischen den
einzelnen Klassen zu finden.

Durch einen Vergleich mit den Ergebnissen des zeitlichen Modells wurde festge-
stellt, dass sich das hier vorgestellte Verfahren insbesondere fiir Streckenabschnitte
eignet, die weniger Regelmifigkeiten im Tagesverlauf aufweisen. Es wurde auch ge-
zeigt, dass die entwickelte Repréisentation sehr einfach um zusétzliche Informationen
erweitert werden kann. Fiir einen Datensatz, dessen Beispiele um Informationen be-
nachbarter Zéhlschleifen und zeitlichen Informationen angereichert wurden, ist es
gelungen die Ergebnisse um 10% zu verbessern. Hier bietet sich besonders durch
die Integration von Wetterdaten und Informationen zu wiederkehrenden Ereignissen
mit hohem Verkehrsaufkommen wie z.B. Fulballspielen oder Ferienzeiten die Mog-
lichkeit einer Verbesserung der Modellgiite. Dies liegt daran, dass Motifs unter der
Pramisse erzeugt wurden, dass dhnliche Randbedingungen zu dhnlichen Teilfolgen
in der Zeitreihe fithren. Informationen zu solchen Randbedingungen sollten sich also
positiv auf die Vorhersagefdhigkeit des Modells auswirken.

Auch die Parametrisierung des Verfahrens bedarf weiterer Untersuchung. Wie in
den entsprechenden Kapiteln und Abschnitten angedeutet, ist die Zahl an méglichen
Parametrisierungen fiir die Extraktion von Motifs und Reprasentation des Daten-
stroms hoch. Fine hindische Optimierung ist deshalb wenig aussichtsreich. Deshalb
wurde in dieser Arbeit nur exemplarisch der Vorhersagehorizont untersucht. Insbeson-
dere eine Untersuchung der Motiflinge in Abhingigkeit der Verkehrsgrofse erscheint
sinnvoll, da in der Literatur unterschiedliche Aggregationsintervall fiir unterschiedli-
che Attribute verwendet werden.

Aber auch das Verfahren zur Extraktion von Motifs selbst kann weiter verbessert
werden. Bislang ist die Ahnlichkeit von Teilfolgen rein iiber die euklidische Distanz
der einzelnen Elemente definiert. Eine charakteristische Teilfolge muss jedoch nicht
nur anhand der Werte selbst definiert werden. Auch die Form und der Verlauf einer
Teilfolge kann als Eigenschaft verwendet werden. Denkbar sind z.B. die Zahl der
Steigungswechsel oder die Differenz von Maximum und Minimum der Teilfolge. Dies
ist auch ein Ansatzpunkt um globale oder prototypische Modelle zu erzeugen. Bislang
sprechen die Ergebnisse der hier durchgefiihrten Experimente fiir eine Verwendung
von lokalen Modellen fiir einzelne Z#hlschleifen. Unter diesem Aspekt muss jedoch
auch noch untersucht werden, welche Merkmale von Zahlschleifen geeignet sind, um
Gruppen von Sensoren zu ermitteln, dessen Zeitreihen dhnliche Motifs enthalten.

Dariiber hinaus muss gekldrt werden, ob eine endliche Zahl von Motifs ausreicht,
die iiber einen festen Zeitraum von z. B. einem Jahr erhoben wurde, um ein robustes
Modell fiir die Zukunft zu erzeugen oder das Modell durch Verfahren wie test then
train inkrementell aktualisiert werden muss. Die vorhandenen Daten umfassen ledig-
lich sechs Monate und lassen somit keine konkreten Aussagen zu diesem Aspekt zu.
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Bei der in dieser Arbeit vorgestellten Methode zur Vorhersage von Zustandsiiber-
gingen in Verkehrssystemen handelt es sich also um einen aussichtsreichen Ansatz
mit grofem Optimierungspotential. Auch wenn der Fokus dieser Arbeit auf dem
Anwendungsfall der Verkehrsbeeinflussung lag und somit die kurzfristige Vorhersa-
ge von Transitionen zwischen freiem und synchronem Fluss sowie synchronem Fluss
und Stau als Ziel hatte, deuteten sich an diversen Stellen weitere potentielle An-
wendungsgebiete an. So erzielte die Erkennung von Transitionen in entspanntere
Verkehrsphasen dhnliche Ergebnisse. Auch fiir einen lingeren Vorhersagehorizont bis
30 Minuten wurde eine gute und zum Teil bessere Modellgiite erreicht. Dies eroffnet
dem préasentierten Verfahren ein weites Feld von Anwendungen im Verkehrswesen wie
z.B. der Bestimmung von Reisezeiten oder der intelligenten Navigation.
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