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Zusammenfassung

Das Radverkehrsaufkommen in Deutschland verzeichnete in den letzten Jahren einen
Zuwachs, was sich im Umkehrschluss ebenfalls im Anstieg des Unfallgeschehens mit
Radfahrendenbeteiligung widerspiegelt. Um den steigenden Unfallzahlen entgegenzu-
wirken, empfehlen Politik und Verbédnde v.a. Infrastrukturmafinahmen zu ergreifen.
Davon ausgehend untersucht die vorliegende Arbeit beispielhaft fiir die Stadt Dres-
den, wie sich einzelne Infrastrukturmerkmale auf das Unfallgeschehen zwischen Rad-
und motorisiertem Verkehr auswirken. Die Datengrundlage der Untersuchung stellen
dabei 548 Unfélle mit Radfahrendenbeteiligung aus den Jahren 2015 bis 2019 sowie
die Merkmale von 484 Knotenpunktzufahrten dar. Da die Infrastruktur das Unfallge-
schehen nicht allein determiniert, werden zudem Kenngréflen des Verkehrsaufkommens
einbezogen. Um das Unfallgeschehen zu untersuchen, kommen das Random Forest-
Verfahren sowie die Negative Binomialregression in Form von Accident Prediction Mo-
dels mit vorheriger Variablenselektion anhand des LASSO-Verfahrens zum Einsatz. Die
Verfahren werden jeweils auf zwei spezielle Unfalltypen fiir Knotenpunkte angewandt,
um differenzierte Ergebnisse zu erlangen. Der erste Unfalltyp Abbiege- Unfall umfasst
dabei Kollisionen zwischen einem rechtsabbiegenden und einem in gleicher oder ent-
gegengesetzter Richtung geradeausfahrenden Beteiligten, wiahrend der zweite Unfall-
typ Einbiegen-/Kreuzen-Unfall Kollisionen zwischen einem vorfahrtsberechtigten Ver-
kehrsteilnehmenden und einem einbiegenden oder kreuzenden Wartepflichtigen beinhal-
tet. Fiir den Unfalltyp Abbiege- Unfall zeigen die Verfahren bspw., dass eine iiber den
Knotenpunkt komplett oder teilweise rot eingefarbte Radfahrfurt sowie eine indirekte
Fithrung des linksabbiegenden Radverkehrs anstelle dessen Fithrung im Mischverkehr
hohere Unfallzahlen erwarten ldsst, wobei letzteres fiir den untersuchten Sachverhalt
irrelevant erscheint und damit auf eine Schwéiche bei der Variableneinbeziehung hindeu-
tet. Im Gegensatz dazu schitzen die Verfahren fiir den Unfalltyp Einbiegen-/Kreuzen-
Unfall bspw. hohere Unfallzahlen, wenn die Anzahl der Geradeausfahrstreifen einer
Zufahrt zunimmt und wenn der Knotenpunkt durch das Verkehrszeichen Z205 bzw.
eine Teil-Lichtsignalanlage anstelle der Vorschrift Rechts-vor-Links geregelt wird. Zu-
dem zeigen die Verfahren bei beiden Unfalltypen zumeist, dass die Zahl der Unfille
ab einem bestimmten Verkehrsaufkommen weniger stark ansteigt. Dieses Phénomen
ist in der Wissenschaft unter dem Namen Safety in Numbers-Effekt bekannt. Ein Ver-
gleich der Modellgiiten zwischen den Unfalltypen zeigt zudem, dass beide Verfahren
mit ihrem Modell des Unfalltyps Abbiege- Unfall bessere Vorhersagen generieren als mit
ihrem Modell des Unfalltyps Einbiegen-/Kreuzen-Unfall. Weiterhin unterscheiden sich
die Modellgiiten nach Unfalltyp nur geringfiigig zwischen beiden Verfahren, weshalb
davon ausgegangen werden kann, dass beide Verfahren qualitativ &hnliche Modelle des

entsprechenden Unfalltyps liefern.






Abstract

The volume of bicycle traffic in Germany has increased in recent years, which in turn is
also reflected in an increase in the occurrence of accidents involving cyclists. In order
to work against the rising accident rates, politics and associations recommend to take
especially infrastructure interventions. On this basis, the present study examines how
single infrastructure features affect the occurrence of accidents between cyclists and
motorized traffic using the example of the city of Dresden. Therefore, the data base of
the study consists of 548 accidents involving cyclists from 2015 to 2019 and the charac-
teristics of 484 intersection approaches. Since the infrastructure is not the only factor
determining the occurrence of accidents, traffic volume parameters are also included.
To investigate the occurrence of accidents, the random forest and the negative bino-
mial regression method in the form of Accident Prediction Models with prior variable
selection by the LASSO technique are used. Each method is applied to two specific
accident types for intersections in order to obtain differentiated results. Thereby, the
first accident type Turning from major road-Collisions includes collisions between a
participant on the major road turning right and a participant driving straight ahead
in the same or opposite direction, while the second accident type Turning from minor
road/Crossing-Collisions includes collisions between a participant with right of way
and a participant on the minor road wanting to turn off or to cross. For the accident
type Turning from major road-Collisions, the methods estimate, for example, that a
cycling ford completely or partially colored red over the intersection as well as an indi-
rect guidance of the left-turning bicycle traffic instead of its guidance in mixed traffic
leads to more accidents, whereby the latter seems to be irrelevant for the examined
situation and thus suggests a weakness in the inclusion of variables. In contrast, for the
accident type Turning from minor road/Crossing-Collisions the methods estimate, for
example, more accidents if the number of straight-ahead lanes of an approach increases
and if the intersection is controlled by the traffic sign Z205 or a partial light signal sys-
tem instead of the Right has right-of-way regulation. In addition, the methods mostly
show for both accident types that the number of accidents increases less strongly if a
certain traffic volume is reached. In science this phenomenon is known as the Safety in
Numbers effect. A comparison of the model accuracies between the accident types also
shows that both methods generate better predictions with their model of the accident
type Turning from major road-Collisions than with their model of the accident type
Turning from minor road/Crossing-Collisions. Furthermore, the model accuracies by
accident type differ only slightly between the two methods, so it can be assumed that

both methods provide qualitatively similar models of the corresponding accident type.
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1 Einleitung

Die Nutzung des Fahrrads bewirkt im Vergleich zum motorisierten Verkehr vielfélti-
ge positive Effekte, welche bereits durch zahlreiche wissenschaftliche Studien besté-
tigt wurden. Demnach geht die zunehmende Nutzung des Fahrrads bspw. mit gesund-
heitlichen Vorteilen fiir die Individuen sowie einer Verringerung der gesellschaftlich
relevanten negativen Auswirkungen des motorisierten Verkehrs, wie z.B. Staus, COo-
Emissionen oder Larmbeléstigung, einher. (vgl. EESC (2016), S. 22) Die Studie Mobjili-
tat in Deutschland - MiD aus dem Jahr 2017 unterstreicht die Relevanz dieser Vorziige.
Demzufolge steigerte sich das Radverkehrsaufkommen in Deutschland zwischen 2002
und 2017 von etwa 25 Millionen auf etwa 28 Millionen Wege pro Tag, was einem An-
stieg von etwa zwoOlf Prozent entspricht. Bezogen auf den Modal Split des Verkehrsauf-
kommens zeigte die Studie zudem, dass der Anteil der Fahrradwege an den insgesamt
etwa 270 Millionen zuriickgelegten Wegen pro Tag im Jahr 2002 etwa neun Prozent
betrug, wiahrend dieser bei den insgesamt etwa 257 Millionen zuriickgelegten Wegen
pro Tag im Jahr 2017 bei etwa elf Prozent lag, was einem Zuwachs von immerhin
zwei Prozentpunkten in 15 Jahren entspricht. Des Weiteren zeigte sich im stéddtischen
Raum eine stérkere Auspragung des Wachstums als in ldndlichen Gebieten. (vgl. Nobis
(2019), S. 19ff.) Es ist denkbar, dass sich dieser Trend auch in Zukunft abzeichnet,
da bspw. Bikesharing-Systeme an Bedeutung gewinnen. Dieses Wachstum resultiert
im Umkehrschluss jedoch ebenfalls in einer erh6hten Zahl der Unfélle mit Radfahren-
denbeteiligung. Dafiir ermittelte das Furopean Transport Safety Council bspw. fiir die
Jahre 2010 bis 2018 einen etwa einprozentigen Anstieg der durchschnittlich jahrlich
getoteten Radfahrenden sowie einen etwa zweiprozentigen Anstieg der durchschnitt-
lich jéhrlich schwerverletzten Radfahrenden in Deutschland. (vgl. Adminaité-Fodor und
Jost (2020). S. 22ff.) Einen moglichen Grund dafiir sieht der European Transport Safety
Council in der Infrastruktur, welche die Interaktion zwischen Verkehrsteilnehmenden
und deren Sicherheit aktiv beinflusse. Daher sollte der Fokus der Verantwortlichen dar-
in liegen, potenzielle Konfliktpunkte zwischen motorisiertem Verkehr und schwéche-
ren Verkehrsteilnehmenden, wie bspw. Radfahrenden, zu reduzieren, indem potenzielle
Defizite der vorhandenen Infrastruktur ausfindig gemacht und passende Mafinahmen
ergriffen werden. (vgl. Adminaité-Fodor und Jost (2020). S. 41) Auf Grundlage dessen
ergibt sich die Frage, ob und wie sich einzelne Infrastrukturmerkmale auf das Unfall-
geschehen auswirken. Autoren, die sich mit der Thematik befassen, gelangen dabei zu
keinem einheitlichen Konsens, da die betrachteten Merkmale zumeist auf unterschied-

liche Weise in die Untersuchungen einbezogen werden. Dennoch sind sich die Autoren



1 EINLEITUNG

einig, dass das Verkehrsaufkommen einen grofleren Erkldrungsanteil am Unfallgesche-
hen aufweist als die Infrastrukturmerkmale. Dabei zeigen sie zumeist, dass die Anzahl
der Unfélle mit zunehmendem Verkehrsaufkommen weniger stark ansteigt, was die Au-
toren als Safety in Numbers-Effekt bezeichnen.

Das Ziel der Arbeit liegt daher in der Untersuchung der Einflussfaktoren des Unfallge-
schehens zwischen dem motorisiertem Individualverkehr (MIV) und dem Radverkehr
am Beispiel der Stadt Dresden, welche in den letzten Jahren zahlreiche Verkehrsinfra-
strukturmafinahmen, wie bspw. den Ausbau von Radwegen sowie die Markierung von
Rad- und Schutzstreifen, umsetzte. (vgl. Ohm et al. (2016), S. 13) Die relevante Daten-
grundlage stellen dabei 548 zwischen 2015 und 2019 polizeilich erfasste Verkehrsunfille
mit Radfahrendenbeteiligung in Dresden dar. Da das Radverkehrskonzept der Landes-
hauptstadt Dresden eine ,Erhéhung der Sicherheit aller Verkehrsteilnehmerinnen und
Verkehrsteilnehmer durch [den] Umbau bzw. [die] Umgestaltung sicherheitskritischer
Verkehrsanlagen® (ISUP (2017), S. 6) anstrebt, liegt der Fokus dabei - neben Kenngro-
Ben des Verkehrsaufkommens - insbesondere auf den infrastrukturellen Einflussfaktoren
der Unfille, weshalb Merkmale von 484 Zufahrten an 133 Knotenpunkten in die Un-
tersuchungen einbezogen werden. Um differenzierte Ergebnisse zu erlangen, separiert
die vorliegende Arbeit zudem zwischen zusammengefassten Untertypen des Unfalltyps
Abbiege-Unfall (AB) sowie des Unfalltyps Einbiegen-/Kreuzen-Unfall (EK), welche im
Merkblatt zur Ortlichen Unfalluntersuchung in Unfallkommissionen - M Uko (FGSV
(2012)) festgelegt sind. Als Okonometrische Verfahren kommen dabei das Random
Forest-Verfahren (RFV) sowie die Negative Binomialregression in Form von Accident
Prediction Models mit vorheriger Variablenselektion anhand des Least absolute shrin-
kage and selection operator (LASSO)-Verfahrens zur Anwendung.

Die vorliegende Arbeit ist wie folgt aufgebaut. Nach einem Literaturiiberblick in Ka-
pitel 2 gibt Kapitel 3 einen Einblick in grundlegende Kenngréflen der Unfallforschung,
wobei insbesondere auf die verschiedenen Unfalltypen eingegangen wird. Im Anschluss
stellt Kapitel 4 die verwendeten Unfalldaten und Infrastrukturmerkmale vor. Weiterhin
erlautert Kapitel 5 die verwendete Methodik, wobei zunéchst auf ein Maf fiir die Korre-
lationsbetrachtung eingegangen wird. Anschlieflend erfolgt die theoretische Vorstellung
des Vorgehens im RFV sowie bei der Negativen Binomialregression. Nachdem Kapitel 6
die Ergebnisse der Korrelationsbetrachtung sowie der beiden Verfahren dargelegt hat,
werden die Ergebnisse der Verfahren zudem einerseits untereinander und andererseits
mit den Literaturerkenntnissen zusammenfassend verglichen. Zum Abschluss erfolgt

eine kritische Wiirdigung in Kapitel 7.



2 Literaturiiberblick

Zunéchst stellt das vorliegende Kapitel zwei Studien zum sogenannten Safety in Num-
bers-Effekt vor, welcher in der Literatur eine wesentliche Erkenntnis in der Beschrei-
bung des Unfallgeschehens zwischen MIV und Radverkehr darstellt. Im zweiten Schritt
werden weitere wissenschaftliche Arbeiten vorgestellt, die die infrastrukturellen Ein-
flussfaktoren von Radverkehrsunfillen ndher beleuchten. Neben den Ergebnissen liegt
der Fokus dabei auf dem jeweiligen Untersuchungsgegenstand sowie der verwendeten
Methodik der Autoren.

2.1 Safety in Numbers-Effekt

Jacobsen (2015) untersucht den Zusammenhang zwischen der Anzahl der Radfahren-
den und dem Unfallgeschehen zwischen dem Kfz- und Radverkehr. Dabei analysiert er
anhand von fiinf unabhingigen Datenséitzen Knotenpunkte verschiedener Lander und
Stadte. Wahrend der Autor dabei auf Stadtebene bspw. 68 Stéddte in Kalifornien, USA
sowie 47 Stadte in Ddnemark betrachtet, analysiert er auf Ladnderebene z.B. das Ver-
einigte Konigreich und die Niederlande. Insgesamt reicht der Zeitraum der Datensétze
von 1993 bis 2000, wobei jeder einzelne Datensatz einen anderen Zeitraum abdeckt.
Mit Hilfe der Kleinste-Quadrate-Methode schétzt Jacobsen (2015) jeweils den Einfluss
des Radverkehrsaufkommens auf das Unfallrisiko pro Radfahrenden. Das Radverkehrs-
aufkommen wird dabei aufgrund der Datenlage einzelner Untersuchungsgebiete durch
verschiedene Mafle, wie bspw. Gefahrene Kilometer pro Person und Tag oder Anzahl
der Fahrten pro Person und Tag, beschrieben. Die so ermittelte unabhangige Variable
enthédlt im Exponenten den zugehorigen Koeffizienten. Nimmt dieser den Wert eins an,
so wird von einem positiven linearen Zusammenhang ausgegangen. Liegt der Koeffizient
hingegen in einem Bereich zwischen null und eins, so liegt ein positiver degressiver Zu-
sammenhang vor, wihrend ein Koeffizient kleiner null einen negativen Zusammenhang
impliziert. Das Ergebnis zeigt in nahezu allen Schétzungen einen Koeflizienten zwi-
schen 0,3 und 0,5, d.h. einen positiv degressiven Zusammenhang zwischen dem Radver-
kehrsaufkommen und der Unfallzahl.! Somit steigt das Unfallrisiko ab einer bestimmten

Anzahl von Radfahrenden mit zunehmender Anzahl derselben weniger stark an. Anders

!Eine Ausnahme bildet dabei die Niederlande mit einem Koeffizienten von etwa -2, was eine rapide
Senkung der Unfallzahl mit zunehmender Anzahl an Radfahrenden bedeutet. Der Autor begriindet
dies mit der Tatsache, dass die Niederlande in den letzten 20 Jahren zahlreiche Mafinahmen imple-
mentiert hat, die das Radfahren sicherer machen und dementsprechend ebenfalls mehr Menschen
zum Radfahren animieren.
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ausgedriickt bedeutet dies, dass die Wahrscheinlichkeit einer Kollision zwischen einem
Kfz und einem Radfahrenden mit zunehmender Anzahl an Radfahrenden abnimmt, was
wiederum als Safety in Numbers-Effekt bezeichnet wird. Dieser fiir verschiedene Zeit-
punkte und verschiedene Stédte bzw. Lander konsistente Zusammenhang erscheint dem
Autor entgegen der Intuition, denn bei mehr Verkehrsteilnehmenden liefle sich normaler-
weise eine hohere Unfallzahl vermuten. Jacobsen (2015) findet es unwahrscheinlich, dass
die Radfahrenden bei zunehmender Anzahl derselben vorsichtiger fahren. Daher vermu-
tet er den Grund des Effekts darin, dass anstelle der Radfahrenden die Kfz-Fahrenden
ihr Fahrverhalten anpassen. Der Autor schlussfolgert zudem, dass Mafinahmen, die das
Radverkehrsaufkommen erhohen, ebenfalls zur Sicherheit der Radfahrenden beitragen
konnen. (vgl. Jacobsen (2015), S. 272ff.)

Nordback et al. (2014) entwickeln einen Ansatz fiir eine safety performance function
fiir Unfélle zwischen dem Kfz- und dem Radverkehr in den USA. Dabei untersuchen
sie liber zwei Zeitrdume signalisierte Knotenpunkte in Colorado, USA. Wahrend sich
der erste Zeitraum von 2001 bis 2005 erstreckt und 105 Knotenpunkte umfasst, werden
im zweiten Zeitraum zwischen 2008 und 2011 106 Knotenpunkte betrachtet. Nord-
back et al. (2014) modellieren die Anzahl der erwarteten Unfille pro Knotenpunkt
und Jahr des jeweiligen Zeitraums in Abhéingigkeit des durchschnittlich tdiglichen Ver-
kehrsaufkommens (DTV) im Kfz-Verkehr und des DTV der Radfahrenden. Die so fiir
beide Zeitrdume gebildeten Modelle werden unter Verwendung einer Negativen Bino-
mialregression geschéitzt. Dabei kommt die Maximum-Likelihood (ML)-Methode zur
Schatzung der Koeffizienten, die jeweils als Potenz der beiden Einflussgrofien in die
Modelle einfliefen, zum Einsatz. Schliellich iberpriifen die Autoren die Signifikanz bei-
der Einflussgréfien mit dem Wald-Test. Die Ergebnisse zeigen einen positiv degressiven
Zusammenhang zwischen dem DTV im Kfz-Verkehr bzw. dem DTV der Radfahren-
den und dem Unfallgeschehen, wobei die zugehorigen geschéitzten Koeffizienten jeweils
Werte zwischen 0,5 und 0,7 annehmen. Somit geschehen weniger Unfélle pro Radfahren-
den, wenn das Verkehrsaufkommen steigt, was wiederum als Safety in Numbers-Effekt
bezeichnet wird. Neben den safety performance functions ermitteln die Autoren aufler-
dem risk performance functions, welche die Wahrscheinlichkeit eines Unfalls pro eine
Million Radfahrende, die den Knotenpunkt passieren, angeben. Auch hier kann der Sa-
fety in Numbers-Effekt nachgewiesen werden, denn die Ergebnisse zeigen bspw., dass
die Wahrscheinlichkeit eines solchen Unfalls mit zunehmendem DTV der Radfahrenden
sinkt. Demnach weisen Knotenpunkte mit durchschnittlich weniger als 200 pro Tag
einfahrenden Radfahrenden ein relativ hohes Unfallrisiko auf, wihrend dieses bei mehr
als 600 pro Tag einfahrenden Radfahrenden niedriger ausfillt. (vgl. Nordback et al.
(2014), S. 120f.)

Zusammenfassend lésst sich also sagen, dass der Safety in Numbers-Effekt durch einen
positiv degressiven Zusammenhang zwischen dem Verkehrsaufkommen und der Un-

fallzahl gekennzeichnet ist. Somit verringert sich die Wahrscheinlichkeit eines Unfalls
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mit Uberschreiten eines bestimmten Verkehrsaufkommens. Abbildung 2.1 stellt diesen

Zusammenhang schematisch dar.

degressiver Zusammenhang

Unfallzahl

linearer Zusammenhang

DTV [Fahrzeuge/24h]

Abbildung 2.1: Safety in Numbers-Effekt: Zusammenhang zwischen DTV und Unfall-
zahl [Quelle: eigene Darstellung in Anlehnung an Nordback et al. (2014),
S. 119]

Neben den eben vorgestellten Autoren gelingt es auch weiteren Autoren, wie bspw. den
im Folgenden erwéhnten Schepers et al. (2011) sowie Turner et al. (2011), den Safety

in Numbers-Effekt im Radverkehr nachzuweisen.

2.2 Einflussfaktoren von Radverkehrsunfaillen

Das folgende Kapitel gibt einen chronologischen Einblick in wissenschaftliche Arbeiten,
die sich mit der Untersuchung infrastruktureller Einflussfaktoren von Radverkehrsun-
fallen beschaftigen.

Wang und Nihan (2004) betrachten das Unfallgeschehen zwischen Rad- und Kfz-Verkehr
an 115 zufillig gewahlten vierarmigen signalisierten Knotenpunkten im Ballungsraum
von Tokio, Japan. Dabei untersuchen sie die Jahre 1992 bis 1995. Die Autoren untertei-
len die Unfille in drei Klassen, die sich an der Bewegungsrichtung des beteiligten Kfz
orientieren. Dabei beinhaltet die erste Klasse Kollisionen mit kreuzenden geradeausfah-
renden, die zweite Klasse Kollisionen mit aus gleicher oder entgegengesetzter Richtung
fahrenden linksabbiegenden und die dritte Klasse Kollisionen mit aus gleicher oder
entgegengesetzter Richtung fahrenden rechtsabbiegenden Kfz. Fiir jede dieser Klassen
schitzen Wang und Nihan (2004) ein Modell zur Vorhersage der Unfallzahl, wobei
die Negative Binomialregression zum Einsatz kommt. Die Schatzung der Koeffizienten
erfolgt dabei unter Verwendung der ML-Methode. Um das Unfallgeschehen zu unter-
suchen, stehen den Autoren mehr als 70 Variablen zur Verfiigung. Diese sind bspw.
DTV im Kfz-Verkehr - jeweils fiir Rechts-, Linksabbiegende und Geradeausfahrende -,
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DTV der Radfahrenden, Anzahl der Fahrspuren - jeweils fiir Rechts- und Linksab-
biegende -, Signalsteuerung oder FExistenz einer Fufigingerbriicke. Davon beziehen sie
zunachst jeweils jene Variablen in die Schétzungen ein, die fiir die entsprechende Klasse
sachlogisch von Relevanz sein konnten. Anschlieffend entfernen sie Schritt fir Schritt
nicht-signifikante Variablen, sodass die jeweiligen finalen Modelle lediglich Variablen
mit einem Signifikanzniveau von fiinf Prozent enthalten. Fiir die erste Klasse zeigt sich
im Ergebnis schliefflich, dass die erwartete Unfallzahl bspw. mit zunehmendem Kfz-
DTV der Geradeausfahrenden abnimmt, wihrend diese bei der Existenz einer Fuflgén-
gerbriicke steigt. Wahrend sich bei der zweiten Klasse bspw. eine niedrigere Unfallzahl
bei steigendem Radfahrenden-DTYV ergibt, erhoht ein groflerer durchschnittlicher Zeit-
vorsprung der Linksabbiegenden die Unfallzahl. In der dritten Klasse fithrt z.B. die
Anderung der Signalisierung von zwei auf vier Phasen zu einer niedrigeren Unfallzahl,
wahrend eine grofiere Straflenbreite sowie eine grofiere Anzahl von Rechtsabbiegefahr-
streifen diese erhoht. (vgl. Wang und Nihan (2004), S. 318ff.)

Schepers et al. (2011) untersuchen das Unfallgeschehen im Radverkehr an 540 nicht-
signalisierten Knotenpunkten innerhalb bebauter Stadtgebiete in den Niederlanden im
Zeitraum von 2005 bis 2008. Dabei fokussieren sie sich auf Unfélle zwischen Kfz und
Radfahrenden, wobei die Autoren zwischen zwei Unfalltypen unterscheiden. Wahrend
der erste Typ Unfille beschreibt, bei denen der Radfahrende Vorfahrt hatte, bezieht
sich der zweite Typ auf Unfélle, bei denen das Kfz Vorfahrt hatte. Die Unterteilung
begriinden sie damit, dass das jeweilige Unfallgeschehen von verschiedenen Verkehrsfliis-
sen und Infrastrukturmerkmalen beeinflusst wird. Die betrachteten Einflussfaktoren fiir
den ersten Typ sind dabei bspw. DTV im Kfz-Verkehr, DTV der Radfahrenden, Art der
Radverkehrsinfrastruktur oder Abstand Radweg vom Rand der Hauptfahrbahn. Fir den
zweiten Typ hingegen beziehen die Autoren neben den Merkmalen DTV im Kfz- Verkehr
und DTV der Radfahrenden bspw. die Faktoren Anzahl der Spuren auf der Hauptfahr-
bahn oder FEuxistenz einer Mittelinsel ein. Fiir beide Typen schétzen Schepers et al.
(2011) die jahrliche Anzahl der Radverkehrsunfille pro Knotenpunkt unter Verwendung
einer Poisson- sowie Negativen Binomialregression. Dabei werden die Koeffizienten mit-
tels der ML-Methode geschétzt. Anschlielend priifen die Autoren unter Verwendung
eines Likelihood-Ratio-Test (LR-Test) und des Akaike-Informationskriterium (AIC),
welches der beiden Verfahren fiir die vorliegenden Daten angemessener ist. Dabei stellt
sich heraus, dass die Negative Binomialregression die Daten aufgrund von Uberdispersi-
on besser abbildet. Die Signifikanzen der geschétzten Koeffizienten tiberpriifen die Au-
toren mit dem Wald-Test. Im Ergebnis zeigt sich, dass bei beiden Typen ein signifikant
positiv degressiver Zusammenhang zwischen der Anzahl der Unfélle und dem Kfz- bzw.
Radverkehrs-DTV besteht. Das wiederum stellt ein Indiz fiir den Safety in Numbers-
Effekt dar. Wahrend sich beim zweiten Typ keines der einbezogenen Infrastrukturmerk-
male als signifikant erweist, wird beim ersten Typ ein positiver Zusammenhang zwischen

der Anzahl der Unfille und Knotenpunkten mit gut markierten Zweirichtungsradwe-
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gen sowie Knotenpunkten mit rotlich eingefarbter Radverkehrsinfrastruktur ermittelt.
Im Gegensatz dazu werden beim ersten Typ weniger Unfille modelliert, wenn die die
Radverkehrsinfrastruktur angehoben - z.B. auf einer Bodenschwelle - gefiihrt wird oder
wenn andere geschwindigkeitsreduzierende Mafinahmen vorliegen. Bei einem Abstand
zwischen zwei und fiinf Metern zwischen dem Radweg und dem Rand der Hauptfahr-
bahn werden beim ersten Typ ebenfalls weniger Radverkehrsunfille geschétzt. (vgl.
Schepers et al. (2011), S. 857f.)

Turner et al. (2011) untersuchen das Unfallgeschehen im Kfz- und Radverkehr an ins-
gesamt 102 signalisierten Knotenpunkten in Christchurch, Neuseeland und Adelaide,
Australien. Die untersuchten Knotenpunkte umfassen dabei 383 Zufahrten, wobei so-
wohl Zufahrten mit als auch ohne Radverkehrsinfrastruktur betrachtet werden. Die
Autoren filihren dabei zunéchst eine Vorher-Nachher-Studie durch mit dem Ziel, eine
erste Beurteilung {iber die Wirkung der Existenz von Radverkehrsinfrastruktur auf das
Unfallgeschehen zu erlangen. Die Vergleichszeitpunkte sind dabei jeweils fiinf Jahre be-
vor und fiinf Jahre nachdem eine InfrastrukturmafSinahme umgesetzt wurde. Weiterhin
betrachtet die Studie neben der Wirkung auf die Unfallzahl im Gesamten auch die Wir-
kung auf das Auftreten von vier Hauptunfalltypen, welche die Autoren vorher festgelegt
haben. Zwei von ihnen sind dabei z.B. die Konstellation eines den Kfz-Verkehr kreu-
zenden Radfahrenden sowie die Konstellation eines rechtsabbiegenden Kfz und eines
geradeausfahrenden Radfahrenden. Um eine detaillierte Analyse vorzunehmen, entwi-
ckeln Turner et al. (2011) fir jeden Hauptunfalltyp safety performance functions. Diese
modellieren die erwartete jahrliche Unfallzahl pro Zufahrt in Abhéngigkeit bestimmter
Einflussfaktoren. Die Einflussfaktoren umfassen dabei neben dem DTV im Kfz- Verkehr
und dem DTV der Radfahrenden ebenfalls Infrastrukturmerkmale wie bspw. die Exis-
tenz und Art einer bestimmten Radverkehrsinfrastruktur, die Breite der Zufahrt und
des Radstreifens sowie den Abstand zwischen Fahrbahn und Bordsteinkante. Fiir je-
den Hauptunfalltyp entwickeln die Autoren drei solcher safety performance functions.
Die erste umfasst dabei die Daten beider Stéddte gemeinsam, wobei fir jede Stadt ein
eigenes Absolutglied geschéitzt wird. Die zweite safety performance function modelliert
dann nur Daten aus Christchurch, um zu iiberpriifen, ob sich die Koeffizienten der rest-
lichen Einflussgréfien zwischen den Stéddten unterscheiden. Im Anschluss betrachten die
Autoren jeweils eine safety performance function, die lediglich Zufahrten mit vorhande-
ner Radverkehrsinfrastruktur aus beiden Stddten enthélt, um den Einfluss der einzelnen
Merkmale genauer zu untersuchen. Die sich so ergebenden Modelle werden mittels einer
Poisson- und einer Negativen Binomialregression geschétzt, wobei die Variablen schritt-
weise ins Modell aufgenommen werden. Um die finalen Modelle zu ermitteln, nutzen die
Autoren bei jeder hinzugefiigten Variable das Bayessche Informationskriterium (BIC),
um die Sinnhaftigkeit der Aufnahme dieser Variable ins Modell zu tiberpriifen. Aus
der Kombination der Ergebnisse der gesamten Untersuchung schlussfolgern die Auto-

ren bspw., dass der Gesamteffekt eines Radstreifens neutral ist. Wahrend dabei ein
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hoher Standard zu einer erhohten Sicherheit fithrt, so bewirkt ein niedrigerer Stan-
dard eine geringere Sicherheit. Des Weiteren zeigt sich bei Zufahrten mit gemeinsamer
Linksabbiege- und Geradeausfahrspur allgemein eine héhere Unfallrate als bei Zufahr-
ten mit separater Linksabbiegespur. Im Gegensatz dazu senken eingefdrbte Radstreifen
die Unfallraten der Zufahrten im Fall der Konstellation eines rechtsabbiegenden Kfz und
eines geradeausfahrenden Radfahrenden, wiahrend diese die Unfallraten der Zufahrten
im Fall der Konstellation sich kreuzender Beteiligter erhéht. Die Verkehrsstarken wei-
sen zudem in den meisten Modellen einen positiv degressiven Zusammenhang mit der
erwarteten jahrlichen Unfallzahl pro Zufahrt auf, was auf das Vorliegen des Safety in
Numpbers-Effekt hindeutet. (vgl. Turner et al. (2011), S. 70ff.)

Kim et al. (2012) ermitteln in ihrer Studie kritische Faktoren, die im Jahr 2005 zu Rad-
verkehrsunféllen an 112 stéddtischen signalisierten vierarmigen Knotenpunkten im Grof3-
raum Incheon, Korea fithrten. Dabei machen sie mittels einer Felduntersuchung 68 po-
tentielle Unfallfaktoren ausfindig. Um nicht alle dieser potentiellen Einflussfaktoren in
die Untersuchung einzubeziehen, schitzen die Autoren zunéchst einen Korrelations-
sowie Kontingenzkoeffizienten und ermitteln so eine Auswahl von 20 signifikanten Ein-
flussfaktoren. Diese umfasst dabei bspw. die Groflen DTV im Kfz-Verkehr, DTV der
Radfahrenden sowie die Ezxistenz einer Bushaltestelle oder die Existenz eines Zebrastrei-
fens. Anhand dieser Variablenauswahl schitzen die Autoren eine Poissonregression, um
die erwartete Anzahl von Radverkehrsunfillen pro Knotenpunkt und Jahr zu ermitteln.
Fiir die Schéitzung kommt dabei die ML-Methode zum Einsatz. Schlielich fithren Kim
et al. (2012) eine Riickwértsselektion der Variablen durch, um die Modellkomplexitét
zu verringern, wobei die vier unabhéngigen Variablen DTV im Kfz-Verkehr, DTV der
Radfahrenden, Gehwegbreite und Fxistenz einer Verkehrsinsel iibrig bleiben. Im Ver-
gleich dazu schétzen sie eine Negative Binomialregression. Da diese in der Koeffizienten-
schiatzung jedoch keine signifikanten Unterschiede im Vergleich zur Poissonregression
aufweist und das Poissonmodell nur eine sehr geringe Uberdispersion zeigt, beschlieSen
die Autoren, sich auf die Ergebnisse der Poissonregression zu konzentrieren. Diese zeigen
schliellich, dass sowohl ein erhohter Kfz-DTV als auch ein erhéhter Radverkehrs-DTV
zu einer hoheren Unfallzahl fiihrt. Im Gegensatz dazu verringern breitere Gehwege die
Unfallzahl, wéhrend die Existenz von Verkehrsinseln diese ebenfalls erhéht. (vgl. Kim
et al. (2012), S. 630f.)

Hamann und Peek-Asa (2013) untersuchen den Einfluss der Radverkehrsinfrastruktur
auf die Wahrscheinlichkeit von Unféllen zwischen Rad- und Kfz-Verkehr in den Jah-
ren 2007 bis 2010. Dabei betrachten sie 147 Knotenpunkte mit und 147 Knotenpunkte
ohne Unfille in vier Landkreisen in Iowa, USA. Um die Wahrscheinlichkeiten zu schét-
zen, verwenden die Autoren eine logistische Regression, wobei die abhéngige Variable
die Auspriagungen Knotenpunkt mit Unfall und Knotenpunkt ohne Unfall annehmen
kann. Wahrend als mégliche infrastrukturelle Einflussgroen die Existenz bzw. die Art

der Radverkehrsinfrastruktur einbezogen wird, stellen bspw. die Groen Radverkehrs-
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aufkommen, Kfz-Verkehrsaufkommen oder Straflenbreite Kontrollvariablen dar. Letzt-
endlich schitzen Hamann und Peek-Asa (2013) zwei Modelle. Das erste Modell ent-
hélt neben den Kontrollvariablen die Existenz irgendeiner Radverkehrseinrichtung als
binére infrastrukturelle Einflussgrofle, wohingegen das zweite Modell die Art der Rad-
verkehrseinrichtung kategoriell einbezieht und damit néher spezifiziert. Die moglichen
Kategorien sind dabei neben der Referenzkategorie keine Radverkehrsinfrastruktur die
Auspragungen Fahrbahnmarkierungen, radverkehrsspezifische Beschilderung sowie die
Kombination von beidem. Bei Schéitzung des ersten Modells zeigt sich, dass die Exis-
tenz irgendeiner Radverkehrsinfrastruktur die Wahrscheinlichkeit eines Unfalls - ver-
glichen mit gar keiner Radverkehrsinfrastruktur - auf 48 Prozent senkt. Im Gegensatz
dazu steigt die Unfallwahrscheinlichkeit um 38 Prozent, wenn der Abstand zwischen
den Bordsteinen um zehn Fufl zunimmt. Beim zweiten Modell wird eine Reduktion
der Unfallwahrscheinlichkeit auf 36 Prozent geschétzt, wenn anstelle von gar keiner
Radverkehrsinfrastruktur eine Kombination aus radverkehrsspezifischer Beschilderung
und Fahrbahnmarkierungen vorliegt. Wahrend die Wahrscheinlichkeit durch das blo-
e Vorhandensein von Fahrbahnmarkierungen auf 40 Prozent gesenkt wird, wird diese
bei alleinigem Vorhandensein einer radverkehrsspezifischen Beschilderung auf immerhin
62 Prozent reduziert. Ahnlich wie im ersten Modell erhéht sich die Wahrscheinlichkeit
eines Unfalls mit einer zehn Fuf} breiteren Strafle um 37 Prozent. Weiterhin ergibt sich
in beiden Modellen ein zehnprozentiger Anstieg der Unfallwahrscheinlichkeit pro fiinf
zusétzlichen Radfahrenden in 30 Minuten. Im Gegensatz dazu fithren zehn zusétzliche
Kfz in 30 Minuten zu einer zwei Prozent hoheren Unfallwahrscheinlichkeit. (vgl. Ha-
mann und Peek-Asa (2013), S. 106f.)

Klassen et al. (2014) untersuchen das Unfallgeschehen zwischen dem Kfz- und Rad-
verkehr in der Stadt Edmonton, Kanada fiir die Jahre 2006 bis 2009. Da sie aufler-
dem ein rdumliches Verstdndnis des Auftretens der Unfille erlangen wollen, schitzen
die Autoren fiir die Stadt, welche 31 verkehrliche Zonen umfasst, jeweils ein Spatial-
Mixed-Logit-Modell fiir Unfille an Knotenpunkten und Unfille auf Abschnitten der
freien Strecke zwischen Knotenpunkten. Dabei ist die abhéngige Variable jeweils binar
und enthélt die Auspriagungen Unfall mit schwerer Verletzung und Unfall mit leichter
Verletzung. Die raumliche Komponente der Modelle suggeriert, dass Zonen, die rdum-
lich nah beieinander liegen, gemeinsame Faktoren aufweisen kénnten, die das Unfallge-
schehen beeinflussen. Neben infrastrukturellen Einflussfaktoren beziehen Klassen et al.
(2014) auch menschliche Einflussgrofien - wie Alter und Geschlecht -, zeitliche Faktoren
- wie Tag und Jahreszeit - sowie Umweltfaktoren - wie Temperatur und Windgeschwin-
digkeit - in die Untersuchungen ein. Als Merkmale der Infrastruktur der Knotenpunkte
hingegen flielen z.B. Groflen wie Anzahl der Zufahrten, Vorfahrtsregelung oder Radver-
kehrsbeschilderung ein. Im Gegensatz dazu enthélt das Modell fiir die Abschnitte der
freien Strecke zwischen Knotenpunkten infrastrukturelle Einflussgréflen wie bspw. Ab-

schnittslinge, Parkmoglichkeiten oder Radverkehrsbeschilderung. Bzgl. der infrastruk-
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turellen Einflussgroflen zeigt das Ergebnis fiir Unfille an Knotenpunkten bspw., dass
Knotenpunkte ohne Radverkehrsbeschilderung ein mehr als dreimal so hohes Risiko
fiir schwere Unfélle aufweisen als Knotenpunkte mit einer solchen. Zudem weisen si-
gnalisierte Knotenpunkte, an denen alle Zufahrten Zweirichtungsfahrbahnen sind, ein
mehr als doppelt so hohes Risiko fiir schwere Unfélle auf als Knotenpunkte anderer Art.
Weiterhin zeigt sich fiir Abschnitte der freien Strecke zwischen Knotenpunkten bspw.,
dass schwere Unfille weniger wahrscheinlich sind an Abschnitten, die ein- bzw. beidsei-
tiges Parken erlauben, im Vergleich mit Abschnitten ohne eine solche Parkmdglichkeit.
Fir beide Modelle kénnen die Autoren zudem eine signifikante rdumliche Korrelation
zwischen Zonen, deren Zentren weniger als drei Kilometer voneinander entfernt sind,
nachweisen. (vgl. Klassen et al. (2014), S. 301f.)

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass die Verkehrsstéirke eine wesentliche Gréfie zur
Beschreibung des Unfallgeschehens zwischen Kfz- und Radverkehr darstellt. Wahrend
die meisten Autoren einen positiven Zusammenhang zwischen der Verkehrsstirke und
der Unfallzahl identifizieren, konnen einige von ihnen zudem den eingangs beschriebe-
nen Safety in Numbers-Effekt nachweisen. Tabelle 2.1 zeigt dafiir zusammenfassend die
von den Autoren fiir die Verkehrsstirken ermittelten Koeffizienten, wobei ein Koeffi-
zient zwischen null und eins den Safety in Numbers-Effekt reprasentiert. Dabei sind
lediglich jene Autoren aufgefiihrt, deren verwendetes Modell eine Identifikation des Sa-
fety in Numbers-Effekt zulasst. Auflerdem ist fir die Autoren, die mehrere Modelle
untersuchen, eine Spanne vom minimalen zum maximalen Wert des entsprechenden

Koeffizienten angegeben.

Tabelle 2.1: Koeffizienten der Verkehrsstarken nach Autor

Autor Kenngrofle Koeffizient
Jacobsen (2015, S. 273) Radverkehrsaufkommen 0,31 bis 0,487
Nordback et al. (2014, S. 120) Kfz-Verkehrsaufkommen 0,58 bis 0,64

Radverkehrsaufkommen 0,53 bis 0,65

Wang und Nihan (2004, S. 318f.)  Kfz-Verkehrsaufkommen  -0,13 bis -0,04
Radverkehrsaufkommen -0,57 bis -0,25

Schepers et al. (2011, S. 8571f.) Kfz-Verkehrsautkommen 0,50 bis 0,73
Radverkehrsaufkommen 0,48 bis 0,56

Turner et al. (2011, S. 71) Kfz-Verkehrsaufkommen  -0,05 bis 0,96
Radverkehrsaufkommen -0,06 bis 0,69
Kim et al. (2012, S. 630) Kfz-Verkehrsaufkommen 4,29

Radverkehrsaufkommen 1,64

! Die Niederlande bildet mit einem Koeffizienten von -2 eine Ausnahme.
Quelle: eigene Darstellung
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2.2. EINFLUSSFAKTOREN VON RADVERKEHRSUNFALLEN

Fiir die infrastrukturellen Einflussfaktoren hingegen lasst sich anhand der aufgefiithrten
Literatur kein umfassender Konsens ableiten, da die Autoren zumeist einerseits verschie-
dene Merkmale in ihre Untersuchungen einbeziehen und andererseits fiir die gleichen
Einflussfaktoren verschiedene Ergebnisse ermitteln. So bewirken bspw. rot eingeféirbte
Radfahrstreifen bei Schepers et al. (2011) eine Erhohung der erwarteten Unfallzahl,
wahrend diese bei Turner et al. (2011) sowohl zu Erhohung als auch zu einer Verrin-
gerung dieser fithren kann. Weiterhin erlauben die Ergebnisse der Autoren bspw. keine
einheitliche Schlussfolgerung bzgl. markierter Radverkehrsinfrastruktur. Wahrend die-
se bei Schepers et al. (2011) die Unfallzahl erh6ht, ermitteln Hamann und Peek-Asa
(2013) einen negativen Zusammenhang mit dem Unfallgeschehen. Anhand der verwen-
deten Methodik fallt zudem auf, dass die Poisson- bzw. die Negative Binomialregression

die am héufigsten verwendeten Verfahren der betrachteten Autoren darstellen.
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3 Grundlagen der Unfallforschung

Da sich der Untersuchungsgegenstand der Arbeit auf das Radverkehrsunfallgeschehen
bezieht, geht das vorliegende Kapitel auf grundlegende Merkmale des Unfallgeschehens,
welche im Merkblatt zur Ortlichen Unfalluntersuchung in Unfallkommissionen - M Uko
(FGSV (2012)) festgelegt sind, ein. Dabei richtet sich das Augenmerk auf die Eintei-
lung von Unfillen in Kategorien und Typen, wobei zwei spezielle Typen wiederum die

Grundlage der Untersuchungen der Arbeit darstellen.

3.1 Unfallkategorien

Die Unfallkategorie beschreibt die schwerste Unfallfolge, die ein am Unfall Beteiligter
erlitten hat. Dabei lassen sich die Unfallkategorien in Personen- (Kategorie 1 bis 3)
und Sachschédden (Kategorie 4 bis 6) aufgliedern, wobei sich die Unfallkategorie bei
Sachschadensunfillen nach dem Straftatbestand richtet. Tabelle 3.1 stellt die Hierarchie
sowie die Erlduterung der einzelnen Unfallkategorien dar. (vgl. FGSV (2012), S. 7f.)

Tabelle 3.1: Unfallkategorien nach M Uko

Unfallkategorie  Erlduterung (schwerste Unfallfolge)

mindestens eine getotete Person
mindestens eine schwerverletzte Person
mindestens eine leichtverletzte Person

Sachschaden, mindestens ein Kfz ist nicht mehr fahrbereit

UL = W NN =

Sachschaden, alle Kfz sind fahrbereit, kein Einfluss berauschen-
der Mittel

6 alle iibrigen Sachschédden unter Einfluss berauschender Mittel

Quelle: eigene Darstellung in Anlehnung an FGSV (2012), S. 8

3.2 Unfalltypen

Der Unfalltyp beschreibt die unfallauslésende Konfliktsituation, wobei dessen Bestim-
mung keine anderen Aspekte, wie z.B. die Schuldfrage, beriicksichtigt. Samtliche Kon-
fliktsituationen kénnen dabei einem der in Tabelle 3.2 dargestellten Unfalltypen, deren

Kurzbeschreibungen in Abbildung A.1 in Anhang A zu finden sind, zugeordnet werden.
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3 GRUNDLAGEN DER UNFALLFORSCHUNG

Tabelle 3.2: Unfalltypen nach M Uko

Unfalltyp  Kiirzel  Bezeichnung

1 F Fahrunfall

AB Abbiege-Unfall

EK Einbiegen-/Kreuzen-Unfall

Us Uberschreiten-Unfall

RV Unfall durch ruhenden Verkehr
LV Unfall im Léngsverkehr

SO Sonstiger Unfall

N O Ot e W N

Quelle: eigene Darstellung in Anlehnung an FGSV (2012), S. 9

Aufgrund der in der Arbeit untersuchten Frage nach dem Einfluss von Infrastruktur-
merkmalen auf das Radverkehrsunfallgeschehen empfiehlt sich der Fokus auf spezielle
Unfalltypen. Der Grund dafiir ist, dass das Auftreten mehrerer Unfélle vom gleichen
Unfalltyp, d.h. Unfélle mit einer &hnlichen oder gar gleichen Konfliktsituation, auf mog-
liche infrastrukturelle Defizite hindeutet. (vgl. FGSV (2012), S. 8f.) Aus diesem Grund
und aufgrund der gegebenen knotenpunktbezogenen Daten fokussiert sich die Arbeit
daher auf die Unfalltypen 2 (AB) und 3 (EK), welche typischerweise an Knotenpunkten
auftreten. Die Eigenschaften und die weitere fiir die Bearbeitung relevante Untertei-
lung der beiden Unfalltypen in zwei- bzw. dreistellige Untertypen werden im Folgenden

naher erldutert.

Unfalltyp 2: Abbiege-Unfall

Wird ein Unfall durch einen Konflikt zwischen einem Abbiegenden!' und einem aus
gleicher oder entgegengesetzter Richtung kommenden Verkehrsteilnehmenden ausge-
16st, so handelt es sich um einen Unfall vom Typ AB. Das gilt ebenfalls fiir einbiegende
Verkehrsteilnehmende?, die mit entgegenkommenden, nachfolgenden oder sich parallel
bewegenden Verkehrsteilnehmenden in Konflikt geraten. Die Untergliederung in zwei-
bzw. dreistellige Unfalltypen spezifiziert den Sachverhalt bspw. dahingehend, dass zwi-
schen Rechts- und Linksabbiegenden unterschieden wird. (vgl. FGSV (2012), S. 52f.)
Da sich die vorliegende Arbeit in der folgenden Untersuchung auf Rechtsabbiegende
konzentriert, stellt Abbildung 3.1 die Untergliederung des Unfalltyps 2 fiir Rechtsab-
biegende dar. Dabei bezeichnet F' einen Fuflgédnger.

Es ist zu erkennen, dass sich die zweistelligen Unfalltypen 23 und 24 lediglich in der

Position der Annédherung des sich in gerader Richtung bewegenden Verkehrsteilneh-

! Abbiegen bezeichnet den Vorgang, bei dem ein Verkehrsteilnehmender von einer iibergeordneten auf
eine untergeordnete Strafle auffahrt.

2Einbiegen bezeichnet den Vorgang, bei dem ein Verkehrsteilnehmender von einer untergeordneten
auf eine libergeordnete Strafle auffahrt.
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3.2. UNFALLTYPEN

menden unterscheiden. Dieser nahert sich beim Unfalltyp 23 auf der Fahrbahn, die
auch der Rechtsabbiegende nutzt, in gleicher Richtung an. Beim Unfalltyp 24 hingegen
bewegt sich dieser versetzt neben der Fahrbahn des Rechtsabbiegenden - z.B. auf einer

Radfahrfurt - in gleicher bzw. entgegengesetzter Richtung.

r 23 |_J@3t_| Jas2i_ 233 239
ﬁ unklar ob
M (| ) f 231-233
Nach-
folgender purwechsel
zum Abbiegen

24(_j 24

= 242\;_J243LJ244\IJ245 249
N4 r# r r unklar ob
— == Gl -

r? ] ‘] ﬂ’ W r( 1 241-245

Abbildung 3.1: Untergliederung des Unfalltyps 2 fiir Rechtsabbiegende [Quelle: FGSV
(2012), S. 53]

Unfalltyp 3: Einbiegen-/Kreuzen-Unfall

Kommt es zwischen einem einbiegenden oder kreuzenden Wartepflichtigen und ei-
nem vorfahrtsberechtigten Verkehrsteilnehmenden zu einem Unfall, so wird der Unfall-
typ EK zugeordnet. (vgl. FGSV (2012), S. 54f.) Abbildung 3.2 zeigt die entsprechenden
Untertypen, die in der vorliegenden Arbeit thematisiert werden.

Die dargestellten Untertypen unterscheiden sich in der Herkunft des bevorrechtigten
Verkehrsteilnehmenden. Wéhrend sich dieser im Unfalltyp 30 von links nahert, erfolgt
die Anndherung beim Unfalltyp 32 von rechts. Im Falle des Unfalltyps 34 ist der be-
vorrechtigte Verkehrsteilnehmende explizit als Radfahrender ausgewiesen, welcher sich

auf dem Radweg kommend von links bzw. rechts annéhert.

_J801 L] Js302 (_|_J303 (|

305]_J 806 __ 309
U
—p —_— — — _‘ Fahrt-
m WW rW / AW ¥ | | richtung
w unklar
(5.306) (s.214) N
324 | a] 1325 _J 826 U 329
| r Fahrt-
‘ | m - r richtung
|

()
(=]
E

r::>i°

N

von links

32 |_JESein | jeseda | JEsesm
I(}:l = 1—
£ 12 e
WW rw w unklar
(5.326)]

von rechts

3\

2
-

ik il s
vom Radweg !II'*I ﬁ":ﬂ I‘WI‘} |Wj

von
R unklar

M

Abbildung 3.2: Untergliederung des Unfalltyps 3 nach Herkunft des bevorrechtigten
Fahrzeugs [Quelle: FGSV (2012), S. 55]
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4 Datengrundlage

Da der Schwerpunkt der Arbeit in der Untersuchung des Einflusses von Infrastruktur-
merkmalen auf das Unfallgeschehen im Radverkehr in Dresden liegt, stellt das folgende
Kapitel zunéchst den vorliegenden Datensatz der Radverkehrsunfélle vor, welcher dann
in den nachsten Schritten auf die fiir die in der Untersuchung relevanten Unfille vom
Typ AB und EK eingegrenzt wird. Im Anschluss erfolgt eine Vorstellung der Infrastruk-
turmerkmale, welche letztendlich als Eingangsgroflen fiir die Schéitzungen dienen. Im
letzten Teil findet sich ein Uberblick iiber die Ausprigungen der in den Schitzungen

verwendeten Variablen in Form einer deskriptiven Statistik.

4.1 Unfalldaten

Grundlage fiir die Untersuchungen bilden die von der Polizei erhobenen Daten zu Rad-
verkehrsunféllen in der Stadt Dresden fiir die Jahre 2015 bis 2019. In diesen fiinf Jahren
kam es zu 6.569 Unfillen mit Radfahrendenbeteiligung, wovon 3.133 Unfélle (47,7 Pro-
zent) an Knotenpunkten und 3.436 Unfille (52,3 Prozent) auf der freien Strecke statt-
fanden. Da die Unfallkategorie und der Unfalltyp, wie in Kapitel 3 beschrieben, we-
sentliche Merkmale der Unfallforschung darstellen, zeigen die Abbildungen 4.1 und 4.2
iiberblicksartig deren Verteilungen bei den 6.569 Unféllen auf.

4.411

6.569)
>
o
S

3.0001

2.0001

1.227

1.0004 862

abs. Haufigkeit Radfahrunfélle (n

11 7 51

o

1 2 3 4 5 6
Unfallkategorie

Abbildung 4.1: Haufigkeitsverteilung: Unfallkategorien aller Unfille [Quelle: eigene
Darstellung]

Nach Abbildung 4.1 ereigneten sich von den 6.569 Unféllen 5.284 Unfélle mit Per-
sonenschaden (80,4 Prozent, Kategorie 1 bis 3) und 1.285 Unfille mit Sachschaden
(19,6 Prozent, Kategorie 4 bis 6). Dabei trat die Unfallkategorie 3 mit 4.411 Unféllen
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4 DATENGRUNDLAGE

am héufigsten auf, gefolgt von Kategorie 5 mit 1.227 Unfillen.

Bei den Unfalltypen hingegen traten laut Abbildung 4.2 die Typen EK mit 2.367 Un-
fallen sowie AB mit 1.112 Unféllen am haufigsten auf, gefolgt von 1.070 Unfillen vom
Typ F.

2.367

6.569)

2.0004

1.5001

1.070 1.112

1.0001
807

624

5001 426

163
ol

F AB EK Us RV v SO
Unfalltyp

abs. Haufigkeit Radfahrunfélle (n

Abbildung 4.2: Haufigkeitsverteilung: Unfalltypen aller Unfille [Quelle: eigene Darstel-
lung]

Da nicht fiir jeden dieser Unfille Angaben zum DTV vorliegen und der DTV eine
wesentliche Grofle bei der Beschreibung des Unfallgeschehens darstellt, wird der Da-
tensatz auf die Unfille eingegrenzt, die an Zufahrten von Knotenpunkten stattfanden,
an denen Angaben zum DTV vorliegen. Dadurch verringert sich die Anzahl der Unfélle
von anfangs 6.569 Unféllen auf 548 Unfélle. Die rdumliche Verteilung dieser Unfille in
Dresden ist in Abbildung B.1 in Anhang B dargestellt.

Wie in den Abbildungen 4.3 und 4.4 ersichtlich wird, représentiert der eingegrenzte
Unfalldatensatz den urspriinglichen Unfalldatensatz hinsichtlich der Unfallkategorien
und -typen gut, sodass dieser als angemessenes Abbild des urspriinglichen Unfalldaten-
satzes angesehen werden kann. Abbildung 4.3 stellt dabei die Anteile der einzelnen Un-
fallkategorien an den jeweiligen Unfallzahlen im urspriinglichen und im eingegrenzten
Unfalldatensatz gegeniiber. Es ist zu erkennen, dass die Anteile der einzelnen Unfallka-
tegorien im eingegrenzten Unfalldatensatz nur minimal von denen im urspriinglichen
Unfalldatensatz abweichen. Im Falle der Unfalltypen in Abbildung 4.4 zeigt sich ein
dhnliches Bild, wobei die Diskrepanz der einzelnen Anteile im eingegrenzten und im
urspriinglichen Unfalldatensatz etwas hoher ist als bei den Unfallkategorien. Dennoch
lasst sich im eingegrenzten Unfalldatensatz ebenfalls erkennen, dass die Unfalltypen EK
und AB am hiufigsten auftraten.

Nachdem die Eingrenzung des urspriinglichen Datensatzes zu einer angemessenen Da-
tengrundlage fithrte, werden die entsprechenden Radverkehrsunfille des eingegrenzten
Datensatzes im Folgenden anhand einzelner Merkmale naher charakterisiert, um einen

Eindruck iiber das Wesen der Unfille zu vermitteln.
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4.1. UNFALLDATEN
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Abbildung 4.3: Représentativitit des eingegrenzten Datensatzes bzgl. der Unfallkate-
gorien [Quelle: eigene Darstellung]
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Abbildung 4.4: Représentativitit des eingegrenzten Datensatzes bzgl. der Unfalltypen
[Quelle: eigene Darstellung]
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4 DATENGRUNDLAGE

Merkmale der Radverkehrsunfille im eingegrenzten Datensatz

Die zuvor erlangten Erkenntnisse bzgl. der Unfallkategorien und -typen im eingegrenz-
ten Datensatz werden in den Abbildungen 4.5 und 4.6 noch weiter verdeutlicht. Dem-
nach nehmen Unfélle mit Personenschaden (Unfallkategorie 1 bis 3, 453 Unfille) einen
Anteil von 82,7 Prozent ein, wihrend Unfille mit Sachschaden (Unfallkategorie 4 bis 6,
95 Unfille) einen Anteil von 17,3 Prozent erlangen. Zuden dominiert die Unfallkatego-
rie 3 mit 380 Unféllen. (vgl. Abbildung 4.5) Weiterhin ereigneten sich 171 Unfélle vom
Typ AB und 236 Unfélle vom Typ EK, wodurch diese die beiden am haufigsten auftre-
tenden Unfalltypen des eingegrenzten Datensatzes darstellen. (vgl. Abbildung 4.6)

380

=548)

300 -

200 -

100 4 93
69

abs. Haufigkeit Radfahrunfélle (n

oA 4 0 2

1 2 3 4 5 6
Unfallkategorie

Abbildung 4.5: Haufigkeitsverteilung: Unfallkategorien des eingegrenzten Datensatzes
[Quelle: eigene Darstellung]
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Abbildung 4.6: Haufigkeitsverteilung: Unfalltypen des eingegrenzten Datensatzes
[Quelle: eigene Darstellung]

Wie bereits eingangs erwahnt, traten die betrachteten Radverkehrsunfille in den Jah-
ren 2015 bis 2019 auf. Demzufolge ergibt sich bei einer Grundgesamtheit von 548 Un-
fallen in fiinf Jahren ein Mittelwert von 109,6 Unféllen pro Jahr. Die Verteilung der
Unfélle auf die einzelnen Jahre ist im Folgenden dargestellt, wobei sich eine relativ

gleichméfige Verteilung {iber die Jahre erkennen lasst.
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4.1. UNFALLDATEN

2015: 107 Unfalle
2016: 107 Unfalle
2017: 99 Unfille
2018: 111 Unfalle
2019: 124 Unfalle

Summe: 548 Unfille

Weiterhin gibt Abbildung 4.7 einen Uberblick iiber die tageszeitliche Verteilung des
Unfallgeschehens, wobei sich die Anzahl der Unfélle auf den betrachteten Zeitraum
von fiinf Jahren bezieht. Dabei bezeichnet bspw. Stunde 10 den Zeitraum zwischen
10:00 Uhr und 10:59 Uhr. Anhand der Unfallzahlen lassen sich Spitzenstunden ab-
leiten, welche in der Abbildung zwischen 07:00 Uhr und 07:59 Uhr sowie zwischen
16:00 Uhr und 16:59 Uhr zu erkennen sind. Diese spiegeln annédhernd die typischen Friih-
und Nachmittagsspitzenstunden des allgemeinen Verkehrsaufkommens eines mittleren
Werktags in Dresden wider, welche bspw. mit Berufsverkehr assoziiert werden. (vgl.
Gerike et al. (2020), S. 31) Demzufolge scheint eine Beziehung zwischen allgemeinem

Verkehrsaufkommen und dem Unfallgeschehen im Radverkehr zu bestehen.
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Abbildung 4.7: Tageszeitliche Verteilung: Unfallgeschehen im eingegrenzten Datensatz
[Quelle: eigene Darstellung]

Abbildung 4.8 stellt zudem die Beteiligtenkonstellationen der 548 Radverkehrsunfille
dar, wobei Fg einen Fufiginger bezeichnet. Anzumerken ist dabei, dass die Abbildung
die Konstellationen unabhéngig davon aufzeigt, welcher der Beteiligten der Unfallve-
rursacher und welcher der Unfallgegner ist. So beinhaltet bspw. die Konstellation Rad-
PKW sowohl Unfille, bei denen der Radfahrende der Verursachende ist als auch Unfal-
le, bei denen der PKW der Verursachende ist. Es ist zu erkennen, dass die Konstellation
Rad-PKW mit Abstand am héufigsten auftritt (384 Unfille), gefolgt von Unféllen, bei
denen lediglich ein Radfahrender beteiligt ist (Konstellation Rad, 56 Unfille) sowie der
Konstellation Rad-Rad (32 Unfille). Die iibrigen Konstellationen treten in einem &hn-
lichen bzw. geringeren Umfang auf.

Da Abbildung 4.8 keine Aussage iiber den Unfallverursacher zulésst, stellt Abbildung 4.9
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4 DATENGRUNDLAGE

den normierten Anteil dar, bei dem der Radfahrende der Unfallverursachende der ent-
sprechenden Unfallkonstellation ist. Dabei kennzeichnet Fg abermals einen Fufigénger.
Es lésst sich bspw. erkennen, dass der Radfahrende den Unfall in 25 Prozent aller Un-
falle der Konstellation Rad-PKW verursacht. Anders ausgedriickt bedeutet dies, dass
der Radfahrende lediglich in einem von vier Rad-PKW-Unféllen der Verursachende ist.

400 384

= 548)

300 -

200 -
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56

abs. Haufigkeit Radfahrunfélle (n

32 29
22 15
oA  — 6 4
Rad-PKW Rad Rad-Rad  Rad-LKW Rad-Sonstiges Rad-Fg Rad-Bus  Rad-Krad

Beteiligtenkonstellation

Abbildung 4.8: Haufigkeitsverteilung: Beteiligtenkonstellation im eingegrenzten Daten-
satz [Quelle: eigene Darstellung]
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Abbildung 4.9: Anteil des Unfallverursachers Rad nach Beteiligtenkonstellation im ein-
gegrenzten Datensatz [Quelle: eigene Darstellung]

Das Alter der Unfallverursachenden und -gegner ist in Abbildung 4.10 in Form von
Boxplots!' niher charakterisiert. Dabei betrigt der Median des Alters der Unfallverur-
sachenden bspw. 40,00 Jahre und der Mittelwert, welcher durch das rote Kreuz ge-
kennzeichnet ist, 41,03 Jahre. Im Gegensatz dazu betrégt der Median der Unfallgegner
35,00 Jahre und der Mittelwert derselben 38,63 Jahre. Somit sind die Unfallverursa-
chenden im Median und im Mittel etwas élter als die Unfallgegner. Der Grund fiir
die Abweichungen der Mediane vom entsprechenden Mittelwert liegt an den Ausrei-
Bern, welche bspw. im Boxplot der Unfallgegner auf der rechten Seite als Punkte ge-

kennzeichnet sind. Anzumerken ist auflerdem, dass die Anzahl der Beobachtungen der

!Ein Boxplot kennzeichnet das Minimum, das 25-Prozent-Quantil (=unteres Quantil), den Median, das
75-Prozent-Quantil (=oberes Quantil), das Maximum sowie Ausreiflerwerte einer Variable grafisch.
(vgl. Pruscha (2006), S. 13ff.)
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4.1. UNFALLDATEN

Unfallverursachenden trotz der 548 Unfille lediglich 519 betrigt, da das Alter der Un-
fallverursachenden in 29 Fallen unbekannt ist. Die Abweichung der 489 Beobachtungen
der Unfallgegner von den insgesamt 548 Unféllen hingegen ist auf die 56 Radverkehrs-
unfiille ohne Unfallgegner (vgl. Abbildung 4.8) sowie auf das unbekannte Alter dreier

Unfallverursacher zuriickzufithren.

50 60 70 80 90

0 10 20 30 40
Alter des Unfallverursachers [Jahre] (n = 519)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Alter des Unfallgegners [Jahre] (n = 489)

Abbildung 4.10: Boxplots: Alter der Unfallverursacher und -gegner im eingegrenzten
Datensatz [Quelle: eigene Darstellung]

Charakterisierung der Unfdlle vom Typ AB und EK

Da sich der Fokus auf Unfille des gleichen Unfalltyps aufgrund der in Kapitel 3.2 ange-
fiihrten Aspekte anbietet, betrachtet der folgende Abschnitt spezielle Untertypen der
Unfalltypen AB und EK, welche die beiden am héufigsten auftretenden Unfalltypen des
eingegrenzten Datensatzes (vgl. Abbildung 4.6) und damit die Grundlage der Unter-
suchungen darstellen, genauer. Eine separate Betrachtung des Unfallgeschehens nach
Unfallkategorien hingegen ist nicht erforderlich, da die Schwere der Unfallfolge fiir die
untersuchte Fragestellung irrelevant ist.

Die Untersuchung des Unfallgeschehens vom Typ AB beschrinkt sich auf die Unterty-
pen 23 und 24, da diese eine dhnliche unfallauslosende Konfliktsituation beschreiben.
Wie bereits in Abbildung 3.1 ersichtlich wurde, unterscheiden sich diese Untertypen
lediglich darin, ob sich der Geradeausfahrende in gleicher oder entgegengesetzter Rich-
tung zum Rechtsabbiegenden bewegt und ob fiir diesen eine Radfahrfurt versetzt zur
Fahrbahn vorhanden ist oder nicht. Da die Furtverfiigharkeit, welche in Kapitel 4.2 the-
matisiert wird, in den Untersuchungen als Einflussgréfie einbezogen wird, bietet sich die

gemeinsame Betrachtung der Untertypen 23 und 24 an. Diese gemeinsame Betrachtung
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wird im Folgenden mit 23/24 bezeichnet.

Zwischen 2015 und 2019 ereigneten sich von den insgesamt 548 Unféllen 111 Unfal-
le vom Typ 23/24, was einem Anteil von 20,3 Prozent entspricht. Bezogen auf die
171 Unfélle vom Typ AB im eingegrenzten Datensatz (vgl. Abbildung 4.6) betrégt der
Anteil 64,9 Prozent.

Die Unterteilung der Unfille vom Typ 23/24 in dreistellige Unfalltypen ist in Abbil-
dung 4.11 dargestellt. Dabei beschreiben die dreistelligen Typen 231, 232 und 243 eine
Bewegung beider Beteiligter in gleiche Richtung und die Typen 242 und 244 eine Bewe-
gung derselben in entgegengesetzte Richtung (vgl. Abbildung 3.1). Wéhrend ersteres in
98 Fillen auftrat, ereignete sich zweiteres lediglich in 13 Fallen, sodass in der Mehrheit

von einer Bewegung beider Beteiligter in gleicher Richtung ausgegangen werden kann.
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Abbildung 4.11: Haufigkeitsverteilung: dreistellige Unfalltypen fiir Unfélle vom Typ AB
im eingegrenzten Datensatz [Quelle: eigene Darstellung]

Bei Unfillen vom Typ EK beschrankt sich die Untersuchung auf die Untertypen 30,
32 und 34, da auch diese eine dhnliche unfallauslésende Situation aufweisen. Wie in Ab-
bildung 3.2 verdeutlicht wurde, unterscheiden sich diese Untertypen in der Herkunft des
bevorrechtigten Verkehrsteilnehmenden von rechts oder links und in der Tatsache, ob
sich der Verkehrsteilnehmende auf einer Radfahrfurt bewegt. Da die Furtverfiigbarkeit
- wie bereits zuvor beschrieben - in den Untersuchungen als Einflussgréfie einbezogen
wird, konnen auch diese Untertypen gemeinsam betrachtet werden. Im Folgenden wird
die Zusammenfassung dieser Untertypen mit 30/32/34 bezeichnet.

Im betrachteten Zeitraum traten von den insgesamt 548 Unféllen 189 Unfille vom
Typ 30/32/34 auf. Das entspricht einem Anteil von 34,5 Prozent. Gemessen an den
236 Unféllen vom Typ EK (vgl. Abbildung 4.6) nehmen Unfille vom Typ 30/32/34
einen Anteil von 80,1 Prozent ein.

Abbildung 4.12 stellt die Unterteilung der Unfille vom Typ 30/32/34 in dreistellige
Unfalltypen dar. Die Unfalltypen 301, 302, 303, 341 und 343 charakterisieren dabei
den bevorrechtigten Verkehrsteilnehmer als von links kommend, wihrend die Unfall-
typen 321, 322, 342 und 344 diesen als von rechts kommend beschreiben (vgl. Abbil-
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dung 3.2). Dabei taucht ein von links kommender Vorfahrtsberechtigter in 127 Féllen
auf, wohingegen ein von rechts kommender Vorfahrtsberechtigter in 62 Fallen auftritt.
Somit kann in der Mehrheit von einem von links kommenden Vorfahrtsberechtigten

ausgegangen werden.
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Abbildung 4.12: Haufigkeitsverteilung: dreistellige Unfalltypen fiir Unfélle vom Typ EK
im eingegrenzten Datensatz [Quelle: eigene Darstellung]

Nachdem die Radfahrunfille anhand einiger Merkmale nidher charakterisiert wurden,
gibt das folgende Kapitel Aufschluss iiber die Merkmale der Infrastruktur, die letztend-

lich als Einflussgréfien des Unfallgeschehens in die Untersuchungen einfliefen.

4.2 Infrastrukturmerkmale

Die Untersuchung des Unfallgeschehens erfolgt hauptséchlich auf Basis von infrastruk-
turellen Merkmalen von Knotenpunktzufahrten, fiir welche Angaben zum DTV vor-
liegen. Der Grund, warum die Knotenpunkte nicht im Ganzen einbezogen werden,
liegt darin, dass sich die einzelnen Zufahrten eines Knotenpunktes hinsichtlich ihrer
infrastrukturellen Eigenschaften unterscheiden kénnen. Somit erméglicht eine Schét-
zung auf Basis von Zufahrten anstelle von Knotenpunkten genauere Ergebnisse. Eine
Voraussetzung fiir eine genaue Schitzung liegt zudem darin, dass sich die infrastruktu-
rellen Merkmale der Zufahrten im betrachteten Zeitraum nicht verdndert haben. Alles
in Allem stehen fiir die Untersuchung Merkmale von 484 Zufahrten in Dresden zur
Verfiigung, welche sich auf 133 Knotenpunkte verteilen. Anzumerken ist auflerdem,
dass die betrachtete Zufahrt jeweils jene ist, aus der sich der Unfallverursachende dem

Knotenpunkt nahert.
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Verteilung der Unfdlle vom Typ 23/24 und 30/32/34 auf die Zufahrten

Wie zuvor erldutert, beschrankt sich die Untersuchung der Radverkehrsunfélle auf Un-
falle der zusammengefassten Typen 23/24 sowie 30/32/34. Somit ergeben sich die ab-
hingigen Variablen aus der Anzahl der Unfille vom Typ 23/24 bzw. 30/32/34 pro
Zufahrt im betrachteten Zeitraum. Die Anzahl der Unfille belduft sich dabei auf die
zuvor erwahnten 111 Unfélle des Typs 23/24 sowie 189 Unfélle des Typs 30/32/34.
Abbildung 4.13 zeigt die Verteilung der Anzahl der Unfille vom Typ 23/24 auf die
Zufahrten. Das Minimum betrégt dabei null Unfélle und das Maximum sieben Unfille.
Weiterhin wird ersichtlich, dass es von den 484 Zufahrten lediglich 63 Zufahrten gibt,
die mindestens einen Unfall vom Typ 23/24 aufweisen. Im Gegensatz dazu treten bei
421 Zufahrten keine Unfille vom betrachteten Typ auf. Der Mittelwert ergibt sich dem-
nach zu 0,23 Unfillen vom Typ 23/24 pro Zufahrt im betrachteten Zeitraum von fiinf
Jahren.
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Abbildung 4.13: Haufigkeitsverteilung: Anzahl der Unfélle vom Typ 23/24 pro Zufahrt
[Quelle: eigene Darstellung]
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Abbildung 4.14: Haufigkeitsverteilung: Anzahl der Unfille vom Typ 30/32/34 pro Zu-
fahrt [Quelle: eigene Darstellung]

Fiir die Unfélle vom Typ 30/32/34 zeigt sich eine dhnliche Verteilung, die in Abbil-
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dung 4.14 dargestellt ist. Hierbei betragt das Minimum null Unfélle und das Maximum
20 Unfélle. Im Gegensatz zum Unfalltyp 23/24 gibt es beim Unfalltyp 30/32/34 88 Zu-
fahrten mit mindestens einem Unfall vom entsprechenden Typ sowie 396 Zufahrten ohne
Unfille vom Typ 30/32/34. Dementsprechend ergibt sich der Mittelwert zu 0,39 Unfal-
len pro Zufahrt im betrachteten Zeitraum von fiinf Jahren.

Der Grund fiir die geringen Mittelwerte beider betrachteter Unfalltypen liegt in den
rechtsschiefen Verteilungen der abhéngigen Variablen, welche dadurch zustande kom-
men, dass die meisten Beobachtungen bzw. Zufahrten sehr kleine Auspragungen der

entsprechenden Unfallzahlen aufweisen.

Infrastrukturelle Eigenschaften der Zufahrten

Im Folgenden werden die infrastrukturellen Merkmale der Zufahrten vorgestellt, die die
moglichen unabhéngigen Variablen der Schétzungen darstellen. Dabei werden die Ver-
teilungen der einzelnen Merkmalsauspragungen auf die Zufahrten absolut dargestellt,
wahrend die Verteilungen der einzelnen Auspriagungen auf die Anzahl der Unfélle vom
Typ 23/24 und 30/32/34 relativ angegeben werden. Der Grund dafiir ist, dass sich die
Anzahl der Beobachtungen fiir Unfille vom Typ 23/24 und 30/32/34 unterscheidet,
sodass ein Vergleich absoluter Zahlen nicht aussagekriftig wére.

Die Knotenpunktform wird anhand der Anzahl der Knotenpunktarme gemessen, wo-
durch sich die Kategorien Kreuzung, Einmindung und anderes ergeben. Kreuzungen
weisen dabei vier Knotenpunktarme auf, wéhrend FEinmindungen durch drei Kno-
tenpunktarme gekennzeichnet sind. Die Kategorie anderes hingegen beschreibt Kno-
tenpunkte mit mehr als vier Knotenpunktarmen. Tabelle 4.1 gibt Auskunft iiber die
Verteilung der einzelnen Ausprégungen auf die Zufahrten sowie auf die Anzahl der Un-
falle vom Typ 23/24 und 30/32/34. Dabei umfasst der Datensatz mehr Zufahrten von
Kreuzungen als von Einmiindungen bzw. der Kategorie anderes. Zudem geschahen die
meisten Unfille beider betrachteter Unfalltypen an Zufahrten von Kreuzungen, gefolgt

von Zufahrten an Einmindungen und anderes.

Tabelle 4.1: Haufigkeitsverteilung: Knotenpunktform

Zufahrten  Unfalltyp 23/24  Unfalltyp 30/32/34

Knotenpunktform (n = 111) (n = 189)
Kreuzung 317 71,2% 66,1%
Einmiindung 133 19,8% 26,5%
anderes’ 34 9,0% 7,4%
S — 484 S — 100% T = 100%

! Knotenpunkte mit mehr als vier Knotenpunktarmen
Quelle: eigene Darstellung
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Ein weiteres Merkmal, das die infrastrukturellen Gegebenheiten beschreibt, ist die Art
der Verkehrsregelung, deren Verteilung in Tabelle 4.2 dargestellt ist. Neben den Aus-
pragungen Rechts-vor-Links, Verkehrszeichen Z205, Verkehrszeichen Z206 kann diese
ebenfalls die Auspriagungen Teil-Lichtsignalanlage (LSA) sowie LSA annehmen. Dabei
ist das Verkehrszeichen Z205 allgemein unter dem Begriff Vorfahrt gewdhren bekannt,
wahrend das Verkehrszeichen Z206 als Halt. Vorfahrt gewdhren bekannt ist. Die Ver-
kehrsregelung LSA ist sowohl in Bezug auf die Zufahrten als auch in Bezug auf die
Unfille vom Typ 23/24 und 30/32/34 am héufigsten vertreten. Wihrend die ande-
ren Auspriagungen im Falle der Zufahrten und der Unfille vom Typ 23/24 lediglich
eine untergeordnete Rolle spielen, tritt das Verkehrszeichen Z205 bei Unfillen vom
Typ 30/32/34 haufiger auf.

Tabelle 4.2: Haufigkeitsverteilung: Verkehrsregelungsart

Zufahrten  Unfalltyp 23/24  Unfalltyp 30/32/34

Verkehrsregelung (n=111) (n = 189)
Rechts-vor-Links 23 0,9% 1,6%
Verkehrszeichen 7205 72 5,4% 29,6%
Verkehrszeichen 7206 20 0,9% 2,1%
Teil-LSA 54 9,9% 15,9%
LSA 315 82,9% 50,8%
S — 484 S = 100% S = 100%

Quelle: eigene Darstellung

Weiterhin bildet das Verkehrszeichen Z720, welches im Allgemeinen auch als Griinpfeil
bekannt ist, ein zu betrachtendes Zufahrtsmerkmal. Dieses findet jedoch bei 410 von
484 Zufahrten keine Anwendung, wihrend es bei lediglich 74 Zufahrten vorzufinden ist.
Bei den Unfillen vom Typ 23/24 und 30/32/34 zeichnet sich ein &hnlicher Trend ab.
Hierbei spielt es fiir 73,9 Prozent aller Unfélle vom Typ 23/24 keine Rolle, wihrend es
fiir 26,1 Prozent der Unfille relevant ist. Fiir Unfélle vom Typ 30/32/34 ist es zudem in
79,9 Prozent der Fille irrelevant und lediglich in 20,1 Prozent der Félle von Bedeutung.
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Weitere infrastrukturelle Merkmale sind die Anzahl der Fahrstreifen der Linksabbiegen-
den, Geradeausfahrenden und Rechtsabbiegenden sowie die Anzahl der Mischfahrstrei-
fen einer Zufahrt. Tabelle 4.3 stellt einen Uberblick der entsprechenden Verteilungen
der Ausprigungen dar. Dabei weisen alle vier Merkmale einen Minimalwert von null
und einen Maximalwert von zwei Fahrstreifen auf, wobei im Falle der Linksabbiege-
und Rechtsabbiegefahrstreifen jeweils die Ausprigung null dominiert. Bei den Gerade-
ausfahrstreifen dominiert im Falle der Zufahrten und der Unfille vom Typ 30/32/34
ebenfalls die Auspréagung null, wihrend bei den Unféllen vom Typ 23/24 alle Auspra-
gungen einen dhnlichen Anteil aufweisen. Bei der Anzahl der Mischfahrstreifen domi-

nieren zudem jeweils die Auspridgungen null und eins iiber die Auspriagung zwei.

Tabelle 4.3: Haufigkeitsverteilung: Anzahl der Fahrstreifen

Zufahrten  Unfalltyp 23/24  Unfalltyp 30/32/34
Linksabbiegefahrstreifen (n = 111) (n = 189)
0 303 55,0% 63,0%
1 166 42,3% 34,4%
2 15 2,7% 2,6%

> =484 > = 100% > =100%
Geradeausfahrstreifen
0 332 36,9% 68,3%
1 101 37,8% 23.2%
2 51 25,3% 8,5%

S =484 > =100% > =100%
Rechtsabbiegefahrstreifen
0 382 64,9% 76,2%
1 97 35,1% 22.7%
2 5 0,0% 1,1%

> =484 > =100% > =100%
Mischfahrstreifen
0 147 36,0% 40,7%
1 324 64,0% 51,9%
2 13 0,0% 7,4%

> =484 > =100% > =100%

Quelle: eigene Darstellung

29



4 DATENGRUNDLAGE

Des Weiteren wird die Signalisierung der Links- und Rechtsabbiegenden je als Merk-
mal einbezogen. Dabei unterscheidet sich die Signalisierung der Linksabbiegenden in
den Merkmalen keine separate Signalisierung und separate Signalisierung. Die Signali-
sierung der Rechtsabbiegenden hingegen weist fiinf Auspragungen auf. Diese sind keine
separate Signalisierung, separate Signalisierung tber dreifeldigen Signalgeber, Dreiecks-
insel ohme LSA, Dreiecksinsel mit LSA sowie separate Signalisierung tiber zweifeldigen
Signalgeber. Die Verteilungen der einzelnen Ausprigungen sind in Tabelle 4.4 darge-
stellt. Bei den Linksabbiegenden dominiert in allen Féllen die Auspragung keine se-
parate Signalisierung, jedoch nimmt die Auspriagung separate Signalisierung in allen
drei Féllen ebenfalls nicht zu vernachlédssigende Anteile an. Bei den Rechtsabbiegenden
nimmt die Auspriagung keine separate Signalisierung sowohl bei den Zufahrten als auch
bei den Unfallen vom Typ 23/24 und 30/32/34 Anteile iiber 90 Prozent ein, weshalb

die {ibrigen Auspragungen kaum bis keine Bedeutung finden.

Tabelle 4.4: Haufigkeitsverteilung: Signalisierung von Links- und Rechtsabbiegenden

Zufahrten  Unfalltyp 23/24  Unfalltyp 30/32/34

Linksabbiegende (n = 111) (n = 189)
keine separate Signalisierung 379 68,5% 83,1%
separate Signalisierung 105 31,5% 16,9%
> =484 > =100% > = 100%
Rechtsabbiegende
keine separate Signalisierung 450 94,6% 97,8%
separate Signalisierung’ 13 2,7% 1,1%
Dreiecksinsel ohne LSA 8 0,9% 0,0%
Dreiecksinsel mit LSA 6 0,9% 1,1%
separate Signalisierung? 7 0,9% 0,0%
> =484 > =100% > =100%

Ldreifeldig, ?zweifeldig
Quelle: eigene Darstellung
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Der Ausrundungsradius fiir Rechtsabbiegende ist ein in Metern gemessenes Merkmal der
Zufahrten, welches in Abbildung 4.15 in Form von Boxplots sowohl fiir die Zufahrten
als auch fur die Anzahl der Unfille vom Typ 23/24 sowie 30/32/34 charakterisiert
wird. Demzufolge sind minimale Ausrundungsradien in Hohe von null Metern méglich.
Diese treten bspw. an jenen Zufahrten auf, von denen ein Rechtsabbiegen aufgrund des
Vorliegens einer Einmiindung unmoglich ist. Die Mittelwerte, welche abermals durch
ein rotes Kreuz gekennzeichnet sind, unterscheiden sich kaum zwischen den drei Féllen.
Im Gegensatz dazu unterscheiden sich jedoch z.B. die Maximalwerte. Wahrend diese
im Fall der Zufahrten und im Fall der Unfélle vom Typ 23/24 etwas mehr als 90 Meter
betragen, nimmt der Maximalwert bei den Unféllen vom Typ 30/32/34 einen Wert von

etwa 63 Metern an.
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Abbildung 4.15: Boxplots: Ausrundungsradius fiir Rechtsabbiegende [Quelle: eigene
Darstellung]
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Der Abstand des ruhenden Verkehrs zum Knotenpunkt kann fiir die Untersuchung des
Unfallgeschehens ebenfalls relevant sein. Dieser wird in sechs Kategorien unterteilt.
Die erste Kategorie lautet dabei Parken im Knotenpunkt und beschreibt Zufahrten,
bei denen kein Mindestabstand zum Knotenpunkt eingehalten werden muss. Neben
der Auspragung keine Zufahrt vorhanden gibt es zusatzlich Auspragungen, die den
eigentlichen Abstand widerspiegeln. Dieser wird demnach in die Kategorien 0 Meter
bis 5 Meter, mehr als 5 Meter bis 15 Meter, mehr als 15 Meter bis 25 Meter sowie
mehr als 25 Meter unterteilt. Der Trennwert von 25 Metern leitet sich dabei aus der
erforderlichen Haltesichtweite geméfl der Richtlinien fiir die Anlage von Stadtstrafien
- RASt 06 ab. (vgl. FGSV (2006), S. 124) Tabelle 4.5 gibt einen Uberblick iiber die
Verteilungen der einzelnen Ausprigungen, wobei die Ausprdgung mehr als 25 Meter
die ubrigen Ausprigungen sowohl bei den Zufahrten als auch bei den Unféllen vom
Typ 23/24 und 30/32/34 mit Abstand dominiert.

Tabelle 4.5: Haufigkeitsverteilung: Abstand ruhender Verkehr zum Knotenpunkt

Abstand ruhender Verkehr  Zufahrten  Unfalltyp 23/24  Unfalltyp 30/32/34

zum Knotenpunkt (n=111) (n = 189)
Parken im Knotenpunkt 3 0,0% 0,0%
keine Zufahrt vorhanden 1 0,0% 0,0%
0 bis 5 m 21 0,0% 4,3%
mehr als 5 m bis 15 m 19 0,9% 2,6%
mehr als 15 m bis 25 m 19 0,0% 3.2%
mehr als 25 m 421 99,1% 89,9%
S — 484 S — 100% T — 100%

Quelle: eigene Darstellung
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Abbiegeverbote stellen ein weiteres zu betrachtendes Merkmal der Zufahrten von Kno-
tenpunkten dar. Diese werden in die Kategorien keine, Linksabbiegeverbot, Rechtsabbie-
geverbot, Geradeausfahrverbot, nur Linksabbiegen, nur Rechtsabbiegen sowie nur Gera-
deausfahren unterteilt. Die Verteilungen der einzelnen Auspragungen sind in Tabelle 4.6
dargestellt, wobei die meisten Zufahrten ohne eine solche Regelung auskommen. Auch
Unfille vom Typ 23/24 und 30/32/34 ereigneten sich in den meisten Fillen an Zu-
fahrten ohne eine solche Regelung. Weiterhin fillt auf, dass sich beim Unfalltyp 23/24,
welcher sich auf das Rechtsabbiegen bezieht, dennoch Unfélle an Zufahrten zustande
kommen, an denen Rechtsabbiegen aufgrund von Verboten nicht gestattet ist. Das lasst

sich bspw. mit der Nichteinhaltung von Vorschriften einiger Verkehrsteilnehmenden er-

klaren.
Tabelle 4.6: Haufigkeitsverteilung: Abbiegeverbote
Zufahrten  Unfalltyp 23/24  Unfalltyp 30/32/34
Abbiegeverbot (n = 111) (n = 189)
keine 364 69,4% 80,4%
Linksabbiegeverbot 62 24,3% 9,0%
Rechtsabbiegeverbot 17 2,7% 1,6%
Geradeausfahrverbot 4 0,0% 0,5%
nur Linksabbiegen 20 0,0% 8,5%
nur Rechtsabbiegen 1 0,0% 0,0%
nur Geradeausfahren 16 3,6% 0,0%

S = 484 Y = 100% S = 100%

Quelle: eigene Darstellung
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Wie bereits zuvor erwahnt wurde, konnte das Vorhandensein einer Radfahrfurt ein
relevantes Merkmal fiir die Untersuchung des Unfallgeschehens darstellen. Dieses die
Radverkehrsfithrung im Knotenpunkt beschreibende Merkmal weist die Auspragungen
ohne Furt, mit Furt sowie Furt irrelevant in zweifacher Ausfilhrung auf. Dabei be-
zieht sich die Auspragung Furt irrelevant: 1 einerseits auf Zufahrten, an denen kein
Konfliktpunkt mit Rechtsabbiegenden zustande kommen kann, da es sich bspw. um
eine Einmiindung handelt. Andererseits werden mit Furt irrelevant: 2 Zufahrten be-
schrieben, an denen lediglich der Radverkehr rechts abbiegen kann, da es sich bspw.
bei der rechts von der betrachteten Zufahrt befindlichen Zufahrt um eine ankommen-
den Einbahnstrafle handelt. Diese beiden Auspriagungen kénnten bei der Untersuchung
des Unfalltyps 23/24 relevant sein, da sich dieser auf Rechtsabbiegende bezieht. Abbil-
dung 4.16 veranschaulicht die Verteilungen der Ausprigungen, wobei die Ausprigung
ohne Furt in allen drei Féllen den gréfiten Anteil einnimmt. Das Vorhandensein einer
Furt scheint dennoch nicht unbedeutend zu sein, denn diese spielt bei etwa je 19 Pro-
zent der Zufahrten und der Unfille vom Typ 23/24 eine Rolle. Bei den Unféllen vom
Typ 30/32/34 ereigneten sich zudem etwa 15 Prozent der Unfélle an Zufahrten mit
einer Radfahrfurt.
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Die Absetzung der Radfahrfurt im Knotenpunkt kann ebenfalls als Infrastrukturmerk-
mal betrachtet werden. Diese beschreibt den Abstand zwischen Fahrbahnrand und Rad-
fahrfurt. Fiir die Untersuchungen wird dieses Merkmal kategorial einbezogen, wobei die
Auspragungen ohne Furt, gering, mittel und weit zur Verfigung stehen. Um eine gerin-
ge Absetzung handelt es sich, wenn der Abstand einen Wert zwischen null und maximal
zwei Metern annimmt. Betréagt dieser hingegen mehr als zwei bis maximal vier Meter,
so wird eine mittlere Absetzung angenommen. Demzufolge werden Abstdnde, die mehr
als vier Meter grof3 sind, als weite Absetzung betrachtet. Abbildung 4.17 stellt die jewei-
ligen Verteilungen der Auspragungen dar. Da die Radfahrfurt - wie im Abschnitt zuvor
beschrieben - nur in wenigen Fillen von Relevanz ist, tritt auch hier die Ausprigung
ohne Furt in allen drei Féllen am h&ufigsten auf. Bei Vorhandensein einer Radfahrfurt
hingegen ist die Mehrheit der Zufahrten durch eine weite Absetzung der Radfahrfurt
charakterisiert. Selbes gilt auch fiir die Unfélle der beiden betrachteten Typen 23/24
und 30/32/34, denn auch hier ereignet sich die Mehrheit der Unfélle mit Radfahrfurt

an Zufahrten mit einer weiten Absetzung der selbigen.
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Abbildung 4.17: Haufigkeitsverteilung: Absetzung der Radfahrfurt im Knotenpunkt
[Quelle: eigene Darstellung]
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Der Signalgeber des Radverkehrs wird in die drei Kategorien mit MIV, eigener Signal-
geber sowie Fufi/Rad-Kombischeibe unterteilt, wobei die Verteilungen der einzelnen
Auspriagungen in Abbildung 4.18 dargestellt sind. Dabei nutzt der Radverkehr bei den
meisten Zufahrten den Signalgeber des MIV. Auch bei den Unféllen vom Typ 30/32/34
sind Zufahrten, bei denen der Radverkehr den Signalgeber des MIV nutzt, mit Abstand
am héufigsten vertreten. Bei Unféllen vom Typ 23/24 hingegen treten neben Unféllen
an Zufahrten, bei denen der Radverkehr den Signalgeber des MIV nutzt, ebenfalls
einige Unfille an Zufahrten auf, bei denen der Radverkehr seinen eigenen Signalgeber
besitzt. Ein Signalgeber in Form einer Fuf$/Rad-Kombischeibe spielt in allen drei Féllen

lediglich eine untergeordnete Rolle.
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Abbildung 4.18: Haufigkeitsverteilung: Signalgeber des Radverkehrs [Quelle: eigene
Darstellung]
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Ein weiteres zufahrtsspezifisches Merkmal stellt die Fithrung des linksabbiegenden Rad-
verkehrs dar. Dieses Merkmal wird in die Kategorien keine/Mischverkehr, direkt aus
Radverkehrsanlage, indirekt: nicht gefiihrt sowie indirekt: gefiihrt unterteilt. Die Auspré-
gung keine/Mischverkehr beschreibt dabei, dass sich die linksabbiegenden Radfahren-
den im Mischverkehr befinden und somit keine separate Radverkehrsfithrung vorliegt.
Des Weiteren bezieht sich das Merkmal indirekt: nicht gefiihrt auf eine Beschilderung
und das Merkmal indirekt: gefiihrt auf einen bspw. durch Markierungen, Aufstellflachen
oder Signalgeber gefiihrten Radverkehr. Die Verteilungen der einzelnen Ausprigungen
sind in Abbildung 4.19 dargestellt. Dabei tritt die Auspragung keine/Mischverkehr
im Fall der Zufahrten und im Fall der Unfélle vom Typ 30/32/34 am héufigsten auf,
wéhrend die Auspragung indirekt: nicht gefihrt bei den Unfillen vom Typ 23/24 den

grofften Anteil aufweist.
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Abbildung 4.19: Haufigkeitsverteilung: Radverkehrsfiihrung der linksabbiegenden Rad-
fahrenden [Quelle: eigene Darstellung]
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Die Roteinfdrbung der Radfahrfurt stellt ein weiteres Infrastrukturmerkmal dar. Die-
ses kann neben den Ausprigungen nein und ja, tdber gesamten Knoten ebenfalls die
Auspragung ja, teilweise annehmen. Dabei beschreibt die Auspriagung nein entweder,
dass keine zur entsprechenden Zufahrt gehorige Radfahrfurt vorhanden ist oder dass
die zu einer Zufahrt gehorige Furt keinerlei Einfirbung enthélt. Im Gegensatz dazu
liegt bei der Auspriagung ja, tuber gesamten Knoten eine Einfarbung tiber die gesamte
StraBlenbreite vor. Die Auspriagung ja, teilweise beschreibt demzufolge Furten, bei de-
nen lediglich ein Teilstiick rot eingefirbt ist. Zur Verdeutlichung zeigt Abbildung B.2
in Anhang B die moglichen Auspragungen anhand eines beispielhaften Knotenpunk-
tes auf. Die Verteilung der jeweiligen Auspridgungen ist in Abbildung 4.20 dargestellt,
wobei die meisten Zufahrten keine Roteinfarbung der Radfahrfurt aufweisen. Wahrend
das gleiche fiir Unfélle vom Typ 30/32/34 gilt, ist die Radfahrfurt bei den meisten Zu-
fahrten mit Unfallen vom Typ 23/24 rot iiber den gesamten Knotenpunkt eingeférbt.

Dennoch weist auch hier die Auspréagung nein einen hohen Anteil auf.
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Abbildung 4.20: Haufigkeitsverteilung: Roteinfarbung der Radfahrfurt [Quelle: eigene
Darstellung]
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4.2. INFRASTRUKTURMERKMALE

Verkehrsnachfrage der Zufahrten

Die Verkehrsnachfrage der einzelnen Zufahrten, welche eine bedeutende Rolle bei der
Untersuchung des Unfallgeschehens einnimmt (vgl. Kapitel 2), wird anhand des DTV
gemessen, welcher jeweils richtungsfein fiir den Kfz-, Schwer- sowie Radverkehr vor-
liegt. Die Schwerverkehrsnachfrage wird dabei als Anteil des Schwerverkehrs am Kfz-
DTV einbezogen, wobei der Schwerverkehr alle Fahrzeuge, die mehr als 3,5 Tonnen
Gewicht aufweisen - wie z.B. LKW’s, Lastziige, Busse und Straflenbahnen - beinhaltet.
Abbildung 4.21 stellt die Ausprigungen der einzelnen Grofien der Verkehrsnachfrage
iiberblicksartig dar. Dabei zeigt die Abszisse jeweils die Verkehrsnachfrage und die Or-
dinate die Anzahl der betroffenen Zufahrten, wobei insgesamt 484 Zufahrten betrachtet
werden. Sonderfille bilden dabei Nachfragen von null sowie Schwerverkehrsanteile von
100 Prozent. Eine Nachfrage von null tritt bspw. auf, wenn die betroffene Zufahrt eine
Einbahnstrafle ist, welche vom Knotenpunkt abgeht, da in diesem Fall kein Fahrzeug
entgegen der Einbahnstrafle in den Knotenpunkt einfahren darf. Ein Schwerverkehrsan-
teil von 100 Prozent hingegen tritt bspw. an jenen Zufahrten auf, an denen das Befahren

in Richtung Knotenpunkt lediglich Bussen und Bahnen gestattet ist.
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4.3 Uberblick iiber verwendete Variablen

Nachdem die Infrastrukturmerkmale der 484 Zufahrten, von denen die meisten katego-
rial vorliegen, vorgestellt wurden, gibt Tabelle 4.7 einen Uberblick iiber die einzelnen
Ausprigungen der verwendeten Variablen in Form einer deskriptiven Statistik. Da-
bei werden bei kategorialen Merkmalen die moglichen Auspriagungen und bei metrisch
skalierten Merkmalen die Kennwerte Minimum, Median, Mittelwert sowie Maximum
angegeben. Da jeweils eine Schitzung in Abhéngigkeit der Anzahl der Unfille vom
Typ 23/24 sowie vom Typ 30/32/34 pro Zufahrt durchgefithrt wird, werden die beiden
mit y; und y2 bezeichneten abhéngigen Variablen einzeln beleuchtet. Auflerdem werden

die in den Schétzungen verwendeten Variablenbezeichnungen x; bis x96 eingefiihrt.

Tabelle 4.7: Deskriptive Statistik der verwendeten Variablen

Definition Minimum Median Mittelwert Maximum
(Auspragungen bei kategorialen Variablen)

Y1 Anzahl der Unfille 0,00 0,00 0,23 7,00
vom Typ 23/24 pro
Zufahrt

Y2 Anzahl der Unfalle 0,00 0,00 0,39 20,00

vom Typ 30/32/34
pro Zufahrt

1 Knotenpunktform - Kreuzung
- Einmiindung
- anderes
9 Verkehrsregelungsart - Rechts-vor-Links

- Verkehrszeichen 7Z205: Vorfahrt gewdhren
- Verkehrszeichen Z206: Halt. Vorfahrt gewdhren

- Teil-LSA
- LSA
T3 Griinpfeil (Z720) - nicht vorhanden
- vorhanden
T4 Anzahl Linksabbie- 0,00 0,00 0,41 2,00
gefahrstreifen
Ts Anzahl Geradeaus- 0,00 0,00 0,42 2,00
fahrstreifen
T Anzahl Rechtsabbie- 0,00 0,00 0,22 2,00
gefahrstreifen
x7 Anzahl Mischfahr- 0,00 1,00 0,72 2,00
streifen
g Signalisierung Links- - keine separate Signalisierung
abbiegende - separate Signalisierung
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Zg Signalisierung Rechts- - keine separate Signalisierung
abbiegende - separate Signalisierung: dreifeldig
- Dreiecksinsel ohne LSA
- Dreiecksinsel mit LSA
- separate Signalisierung: zweifeldig

x10  Ausrundungsradius 0,00 10,00 12,25 92,50
Rechtsabbiegende [m]

x11  Abstand ruhender - Parken im Knotenpunkt
Verkehr zum Knoten- - keine Zufahrt vorhanden
punkt -0 m bis 5 m

- mehr als 5 m bis 15 m
- mehr als 15 m bis 25 m
- mehr als 25 m

x12  Abbiegeverbote - keine
- Linksabbiegeverbot
- Rechtsabbiegeverbot
- Geradeausfahrverbot
- nur Linksabbiegen
- nur Rechtsabbiegen
- nur Geradeausfahren

x13  Radverkehrsfiihrung - ohne Furt
im Knotenpunkt - mit Furt
- kein Konfliktpunkt mit Rechtsabbiegenden
- nur Radverkehr als Rechtsabbiegende

x14  Absetzung Radfahr- - ohne Furt
furt - gering (0 m bis 2 m)
- mittel (mehr als 2 m bis 4 m)
- weit (mehr als 4 m)

r15  Signalgeber Radver- - mit MIV
kehr - eigener Signalgeber
- Fufl/Rad-Kombischeibe
x16  Radverkehrsfithrung - keine/Mischverkehr
Linksabbiegende - direkt aus Radverkehrsanlage

- indirekt: nicht gefiihrt
- indirekt: gefiihrt

x17  Roteinfarbung Rad- - nein

fahrfurt - ja, liber gesamten Knoten
- ja, teilweise

x18 DTV Kifz Linksabbie- 0,00 310,00 880,00 8.660,00
gende [Kfz/24h]

r19 DTV Kfz Geradeaus- 0,00 2.900,00 4.068,40 19.450,00
fahrende [Kfz/24h]

x99 DTV Kfz Rechtsabbie- 0,00 470,00 1.031,00 13.300,00

gende [Kfz/24h]
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x91  Schwerverkehrsanteil 0,00 0,02 0,04 1,00
Linksabbiegende

T9o  Schwerverkehrsanteil 0,00 0,03 0,04 1,00
Geradeausfahrende

Loz  Schwerverkehrsanteil 0,00 0,03 0,04 0,88
Rechtsabbiegende

x94 DTV Radverkehr Links- 0,00 20,32 54,61 1.572,87
abbiegende [Réder/24h]

xo5 DTV Radverkehr Gera- 0,00 145,82 266,13 1.346,40
deausfahrende
[Réder/24h]

x9¢ DTV Radverkehr Rechts- 0,00 28,03 66,87 1.935,48

abbiegende [Réder/24h]

Quelle: eigene Darstellung
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5 Methodik

Das folgende Kapitel stellt die Methodik vor, mit welcher die Einflussfaktoren der
Radfahrunfélle untersucht werden. Nachdem ein Korrelationsmaf3 vorgestellt wurde,
geht das Kapitel dabei zunéchst auf das RFV mit seinen Grundlagen, Modellgiite-
kriterien sowie Moglichkeiten zur Ermittlung der Variablenbedeutsamkeit ein. Im An-
schluss dazu wird die Negative Binomialregression - deren zugrunde gelegtes Modell
ein Generalized Linear Model/Verallgemeinertes Lineares Modell (GLM) ist - als ver-
gleichendes Verfahren vorgestellt. Dabei liegt der Fokus zunéchst auf den Grundlagen
sowie der Anwendung in Form von Accident Prediction Models. Weiterhin stellt das
Kapitel das LASSO-Verfahren zur Variablenselektion vor. Neben Modellgiitekriterien
und dem Vorgehen bei der Ermittlung der Variablenbedeutsamkeit erfolgt zudem ein
Uberblick iiber die Kriterien der Modelldiagnostik, welche nach Durchfithrung eines

linearen Modells zu priifen sind.

5.1 Korrelationsbetrachtung

Um einen ersten Eindruck vom Zusammenhang der Variablen zu bekommen, kann der
1904 von Pearson eingefithrte Kontingenzkoeffizient angewandt werden. Dabei handelt
es sich um ein Zusammenhangsmaf fiir nominale Variablen, welches auf der Grofle
Chi-Quadrat x? basiert. Um diese zu ermitteln, werden Kontingenztabellen, die die ab-
soluten Haufigkeiten des Auftretens von Ausprigungspaaren zweier nominal skalierter
Variablen abbilden, bendtigt. Anhang C stellt den schematische Aufbau einer solchen
Kontingenztabelle sowie die Erlauterung der zugehorigen Bestandteile dar. Ausgehend
davon wird in diesem Kapitel, welches sich auf Benninghaus (2005, S. 116f.) und Cleff
(2012, S. 80ff.) stiitzt, der Kontingenzkoeffizient nach Pearson hergeleitet.
Der x2-Wert ergibt sich durch den linken Ausdruck in Gleichung 5.1.1.
vow (e )2

2= izljl (nij nfjnzj) mit  ng; = T T‘zn.J (5.1.1)
Dabei gibt n;; die beobachtete absolute Haufigkeit und nf; die unter Unabhingigkeit !
erwartete absolute Haufigkeit des Auftretens der entsprechenden Auspragungskombi-
nation an. Auflerdem bezeichnet v die Anzahl der Ausprigungen der ersten Variable

und w analog die Anzahl der Auspridgungen der zweiten Variable. Zudem erfolgt die

!Unabhéngigkeit unterstellt das Fehlen eines Zusammenhangs zwischen beiden Variablen.
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e
ij

Gesamtanzahl der Beobachtungen n.

Ermittlung von ng; unter Einbeziehung der Randhéufigkeiten n; bzw. n; sowie der
Durch die Bildung der Differenz von n;; und nf; wird ein erster Eindruck tber die
Abweichung der beobachteten Daten von der Unabhéngigkeit vermittelt. Je grofier die
Differenz ist, desto grofler ist tendenziell auch die Abhéngigkeit der beiden Variablen.
Damit sich positive und negative Differenzen jedoch nicht aufheben, werden die Diffe-
renzen quadriert und anschlieBend durch nf; dividiert. Generell kann x? Werte grofer
oder gleich null annehmen. Null ist dieser, wenn beide Variablen unabhéangig voneinan-
der sind und somit kein Unterschied zwischen den erwarteten absoluten Héufigkeiten
besteht. Je stirker die Abhéngigkeit der Variablen ist, desto gréfler ist tendenziell auch
der x2-Wert.

Ein Nachteil des y2-Wertes liegt jedoch darin, dass dieser mit der GréBe der Stichpro-
be sowie mit der Anzahl der Ausprdgungen der beiden Variablen steigt. Um diesem
Nachteil entgegen zu wirken, kommen Zusammenhangsmafe, die auf y? basieren, zum
Einsatz. Eines dieser Mafle ist der eingangs erwahnte Kontingenzkoeffizient nach Pear-
son C, dessen Berechnungsvorschrift in Gleichung 5.1.2 dargestellt ist.

2

= i1 1.2
=\ €l (512)

C liegt im Bereich zwischen null und eins, wobei null wiederum bedeutet, dass beide
Variablen unabhéngig voneinander sind. Ein groflerer Wert spiegelt demzufolge eine
groffere Abhéngigkeit wider. Obwohl sich C bei zunehmender Anzahl der Merkmals-
auspragungen dem Wert eins ndhern kann, wird dieser nie erreicht. Um einen normier-
ten Kontingenzkoeffizienten zu erhalten, der dennoch den Wert eins annehmen kann,
wird Gleichung 5.1.2 um den maximal erreichbaren Wert C,;,,,, dessen Berechnungsvor-
schrift in Gleichung 5.1.3 dargestellt ist, korrigiert. Dabei gibt v die Anzahl der Zeilen

und w die Anzahl der Spalten der entsprechenden Kontingenztabelle an.

min(v,w) — 1

Crnaz = (5.1.3)

min(v, w)

Letztendlich ergibt sich der korrigierte Kontingenzkoeffizient Cj,- in Gleichung 5.1.4
durch Division der Gleichungen 5.1.2 und 5.1.3.

Ckorr = ¢ = \/ X2 \/ min(v’ w) S [07 1] (514)

Crnaz 2+n min(v,w) — 1

5.2 Random Forest

Das auf Entscheidungsbdumen basierende RFV findet beim maschinellen Lernen so-
wohl bei Fragestellungen der Klassifikation, falls die abhéngige Variable kategoriell ist,

als auch bei solchen der Regression, falls die abhédngige Variable metrisch skaliert ist,
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Anwendung. (vgl. Loh (2011), S. 14) Fiir ein besseres Verstédndnis beleuchtet der fol-
gende Abschnitt zundchst Entscheidungsbdume der Klassifikation und Regression sowie
den bekannten Classification and Regression Tree (CART)-Algorithmus im Allgemei-
nen. Die darauf folgenden Ausfithrungen beziehen sich dann aufgrund der untersuchten
Fragestellung auf die Anwendung bei Regressionsfragestellungen. Dabei werden neben
dem Bagging-Algorithmus, welcher die Grundlage des RFV darstellt, das Vorgehen im
RFV, Modellgiitekriterien sowie Kenngréflen zur Ermittlung der Bedeutsamkeit einzel-

ner Variablen vorgestellt.

5.2.1 Grundlagen

Um den Ablauf des RFV zu verstehen, vermittelt das vorliegende Kapitel zunéchst ein

generelles Verstdndnis fiir Entscheidungsbdume und CART’s.

Entscheidungsbaume der Klassifikation und Regression

Entscheidungsbdume der Klassifikation und Regression sind Methoden des maschinel-
len Lernens, um aus einem Trainingsdatensatz ein Vorhersagemodell fiir neue Daten
zu generieren. Die Idee dahinter liegt in der mehrmaligen Aufteilung des Trainingsda-
tensatzes in Untermengen, sodass am Ende jede Beobachtung genau einer Untermenge
zugeordnet werden kann. Dabei erfolgt die Aufteilung des Datensatzes durch die wie-
derholte Aufsplittung von Variablen an Knoten - beginnend am Wurzelknoten -, wobei
zur Aufsplittung ein bestimmtes Kriterium angewandt wird. Dieses entscheidet letzt-
endlich dariiber, welche Variable zur Aufsplittung am entsprechenden Knoten herange-
zogen wird. Weiterhin gibt es ein Kriterium, das dariiber entscheidet, nach wie vielen
Aufsplittungen pro Pfad keine derselben mehr stattfinden sollen. Im Anschluss werden
dann am Ende eines jeden Pfades Blattknoten gebildet, welche die vorhergesagten Wer-
te des entsprechenden Pfades enthalten.

Um einen solchen Entscheidungsbaum zu generieren, gibt es verschiedene Algorithmen,
die sich in der moglichen Struktur des Baums unterscheiden. Die Unterschiede liegen
dabei bspw. im Kriterium fiir die Aufsplittung von Variablen an einem Knoten. Der
bekannteste dieser Algorithmen ist der CART-Algorithmus, auf dessen Anwendung bei
Klassifikations- und Regressionsfragestellungen im Folgenden néher eingegangen wird.
(vgl. Loh (2011), S. 14ff.)

CART-Algorithmus

Die sogenannten CART’s, welche in den 1980er Jahren von Breiman et al. (1984) ent-
wickelt wurden, sind ein Mittel, um Klassifikations- und Regressionsprobleme zu mo-
dellieren. Auflerdem stellen sie bindre Entscheidungen dar und arbeiten unabhingig
von Annahmen wie der Normalverteilungsannahme der linearen Regression. Weiterhin

bilden CART’s die Grundlage fiir andere Algorithmen wie bspw. dem Bagging und dem
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RFV. (vgl. Sutton (2005), S. 304{f.)

Wie zuvor beschrieben, gibt es fiir jeden Algorithmus unterschiedliche Kriterien, die
den Aufbau des Entscheidungsbaums beeinflussen. Im Falle der Klassifikation, also
bei Vorliegen einer kategorialen abhingigen Variable, nutzt der CART-Algorithmus
den ,,Gini-Impurity-Index“ als Aufsplittungskriterium an den einzelnen Knoten. Die-
ser stellt ein Maf fiir die Missklassifikation durch das Aufsplitten am Knoten anhand
einer bestimmten Variable dar. Der ,,Gini-Impurity-Index“ ist umso niedriger, je bes-
ser die Kategorien an einem Knoten anhand der gewdhlten Variable getrennt werden.
Letztendlich wird von allen Variablen die Variable zur Aufsplittung verwendet, die die
Kategorien am besten separiert bzw. den niedrigsten ,,Gini-Impurity-Index“ aufweist.
(vgl. Raileanu und Stoffel (2004), S. 79f.) Wenn der entsprechende Entscheidungsbaum
aufgespannt wurde, wird die vorhergesagte Kategorie fiir jeden Blattknoten {iber eine
Mehrheitsentscheidung ermittelt.? (vgl. Loh (2011), S. 14ff.)

Fiir Regressionsfragestellungen, bei denen die abhingige Variable metrisch skaliert ist,
verwendet das CART-Verfahren ein auf Residuen basiertes Kriterium fiir die Aufsplit-
tung der Knoten. Das Ziel liegt dabei darin, dass die beobachteten abhiangigen Varia-
blen so nah wie moglich an den entsprechenden vorhergesagten Werten liegen. Dem
Kriterium zufolge wird also die Variable herangezogen, deren Aufsplittung in zwei Un-
termengen zur gréfiten Reduktion der gemeinsamen Summe der quadrierten Residuen
der fiir beide Untermengen relevanten Beobachtungen des Trainingsdatensatzes fiihrt.
Das Residuum ergibt sich dabei aus der Differenz der jeweiligen abhéngigen Variable
und dem Mittelwert der abhéingigen Variablen der Beobachtungen, welche am aufzu-
splittenden Knoten relevant sind. Nach Aufspannen des Entscheidungsbaums werden
die Blattknoten, die die pfadbezogenen Vorhersagen der abhéngigen Variablen ange-
ben, durch Mittelwertbildung der abhédngigen Variablen der einzelnen Beobachtungen,
die zu einem Pfad gehoren, belegt. (vgl. Sutton (2005), S. 315f.)

Abbildung 5.1 zeigt beispielhaft den schematischen Aufbau eines CART. Dabei wird
abhingig davon, ob es sich um ein Klassifikations- oder Regressionsproblem handelt,
am Wurzelknoten sowie an den internen Knoten eines der oben beschriebenen Aufsplit-
tungskriterien fiir die Variablen x; angewandt, um den Entscheidungsbaum aufzuspan-
nen. Weiterhin lasst sich - wie eingangs erwahnt - erkennen, dass an den Knoten binére
Entscheidungen getroffen werden. Falls ein aufzusplittendes x; kategorial ist, wird die-
ses ebenfalls durch eine Bindrcodierung aufgesplittet. Die Blattknoten enthalten die
fiir den jeweiligen Pfad vohergesagten Werte der abhédngigen Variable ¢. Diese werden
- wie oben beschrieben - bei der Klassifikation iiber einen Mehrheitsentscheid und bei
der Regression iiber Mittelwertbildung gebildet.

Aufgrund des Untersuchungsgegenstandes der Arbeit beziehen sich die folgenden Er-

lauterungen auf die Anwendung bei Regressionsfragestellungen.

2Gehoren zu einem Pfad bspw. drei Beobachtungen, wobei eine Beobachtung der Kategorie A und
die beiden anderen Beobachtungen der Kategorie B angehéren, so wird dieser Pfad Kategorie B
vorhersagen.
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X,<10 } Wurzelknoten
X, <5 x, <1
j/ interne Knoten
nein
ja nein X, =25

ja nein
Q G } Blattknoten

Abbildung 5.1: Schematischer Aufbau eines CART [Quelle: eigene Darstellung in An-
lehnung an Sutton (2005), S. 307]

5.2.2 Random Forest-Verfahren

Das RFV basiert auf dem sogenannten Bagging-Algorithmus, welcher auch Bootstrap-
Aggregation genannt wird. Dieser kombiniert die Vorhersagen von mehreren auf dem
selben Datensatz beruhenden Entscheidungsbdumen, wodurch die Varianz der Vor-
hersagen reduziert wird. Das wiederum fiihrt zu einer Erhohung der Genauigkeit der
Vorhersagen.

Um das zu erzielen, werden im Bagging in mehreren Iterationen aufeinanderfolgende
unabhéngige Entscheidungsbdume unter Einbeziehung aller zur Verfiigung stehenden
unabhéngigen Variablen z; (i = I...p) konstruiert, wobei fiir jeden Entscheidungsbaum
eine zufillige Teilmenge des Datensatzes, welche auch Bootstrap-Stichprobe genannt
wird, einbezogen wird. Die Bildung eines einzelnen Entscheidungsbaums erfolgt schlief3-
lich nach dem in Kapitel 5.2.1 im Abschnitt CART-Algorithmus beschriebenen Vorge-
hen im Falle der Regression. Das besondere an der Bootstrap-Stichprobe ist einerseits,
dass diese den selben Umfang wie der urspriingliche Datensatz aufweist und anderer-
seits, dass die Beobachtungen k (k = 1...n) mehrmals auftauchen kénnen, wodurch
die Anzahl der einbezogenen k zwischen den einzelnen Bootstrap-Stichproben unter-
schiedlich sein kann. Soll nun eine Vorhersage fiir ein k generiert werden, so durchlauft
dieses k zunéchst jeden Entscheidungsbaum und bekommt dementsprechend mehrere
Vorhersagen g, zugewiesen. Die letztendliche Vorhersage eines bestimmten k erfolgt
dann iiber Mittelwertbildung der einzelnen g. (vgl. Sutton (2005), S. 303ff.)

Durch die Bildung von Bootstrap-Stichproben werden die k nicht in jeder Iteration
zur Erstellung des Entscheidungsbaums einbezogen, was diese k& wiederum zu Out-of-
bag (OOB)-Beobachtungen macht. Tendenziell gehort dabei jedes k in ca. einem Drittel

der Tterationen nicht der Bootstrap-Stichprobe an. Anders ausgedriickt bedeutet dies,
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dass in jeder Iteration etwa zwei Drittel der k zur Erstellung des Entscheidungsbaums
einbezogen werden. Durch dieses Vorgehen separiert der Bagging-Algorithmus auto-
matisch in Trainings- und Testdatensatz. Dabei umfasst der Trainingsdatensatz die
jeweiligen k der Bootstrap-Stichprobe und der Testdatensatz die zugehorigen OOB-
Beobachtungen k. (vgl. Breiman (2001), S. 11)

Das RFV erweitert den Bagging-Algorithmus um eine zufillige Komponente, wodurch
es zur Blackbox wird. Das bedeutet, dass von auflen letztendlich nicht mehr nachvoll-
zogen werden kann, wie das Verfahren arbeitet und zum Ergebnis gelangt. Anstatt aus
allen p zur Verfiigung stehenden z; das geméfl dem Aufsplittungskriterium fiir Regres-
sionsfragestellungen beste x; zur Aufsplittung eines Knotens heranzuziehen, nutzt das
RFV hingegen das beste aus einer festgelegten Anzahl an zufillig gewdhlten x;. Somit
kann der Bagging-Algorithmus als Sonderfall des RF'V betrachtet werden, bei dem die
Anzahl der Variablen, aus der das beste z; zur Aufsplittung gewéhlt wird, gleich p
entspricht.

Alles in allem ist das RFV nutzerfreundlich, da nur zwei Parameter festgelegt werden
miissen. Diese sind die Anzahl der Variablen fiir die zuféllige Auswahl an jedem Knoten
sowie die Anzahl der Entscheidungsbédume. (vgl. Liaw und Wiener (2002), S. 18)

5.2.3 Modellgiitekriterien

Die Modellgiite des RFV kann anhand von Kreuzvalidierung? - unter Nutzung der zufil-
lig generierten Trainings- (Bootstrap-Stichprobe) und Testdatensétze (OOB-Beobach-
tungen) - untersucht werden. Als Kriterien fir die Modellgiite bei Regressionsfragestel-
lungen kénnen dabei der Mean Squared Error (MSE) sowie der Root Mean Squared
Error (RMSE), welche beide auf Residuen basieren, herangezogen werden. Die Ermitt-
lung beider Kenngréflen wird im Folgenden naher erlautert.

In jeder Bootstrap-Iteration durchlaufen die jeweiligen OOB-Beobachtungen k den zu-
gehorigen Entscheidungsbaum und bekommen eine Vorhersage i 0op zugewiesen. Da
jedes k mehrmals bei der Erstellung von Entscheidungsbdumen OOB ist, erlangt es
Vorhersagen von verschiedenen Entscheidungsbdumen, deren Mittelwert die eigentliche
Vorhersage ﬁk,OOB darstellt. Der MSE ergibt sich schliellich aus dem Mittelwert der
Summe der quadrierten Residuen aller OOB-Beobachtungen k, wobei die Residuen je-
weils aus der Differenz zwischen mittlerem vorhergesagtem gjk,oo B und beobachtetem y;
gebildet werden. Gleichung 5.2.1 stellt diesen Zusammenhang dar.

1

MSE = — > (k008 — yk)? (5.2.1)
k=1

3Bei der Kreuzvalidierung wird der Datensatz mehrmals in einen Trainings- und einen Testdatensatz
aufgeteilt, wobei sich die Untermengen jeweils gegenseitig ausschlieen und jede Beobachtung einmal
dem Testdatensatz angehort. Der Trainingsdatensatz dient dann der Erstellung des Modells, wah-
rend der Testdatensatz auf das Modell angewendet wird und Vorhersagen generiert. Diese werden
schlieflich mit den tatsdchlichen Werten verglichen.
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Da der MSE als Einheit eine quadrierte Grofle angibt, wird aus Griinden der Interpre-
tationsvereinfachung héufig die Wurzel des MSE als Maf} der Modellgiite angewandst.
Demnach ergibt sich der RMSE zu Ausdruck 5.2.2.

n

1 =
RMSE = \J - > (k008 — Yk)? (5.2.2)
k=1

Je geringer der Wert des entsprechenden Mafles ist, desto ndher liegen die mittleren
vorhergesagten ?jk,OO B an den beobachteten ¥y, d.h. desto besser bilden die trainierten

Entscheidungsbaume die Testdaten ab. (vgl. Breiman (2001), S. 25f. sowie Liaw und
Wiener (2002), S. 20)

5.2.4 Variablenbedeutsamkeit

Das folgende Kapitel beschreibt, wie die Bedeutsamkeit und der Einfluss einzelner z;

im RFV untersucht werden konnen.

Variable Importance

Die Bedeutsamkeit einzelner Variablen im RFV wird in der Literatur auch als Variable
Importance (VI) bezeichnet. Die im Folgenden erlduterte Ermittlung der VI fiir CART’s
bei Regressionsfragestellungen basiert dabei auf dem zuvor vorgestellten MSE.

Zunéchst wird fiir jeden Entscheidungsbaum b der MSEy, berechnet. Dabei repréisen-
tiert gjg’OOB die Vorhersage der OOB-Beobachtung k des entsprechenden Entschei-
dungsbaums b und n%,p die Anzahl der OOB-Beobachtungen k des selbigen. Glei-

chung 5.2.3 stellt diesen Zusammenhang dar.

1 nl())OB b 9
MSE, = — > (D00 — Uk) (5.2.3)
"OOB k=1

Anschlielend werden die Werte des entsprechenden z; zuféllig vertauscht, sodass die
urspriingliche Beziehung zwischen unabhéngiger und abhingiger Variable aufgehoben
wird. Nachdem die OOB-Beobachtungen k den Entscheidungsbaum b mit den ver-
tauschten Werten von z; durchlaufen haben, erfolgt eine erneute Berechnung des MSEy,.
Die Differenz zwischen diesem neu bestimmten und dem urspringlichem MSEy, ergibt
schliellich die Reduktion des MSEy, durch das Vorhandensein von x; am entsprechenden
Entscheidungsbaum b. Die VI eines z; ergibt sich letztendlich aus dem Mittelwert der
MSEyp-Reduktionen iiber alle Entscheidungsbdume b durch das Vorhandensein von z;.
Der Ablauf wird fiir alle x; wiederholt, sodass diese am Ende nach absteigender VI ge-
ordnet werden konnen. Das x;, welches dabei die gréfite mittlere Reduktion des MSEy,
aufweist, ist die bedeutsamste Variable und hat damit den grofiten Einfluss auf die
mittleren vorhergesagten Werte ﬁk,oog. Im Gegensatz dazu weisen z;, deren Werte-

vertauschen lediglich zu einer geringen bis gar keinen Verbesserung des MSEy, fiihrt,
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nur einen geringen bis gar keinen Einfluss auf gy oop auf. (vgl. Breiman (2002) sowie
Gromping (2009), S. 311f.)

Partial Dependence Plots

Eine Moglichkeit, um fiir Verfahren des maschinellen Lernens den Einfluss einzelner x;
auf die Vorhersage der abhéngigen Variable grafisch darzustellen, sind Partial Depen-
dence Plots (PDP’s). Diese zeigen, wie sich die iiber alle Beobachtungen gemittelte
marginale Vorhersage § d&ndert, wenn eine bestimmtes x; all ihre méglichen Auspragun-
gen annimmt. Des Weiteren ldsst sich erkennen, in welcher funktionalen Beziehung x;
und ¢ zueinander stehen. Diese Eigenschaft kann sehr von Vorteil sein, da Verfahren
wie der CART-Algorithmus unabhéngig von Annahmen, wie bspw. der Annahme der
linearen Beziehung zwischen der unabhéngigen und abhéngigen Variable in der linearen
Regression, arbeiten. Im Detail erfolgt die Erstellung eines PDP wie folgt.

Fir jede mogliche Auspragung, die das betrachtete z; annehmen kann, wird ¢§ unter
der Pramisse, dass die Auspriagungen der anderen Variablen jeweils beibehalten werden,
gebildet. Dafiir werden die Auspriagungen des interessierenden x; aller k nacheinander
durch die jeweils betrachtete Auspréagung ersetzt. Hat x; bspw. die Auspriagungen A und
B, so nimmt x; im ersten Schritt fir alle k& den Wert A an, woraufthin die Berechnung
von ¢ erfolgt. Im zweiten Schritt wird das Prozedere dann fiir den Wert B wiederholt.
Der PDP stellt letztendlich die Auspridgungen von x; auf der Abszissenachse und die
zugehorigen ¢ auf der Ordinatenachse gegeniiber.

Ein Nachteil dieser Darstellungsform ist jedoch, dass das betrachtete x; nicht mit ande-
ren Variablen korreliert sein darf. Eine zu hohe Korrelation wiirde demnach zur Entste-
hung von unwahrscheinlichen oder gar unmoglichen ¢ fithren. Der Grund dafiir liegt in
der Mittelung der Vorhersagen iiber Beobachtungen, deren ,erzwungene® Ausprigung
von z; in der Realitdt nicht in Kombination mit Ausprigungen anderer Variablen auf-
tauchen. Soll bspw. der Einfluss der Grdfie untersucht werden, wobei es ebenfalls die
Variable Gewicht gibt, so liegt im Normalfall eine Korrelation zwischen diesen Varia-
blen vor. Eine ,erzwungene“ Auspriagung der Variable Grdfie von bspw. zwei Metern
ist in der Realitdt in Kombination mit einem Gewicht von bspw. 40 Kilogramm un-
wahrscheinlich. Das wiirde letztendlich dazu fithren, dass eine Verzerrung von ¢ durch
die korrelierte Variable Grdfle auftritt. Somit kann der Effekt eines korrelierten x; nicht
vom Einfluss anderer Variablen isoliert dargestellt werden. (vgl. Apley und Zhu (2016),
S. 2ff. und Molnar (2019)) Aufgrund dieses Nachteils wird im Folgenden eine alternative

Darstellungsmethode vorgestellt.

Accumulated Local Effects

Das Ziel der Accumulated Local Effects (ALE) liegt ebenfalls in der Ermittlung, wie
einzelne x; die Vorhersage eines Modells des maschinellen Lernens beeinflussen. Im Ge-

gensatz zu den PDP’s isolieren sie partiell die Effekte der anderen Variablen durch
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Nutzung von Vorhersage-Differenzen, was zu einer Robustheit gegeniiber korrelierten
Variablen fihrt.

Um die ALE zu ermitteln, werden die Ausprigungen des interessierenden x; zunéichst
in Intervalle unterteilt, wobei jedes Intervall gleich viele k enthalten sollte.* Im néchsten
Schritt wird fiir jedes k die Differenz zweier Vorhersagen ¢ gebildet, wobei die zum z;
des jeweiligen k gehorenden Intervallgrenzen herangezogen werden. Die Bildung des ers-
ten ¢ erfolgt dabei unter Nutzung der oberen Intervallgrenze anstelle der eigentlichen
Auspriagung von x;. Von diesem wird das zweite §j subtrahiert, welches analog unter
Nutzung der unteren Intervallgrenze ermittelt wird.> Anzumerken ist dabei, dass fiir
die Ermittlung der g lediglich die Ausprigung von x; substituiert wird, wihrend die
Ausprigungen der iibrigen Variablen jeweils beibehalten werden. Die lokalen Effekte
der einzelnen Intervalle auf §j ergeben sich dann durch Mittelung der zum jeweiligen
Intervall gehorenden Differenzen. Abbildung 5.2 veranschaulicht diese Vorgehenswei-
se am Beispiel von zwei unabhingigen Variablen x; und x2. Dabei kennzeichnet ein
Punkt ein k£ und zg, 21, .., z6 die Intervallgrenzen von x;. Die Mittelwerte werden an-
schlieflend in der vorliegenden Intervallreihenfolge akkumuliert, sodass sich der ALE
einer bestimmten Auspriagung von z; letztendlich durch das Aufsummieren der Effek-
te vom ersten bis zum entsprechenden Intervall der betrachteten Auspriagung von x;
ergibt. Anschlieflend erfolgt eine Zentrierung der sich so fiir jedes Intervall ergebenden
ALE, sodass sich der mittlere ALE - also der mittlere Effekt von x; auf § - zu null
ergibt. Durch die Nutzung von Differenzen werden - wie eingangs erwahnt - die Effekte
der anderen Variablen auf §j ausgeblendet, sodass sich letztendlich der alleinige Effekt
von x; auf ¢ ergibt.

Grafisch stellen ALE die Auspragungen von x; auf der Abszissenachse und die zuge-
horigen relativen Effekte auf die Vorhersage § auf der Ordinatenachse gegeniiber. Der
relative Effekt einer Auspriagung von x; kann dabei ebenfalls als Abweichung zum mitt-
leren Effekt von z; auf § interpretiert werden. (vgl. Apley und Zhu (2016), S. 5ff. und
Molnar (2019))

4Das kann bspw. durch die Nutzung von Quantilen erzielt werden.

5Da die Reihenfolge der Ausprigungen von x; die Intervallgrenzen beeinflusst, ist es fiir kategoriale
Variablen sinnvoll, die Auspriagungen zunéchst in eine Reihenfolge zu bringen. Ergibt sich dabei
keine natiirliche Reihung, bietet sich die Ordnung der Ausprigungen anhand von Ahnlichkeiten der
iibrigen x; an.
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Abbildung 5.2: Schematische Intervalleinteilung der Accumulated Local Effects: Die

52

Vorhersage-Differenz einer Beobachtung im x;-Intervall 5 ergibt sich zu
9(x1 = 25,22) — J(x1 = 24, x2). Dabei bleibt x2 bei der jeweiligen Diffe-
renz konstant. Der lokale Effekt des Intervalls 5 ergibt sich letztendlich
aus dem Mittelwert der Vorhersage-Differenzen der Beobachtungen die-
ses Intervalls. [Quelle: eigene Darstellung in Anlehnung an Apley und
Zhu (2016), S. 9]
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5.3 Negative Binomialregression

Um die Einflussfaktoren des Auftretens von Unféllen an Knotenpunkten zu ermitteln,
kommen in der Literatur sogenannte Accident Prediction Models zur Anwendung. Diese
bedienen sich der Negativen Binomialregression, welche zu den multivariaten Analy-
severfahren zdhlt. Der Negativen Binomialregression liegt dabei ein GLM zugrunde,
bei dem die abhéngige Variable einer negativen Binomialverteilung folgt. Die negati-
ve Binomialverteilung wiederum ergibt sich aus einer Uberlagerung von Poisson- und
Gammaverteilung. (vgl. Dunn und Smyth (2018), S. 399f.) Aus diesem Grund stellt
das folgende Kapitel im ersten Schritt Merkmale eines GLM im Allgemeinen sowie der
Poisson- und Gammaverteilung und deren Uberlagerung vor. Der nichste Teil zeigt
anschlieflend auf, wie das zu schétzende Accident Prediction Model aufgebaut und zu
verstehen ist. Um eine angemessene Schitzung durchfithren zu koénnen, stellt das Ka-
pitel zudem das LASSO-Verfahren vor, anhand dessen im Vorfeld der Schiatzung eine
Variablenauswahl getroffen wird. Neben Modellgiitekriterien und einem Mafl zur Er-
mittlung der Bedeutsamkeit einzelner Variablen liegt der Fokus zudem auf Kriterien
der Modelldiagnostik linearer Modelle.

5.3.1 Grundlagen

Die folgenden Abschnitte vermitteln ein grundlegendes Versténdnis fiir GLM’s sowie

die Poisson- und Gammaverteilung und deren Uberlagerung.

Verallgemeinerte Lineare Modelle (GLM)

Jedes Regressionsmodell besteht aus einer zufélligen und einer systematischen Kom-
ponente. Dabei beschreibt die zuféllige Komponente die Verteilung der abhédngigen
Variable yi. Die systematische Komponente hingegen kennzeichnet die mathematische
Beziehung zwischen dem Erwartungswert der abhéngigen Variable E(yx) und den Aus-
pragungen der unabhéngigen Variablen x;;. (vgl. Dunn und Smyth (2018), S. 11)
Beim klassischen linearen Modell unterliegt die zuféllige Komponente der Annahme,
dass die yj, stochastisch unabhéngige, normalverteilte Gréflien mit dem Erwartungswert
E(yr) = px und einer konstanten Varianz Var(yg) = o2 sind. Formal stellt sich das
durch den Ausdruck yi ~ N(ug,0?) dar.

Die systematische Komponente unterstellt im linearen Modell, dass py, in einer direkten
linearen Beziehung zu x;, steht. Die x;; wiederum flieen in der funktionalen Form ein,
dass sich ein linearer Zusammenhang mit uy ergibt. Die sich so ergebende systema-
tische Komponente nimmt die Form in Gleichung 5.3.1 an. Dabei bezeichnet 5y das
Absolutglied und ; den Koeffizienten von 7. (vgl. Dunn und Smyth (2018), S. 31f.)

p
k= Bo+ > Biin (5.3.1)

=1
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Da die Annahme eines normalverteilten g - insbesondere einer konstanten Varianz -
nicht fiir alle Daten herangezogen werden kann, kommen die sogenannten GLM’s zur
Anwendung, welche als parameterlineare Regressionsmodelle durch flexible Verallge-
meinerungen der zufilligen und systematischen Komponente Abhilfe schaffen.6

Die zufillige Komponente der GLM’s unterstellt dabei, dass die stochastisch unabhén-
gigen y, einer Verteilungsfamilie - ndmlich der Exponentialfamilie” - angehoren. Dabei
wird die Varianz von g in Abhéngigkeit von i modelliert.

Die Verallgemeinerung der systematischen Komponente liegt darin, dass eine Linkfunk-

tion g(py) mit einem linearen Prédiktor n verbunden wird, sodass der Ausdruck

9(uk) =n (5.3.2)

gilt. Der lineare Priadiktor nimmt dabei folgende Form an.

p
n="P0+ Y Biri (5.3.3)

i=1
Demnach ergibt sich die allgemeine Beziehung zwischen g(ux) und 7 - also die sys-
tematische Komponente eines GLM der Exponentialfamilie - gemaf3 Gleichung 5.3.2

und 5.3.3 zu folgendem Ausdruck.

p
9(u) = o +Y_ Biwin (5.3.4)

i=1
Dabei werden die x;; in der funktionalen Form einbezogen, dass sie mit g(u) in linea-
rem Zusammenhang stehen. (vgl. Dunn und Smyth (2018), S. 211ff.)

Poisson-, Gamma- und negative Binomialverteilung

Die Poissonverteilung kommt fiir GLM’s der Exponentialfamilie zum Einsatz, wenn y
diskrete, nicht-negative Werte aufweist. Dabei verlauft die zugehorige Verteilungsfunk-
tion rechtsschief. Die Poissonverteilung enthalt nur einen Parameter py, wodurch sich
die zugehorige zufillige Komponente formal zu y, ~ Po(ug) ergibt.

Als Linkfunktion eines GLM’s mit Poissonverteilung kommt fiblicherweise eine loga-
rithmische Linkfunktion zum Finsatz, welche dafiir sorgt, dass uj nicht-negativ wird.
Somit entspricht g(u) dem Ausdruck In(u), wodurch sich die systematische Kompo-
nente gemafl Gleichung 5.3.4 mit dem Ausdruck 5.3.5 beschreiben lésst.

p
In(ur) = Bo+ Y Bitir (5.3.5)

i=1

5Die Annahme eines normalverteilten y;, kann bspw. nicht angewandt werden, wenn y; einen relativen
Anteil, Zahldaten oder stetige, nicht-negative Werte annimmt. (vgl. Dunn und Smyth (2018), S. 166)

"Zur Exponentialfamilie gehéren bspw. die stetigen Verteilungen Normal- und Gammaverteilung sowie
die diskreten Verteilungen Poisson- und negative Binomialverteilung. (vgl. Dunn und Smyth (2018),
S. 212)
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Nach Umformung ergibt sich diese letztendlich zu folgendem Ausdruck.

p
i = exp(Bo + Y Biwik) (5.3.6)
=1

Der Erwartungswert sowie die Varianz ergeben sich fir ein GLM, welchem eine Pois-
sonverteilung zugrunde liegt, zu E(yx) = pug bzw. Var(yr) = k. (vgl. Dunn und Smyth
(2018), S. 371f.)

Die Gammaverteilung hingegen kommt fiir GLM’s der Exponentialfamilie zum Einsatz,
wenn yj, stetige, nicht-negative Werte aufweist. Diese ist durch die zwei Parameter ug
und 6 gekennzeichnet, wobei 6 einen Dispersionsparameter darstellt. Somit ergibt sich
die zugehorige zufillige Komponente zu yi ~ T'(ug, 0).

Auch in diesem Fall kommt eine logarithmische Linkfunktion zum Einsatz, wodurch
die entsprechende systematische Komponente ebenfalls durch den Ausdruck in Glei-
chung 5.3.5 bzw. 5.3.6 beschrieben wird.

Der Erwartungswert sowie die Varianz ergeben sich fiir ein GLM mit zugrundeliegender
Gammaverteilung zu E(yx) = pug und Var(yg) = %. (vgl. Dunn und Smyth (2018),
S. 400ft.)

Weist die Verteilung von %, hingegen eine Uberdispersion auf, so kommt die negative
Binomialverteilung als zuféllige Komponente eines GLM aus der Exponentialfamilie
zum Einsatz. Uberdispersion bedeutet dabei, dass die Varianz den Erwartungswert
tibersteigt (Var(yr) >> pi). Das tritt auf, wenn nicht nur y; selbst, sondern auch
eine Variabilitdt besitzt.(vgl. Dunn und Smyth (2018), S. 397)

Maher und Summersgill (1996, S. 288) nennen als moglichen Grund fiir eine Uberdisper-
sion den Einfluss nicht beobachteter unabhéngiger Variablen auf y;. Wird fiir Daten
mit Uberdispersion ein Modell, das die Uberdispersion nicht abbildet, geschitzt, so ist
die Folge eine Unterschitzung von Standardfehlern, was wiederum dazu fithrt, dass
Signifikanztests der unabhéngigen Variablen einen signifikanteren Einfluss der entspre-
chenden Variable anzeigen, obwohl die Signifikanz in Wahrheit geringer ausfillt. (vgl.
Dunn und Smyth (2018), S. 397)

Die negative Binomialverteilung ergibt sich letztendlich aus der Uberlagerung der zuvor
vorgestellten Poisson- und Gammaverteilung. Dabei folgt ¥, einer Poissonverteilung,
wahrend gy selbst einer Gammaverteilung folgt. Demnach gilt fir die zufillige Kom-
ponente des entsprechenden GLM y, ~ Po(uy) sowie py ~ T'(p, 0).

Die systematische Komponente kann abermals durch den Ausdruck in Gleichung 5.3.5
bzw. 5.3.6 beschrieben werden.

Der Erwartungswert und die Varianz dieser Uberlagerung ergeben sich zu E(y) = g
und Var(yk) = pr+ %’2“. Um die Uberdispersion abzubilden und die Varianz zu korrigie-
ren, enthalt Var(y;) im Term auf der rechten Seite den Parameter 6 der Gammavertei-
lung. Je grofler 0 ist, desto weiter konvergiert die Varianz gegen den Erwartungswert p.

Sehr grofle Werte von 6 bedeuten dementsprechend, dass die negative Binomialvertei-
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lung (annéhernd) einer Poissonverteilung entspricht.

Mit Hilfe der negativen Binomialverteilung kénnen damit bspw. Zahldaten (Poissonver-
teilung), deren Erwartungswert selbst von anderen unberiticksichtigten Faktoren beein-
flusst wird (Gammaverteilung), in Form einer Negativen Binomialregression untersucht
werden. (vgl. Dunn und Smyth (2018), S. 399f.)

5.3.2 Accident Prediction Models

Um die erwartete Anzahl von Unféllen F(yy) in Abhéangigkeit von Einflussfaktoren zu
ermitteln, kommt hiufig die Negative Binomialregression zum Einsatz. Die zugehorigen
Modelle - in Form von GLM’s mit zugrunde gelegter negativer Binomialverteilung -
werden in der Literatur auch als Accident Prediction Models bezeichnet. (vgl. bspw.
Schepers et al. (2011, S. 855) oder Eenink et al. (2008, S. 7)) Diese Modelle unterteilen
die unabhéngigen Variablen in Expositionsvariablen s, sowie Risikovariablen . Da-
bei bilden die s, die wichtigsten Determinanten des Unfallgeschehens ab, was zur Folge
hat, dass dessen Nichtauftreten zu einer Vorhersage von null Unfillen fithrt. Denkbare
Expositionsgréfien wiren dabei Verkehrsstiarken oder die Lange des betrachteten Stre-
ckenabschnitts. Die ¢4, hingegen kénnen die Anzahl der Unfélle nur beeinflussen, wenn
deren Auspridgungen ungleich null sind. Sind diese hingegen null, so wird das Modell
aufgrund der Expositionsgroflen trotzdem Unfille vorhersagen. Solche das Unfallge-
schehen zusétzlich beeinflussenden ¢, sind bspw. Merkmale der Infrastruktur.
Gleichung 5.3.7 stellt das 6konometrische Grundmodell eines Accident Prediction Mo-
dels dar. (vgl. Eenink et al. (2008), S. 7)

a b
E(yr) = Bo- [ spr - exn(D_ Sqtar + €x) (5.3.7)
p=1 q=1

Dabei kommen die folgenden Bestandteile zum Einsatz.

E(y,) erwartete Anzahl Unfille bei Beobachtung k, k=1...n

5o Absolutglied

Yp Koeffizient der Expositionsvariable p, p=1...a

Spk Auspriagung der p.ten Expositionsvariable bei Beobachtung k,
p=1...a und k=1...n

g Koeffizient der Risikovariable q, q=1...b

tak Ausprigung der q.ten Risikovariable bei Beobachtung k,
g=1...b und k=1...n

€L Residuum der Beobachtung k, k=1...n

Der Einfluss von s, und t, wird in den Accident Prediction Models gemafi Glei-
chung 5.3.7 multiplikativ verkniipft. Dabei flieflen die s, als Potenzfunktion mit der
Basis s,;, und dem Exponenten v, ein, damit - wie eben beschrieben - das Nichtauftreten

eine Unfallzahl von null zur Folge hat. Der Exponent +, beschreibt dabei die Form des
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Zusammenhangs zwischen dem entsprechenden s,; und E(yy). Die ty; hingegen wer-
den als Exponentialfunktion in das Modell aufgenommen. Damit wird sichergestellt,
dass das Nichtauftreten keinen Einfluss auf E(yy) hat (exp(0) = 1). Der Vorfaktor J,
eines jeden 4 beschreibt zudem den Einfluss des Auftretens des entsprechenden ¢,
auf E(yx), wobei der Einfluss nicht direkt, sondern als Exponent der e-Funktion ein-
fliefit. (vgl. Schepers et al. (2011), S. 855)

Durch Nutzung einer logarithmischen Linkfunktion ergibt sich die Grundform der sys-
tematischen Komponente der negativen Binomialverteilung geméafl Gleichung 5.3.5, wo-
bei die unabhéngigen Variablen in Expositions- und Risikovariablen unterteilt werden.
Gleichung 5.3.8 stellt das sich so ergebende zu schitzende Modell dar. Dabei ent-
spricht In(fBy) dem zu schéitzenden Absolutglied. Weitere zu schiatzende Grofien sind
auBerdem n(E(yx)), vp sowie dg.

a b
In(E(y)) = In(Bo) + 3 v Inlsp) + 3 dtar + e (5.38)
p=1 q=1

Sowohl die Schétzung der eben genannten Gréflen als auch die des Dispersionsparame-
ters 6 der zuvor beschriebenen Gammaverteilung erfolgt unter Verwendung der ML-
Methode®. Die daraus resultierende Schétzfunktion fiir die erwartete Anzahl der Un-
falle in Gleichung 5.3.9 ergibt sich letztendlich aus der Riicktransformation der zuvor

genannten Gleichung 5.3.8.
I R a b R
E(yr) = bo- [ sk - exp(_ dqtar) (5.3.9)
p=1 q=1

Anzumerken ist dabei, dass sich der Schétzer fiir die erwartete Anzahl an Unféillen E/’(y\k)
aufgrund der Riicktransformation aus der Berechnungsvorschrift exp(in(E(yx))) ergibt.
Weiterhin lisst sich der Schitzer des Absolutglieds [y analog mit exp(In(fy)) bestim-
men. Die Schétzer 4, sowie Sq hingegen entsprechen direkt «y, und J, des geschétzten
Modells 5.3.8 und bediirfen daher keiner weiteren Berechnungsvorschrift.

Wie zuvor beschrieben, kennzeichnet 4, den Zusammenhang des entsprechenden s,
mit m 9 Weiterhin beschreibt 5(1 die Veranderung von E/(y\k), wenn sich ein me-
trisch skaliertes ¢, um eine Einheit erhoht. Im Gegensatz dazu bezeichnet Sq bei ka-
tegorialen t,; die Verdnderung von E/(y?), wenn anstelle der Referenzauspriagung die
entsprechende Ausprégung von i, auftritt. Der letztendliche Effekt wird in beiden

A

Fallen durch exp(d,) beschrieben.

8Die ML-Methode versucht die Koeffizienten so zu schitzen, dass die Wahrscheinlichkeit des Zutreffens
der beobachteten abhingigen Variablen maximiert wird. (vgl. Backhaus et al. (2008), S. 252)

9Dieser kann dabei von negativer (5, <0), positiv degressiver (0<#4,<1), positiv linearer (4,=1) oder
positiv progressiver Natur (4,>1) sein.
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5.3.3 Variablenselektion

Aufgrund des nicht-zufélligen Vorgehens der Negativen Binomialregression und der
vielen zur Verfiigung stehenden unabhéngigen Variablen erfolgt vor der eigentlichen
Schéitzung zunéchst eine Variablenselektion, was wiederum die Vorhersagegenauigkeit
erhohen soll. Der Grund dafiir liegt im typischen Trade-Off des statistischen Lernens,
welcher zwischen Bias und Varianz besteht. Dabei kennzeichnet der Bias die Verzerrung
der geschitzten Koeffizienten. Je grofler der Bias ist, desto verzerrter sind die geschétz-
ten Koeffizienten und desto schlechter sagt das Modell die Trainingsdaten vorher. Die
Varianz hingegen beschreibt die Variabilitat der Modellvorhersagen bei verschiedenen
Testdaten. Je hoher die Varianz im Modell ist, desto sensibler reagieren die Vorhersagen
auf Abweichungen in den Testdaten und desto inkonsistenter sind diese bei verschie-
denen Testdaten. Demnach sollte ein optimales Modell einen geringen Bias und eine
niedrige Varianz aufweisen, was jedoch schwer zu erzielen ist, da eine Senkung des Bias
eine Erhohung der Varianz bedingt und umgekehrt.

Die Einbeziehung aller zur Verfiigung stehenden Variablen wiirde moglicherweise zu
einem zu komplizierten Modell fiihren, was als Overfitting bezeichnet wird. Overfit-
ting kann dabei als Extremfall des Trade-Offs zwischen Bias und Varianz betrachtet
werden, da dieses durch einen (sehr) geringen Bias sowie eine (sehr) hohe Varianz ge-
kennzeichnet ist.!° Neben ungenauen Vorhersagen weisen Modelle mit Overfitting In-
terpretationsschwierigkeiten der geschétzten Koeflizienten auf, da diese ineffizient sind.
Die Ineffizienz kommt dabei daher, dass der Einfluss einer unabhéngigen Variable auf
die abhéngige Variable mit zunehmender Anzahl an unabhéngigen Variablen nicht mehr
hinreichend prézise ermittelt werden kann. Das wiederum kann dazu fiihren, dass ein
tatsdchlicher Einflussfaktor als nicht signifikant erscheint. Umgekehrt ist es genauso
moglich, dass eigentlich irrelevante unabhéngige Variablen mit zunehmender Anzahl
an unabhéngigen Variablen als signifikante Einflussgrofien eingestuft werden. Daher
empfiehlt es sich, lediglich eine Auswahl an erkldrenden Variablen einzubeziehen, die
wiederum jeweils starke Effekte aufweisen. (vgl. Backhaus et al. (2008), S. 84) Um die-
sem Problem entgegenzuwirken, kann das von Tibshirani (1996) eingefithrte LASSO-
Verfahren - auch bekannt als L1-Regularisierung - angewandt werden.

Das LASSO-Verfahren ist eine Regularisierungsmethode, die simultan zur Koeffizi-
entenschitzung eine Variablenauswahl durchfithrt. Um die Vorhersagegenauigkeit zu
verbessern, wird dabei ein kleiner Bias - also eine geringe Verzerrung der geschétz-
ten Koeffizienten - zugunsten einer starken Verringerung der Varianz der vorherge-

sagten Werte durch das Schrumpfen bzw. Nullsetzen von Koeffizienten zugelassen.!!

Tm Gegensatz dazu ist Underfittung dadurch gekennzeichnet, dass ein zu einfaches Modell einen
(sehr) hohen Bias und eine (sehr) niedrige Varianz aufweist. Demnach gilt es, mit dem gewéhlten
Modell eine Balance zwischen einem einfachen und einem komplizierten Modell zu finden.

"Eine andere Regularisierungsmethode stellt die Ridge-Regression (L2-Regularisierung) dar. Ein Nach-
teil dieses Verfahrens liegt jedoch darin, dass keine Variablenauswahl durchgefiihrt wird, da die
Koeffizienten lediglich geschrumpft werden, aber nie den Wert null erreichen.
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Der LASSO-Schéatzer der Koeffizienten 3; wird anhand des Optimierungsproblems in
Gleichung 5.3.10 ermittelt. Dabei bezeichnet 3LASSO = (BlLASSO ,BPLASSO)T
Vektor der LASSO-Schétzer der Koeffizienten (5;. Weiterhin kann 5y aufgrund der zu-

grunde gelegten Annahme zentrierter Daten vernachléssigt werden.

den

P

BLASSO _ arggnm (E(Bo, Bi) + A Zp: |B¢|> (5.3.10)
i=1

Waiéhrend der linke Teil der Gleichung die negative Log-Likelihood-Funktion des GLM
zeigt, kennzeichnet der rechte Term einen zuséatzlichen Bestrafungsterm mit einem
nicht-negativen Regularisierungsparameter A. Dabei werden die Koeffizienten mit zu-
nehmendem A kontinuierlich in Richtung null geschrumpft. Bei einem hinreichend
groflen A kommt es aulerdem dazu, dass insignifikante Koeffizienten auf null geschrumpft
werden, was zu einem Ausschluss dieser vom Modell fithrt. Des Weiteren wird das opti-
male A iblicherweise mittels Kreuzvalidierung ermittelt. Gleichung 5.3.11 stellt zudem
die Zusammensetzung der negativen Log-Likelihood-Funktion der Negativen Binomial-
regression dar. (vgl. Tibshirani (1996), S. 267ff. und Zhang und Jia (2017), S. 2f.)

£(Bo, Bi) = z”: (yk (50 + Z/lezk> — (0 +yx)In (9 + exp (ﬁo +> &%k)))

k=1 i=1 =1

3\**

(5.3.11)

Neben dem Problem des Overfittings kann das LASSO-Verfahren ebenfalls dem in
Kapitel 5.3.6 vorgestellten Problem der Multikollinearitdt entgegenwirken, da das Ver-
fahren tendenziell eine der korrelierten Variablen im Modell belédsst und den Rest der
korrelierten Variablen durch Nullsetzen der Koeffizienten ausschliefit. (vgl. Friedman
et al. (2010), S. 3)

Da die LASSO-Schétzer verzerrt sind und andere Varianzen wie die entsprechenden
ML-Schétzer aufweisen, wird die Negative Binomialregression mit den mittels LASSO-
Verfahren als relevant erachteten Variablen geschétzt, um unverzerrte ML-Schéitzer zu
erhalten. Anhand dieser Schitzung erfolgt dann die Beurteilung der Modellgiite sowie

der Bedeutsamkeit der Variablen.

5.3.4 Modellgiitekriterien

Als Modellgiitekriterium kommt neben dem LR-Test ebenfalls das Pseudo-R-Quadrat-
MaB McFaddens-R? (McF-R?) zum Einsatz. Des Weiteren werden der MSE und der
RMSE anhand von Kreuzvalidierung ermittelt, um die Giite der beiden angewandten
Verfahren vergleichbar zu machen. Die Ermittlung der vier genannten Groflen ist im

Folgenden beschrieben.
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Likelihood-Ratio-Test

Dem LR-Test, welcher bei genesteten Modellen zur Anwendung kommt, liegt die Null-
hypothese zugrunde, dass die Koeffizienten der betrachteten unabhingigen Variablen
null sind und die unabhéngigen Variablen somit keinen Erklarungsgehalt fiir die un-
terschiedlichen Auspridgungen der abhéngigen Variable liefern. (vgl. Backhaus et al.
(2008), S. 262) Fiir die verwendete Teststatistik ergibt sich Gleichung 5.3.12.
LR-Test=—2In (II;‘O/> = —2(In(Lg) — In(Ly)) (5.3.12)
Dabei bezeichnet Ly den Likelihood-Wert des Nullmodells, welches lediglich das Abso-
lutglied enthélt, und Ly den Likelihood-Wert des vollstandigen Modells. Der Quotient
aus Lg und Ly wird logarithmiert und schliefflich mit -2 multipliziert, wodurch eine
asymptotisch y2-verteilte Teststatistik generiert wird. Die Anzahl der Freiheitsgrade
ergibt sich aus der Differenz der Freiheitsgrade aus dem vollstdndigen und dem Null-
modell. Dabei weist das Nullmodell einen Freiheitsgrad von eins auf, da es lediglich das
Absolutglied enthélt. Durch den Vergleich der Teststatistik mit dem Referenzwert der
x2-Verteilung wird die Signifikanz des Modells beurteilt. Meist wird dabei ein Signifi-
kanzniveau von fiinf Prozent zugrunde gelegt. Ein Modell wird als signifikant angese-
hen, wenn dessen LR-Wert groBer als der tabellierte x2-Wert ist. In diesem Fall ist das
vollstdndige Modell besser als das Nullmodell, was bedeutet, dass die Nullhypothese
verworfen werden kann und die unabhéngigen Variablen einen hohen Erklarungsanteil
an der abhéngigen Variable aufweisen. (vgl. Tabachnick und Fidell (2007), S. 447f.)

McFaddens-R?

Da das in der linearen Regression verwendete Bestimmtheitsma R? zur Erklirung
der Variation der Daten durch das vorliegende Modell nicht auf GLM’s iibertragbar
ist, kommen Pseudo-R-Quadrat-Mafle zur Anwendung. Das bekannteste Pseudo-R-
Quadrat-Ma8B ist dabei McF-R?, welches ebenfalls eine Gegeniiberstellung von Lo und

Ly vorsieht.'? Dabei berechnet sich die Kenngrofie wie folgt.

In(Lv)

McF-R*> =1 —
ch-R In(Lo)

(5.3.13)

Es lasst sich erkennen, dass der Quotient bei geringen Unterschieden zwischen den
Modellen nahe eins ist, wodurch McF-R? einen Wert nahe null annimmt. Bei grofien
Unterschieden wiirde sich ein groferes McF-R? ergeben. Dementsprechend kennzeichnet
ein groBes McF-R? eine bessere Modellanpassung. (vgl. Hilbe (2011), S. 65f.) Nach
Urban (1993, S. 62) wird bereits bei Werten im Bereich von 0,2 bis 0,4 von einer guten

Modellanpassung gesprochen.

12Weitere Pseudo-R-Quadrat-Mafle sind bspw. Cox und Snell-R? sowie Nagelkerke-R?. Néhere Infor-
mationen dazu kénnen Backhaus et al. (2008, S. 263ff.) entnommen werden.
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MSE und RMSE

Um die Modellgiite des REV'? und der Negativen Binomialregression konsistent ver-
gleichen zu kénnen, wird der MSE bei der Negativen Binomialregression ebenfalls unter
Anwendung von Kreuzvalidierung ermittelt. Nach Drittelung des Datensatzes wird das
Modell dabei zunéchst mit zwei Drittel der k (Trainingsdatensatz) erstellt und anschlie-
Bend anhand des iibrigen Drittels der k (Testdatensatz) in Form des MSE validiert. Das
wiederum wird zwei weitere Male wiederholt, sodass am Ende jedes Drittel der k einmal
zur Validierung genutzt wird und jedes k einmal dem Testdatensatz angehort. Somit
ergeben sich drei verschiedene MSE, wobei sich jeder einzelne MSE aus dem Mittel-
wert der Summe der quadrierten Residuen ergibt. Die Residuen wiederum werden aus
der Differenz zwischen geschéitztem E/(y\k) und beobachtetem y; gebildet. Auch hier
gilt je geringer der Wert des MSE ist, desto nédher liegen die vorhergesagten m
und beobachteten y; beieinander, d.h. desto besser bilden die trainierten Modelle die
Testdaten ab. Gleichung 5.3.14 zeigt beispielhaft die Berechnung des ersten MSE. Da-
bei bezeichnet k; eine Beobachtung des ersten Testdatensatzes und ny die Anzahl der

Beobachtungen des selbigen. Die Ermittlung der restlichen MSE erfolgt analog.
1 &,

MSEy = — > (E(yk,) — yr)” (5.3.14)
i ki=1

Der eigentliche MSE der Negativen Binomialregression ergibt sich dann durch Mittelung
der drei MSE. Gleichung 5.3.15 stellt diesen Zusammenhang dar. Dabei bezeichnen
M S FEq bis M SFE5 die einzelnen MSE.

MSFE,+ MSEy; + MSE;3
3

Der RMSE ergibt sich entsprechend zur Wurzel des gemittelten MSE, was Gleichung 5.3.16

formal darstellt.

MSE =

(5.3.15)

3

RMSE = (5.3.16)

5.3.5 Variablenbedeutsamkeit

Um die Signifikanz und damit den Einfluss einzelner unabhéngiger Variablen i auf die
abhéngige Variable zu iiberpriifen, kommt der Wert der Wald-Teststatistik W; zur An-
wendung. Die zugehorige Nullhypothese lautet, dass der entsprechende Koeffizient 5;
null ist und somit keinen signifikanten Einfluss auf die abhéngige Variable aufweist.

Die Teststatistik ergibt sich aus dem quadrierten Quotienten des geschétzten Koeffi-

3Im RFV wird jeder Entscheidungsbaum - gemaB Kapitel 5.2.2 und 5.2.3 - zufillig mit zwei Drittel
der k (Trainingsdatensatz) erstellt und mit dem tbrigen Drittel der k (Testdatensatz) in Form
des MSE bzw. RMSE validiert. Bei Betrachtung aller Entscheidungsbdume gehort dabei jedes k
mindestens einmal einem Testdatensatz an.
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zienten /3’2 und dessen geschétztem Standardfehler 54, Gleichung 5.3.17 stellt diesen

7

Zusammenhang dar.

AN 2
W; = <Bl> (5.3.17)
S A
Bi
Die Teststatistik folgt einer asymptotischen x2-Verteilung. Ist W; groBer als der zuge-
hérige tabellierte Wert der y2-Verteilung bei einem vorgegebenem Signifikanzniveau,
wird die Nullhypothese abgelehnt und von einem signifikanten Einfluss der unabhéngi-

gen Variable i ausgegangen. (vgl. Backhaus et al. (2008), S. 273)

5.3.6 Modelldiagnostik

Da GLM’s verallgemeinerte lineare Modelle darstellen, lassen sich die Annahmen der li-
nearen Regression, welche nach Durchfithrung der Schéitzung zu priifen sind, auf GLM’s
iibertragen. Dabei spielen die Residuen eine Rolle, die sich im Falle der linearen Re-
gression zu yi — fix ergeben. Da die Varianz bei GLM’s der Exponentialfamilie - im
Gegensatz zu linearen Modellen - jedoch von i abhéngt, sind diese Residuen nicht fiir
die Diagnostik von GLM’s geeignet. Aus diesem Grund stellt das vorliegende Kapitel
zunachst eine geeignete Residuenart vor, die bei Verwendung des korrekten GLM eine
Normalverteilung mit einem Erwartungswert von null und einer konstanten Varianz
aufweist. Im Anschluss erfolgt dann die Vorstellung der Modellannahmen sowie ein

Maf zur Ermittlung einflussreicher Beobachtungen.

GLM-Residuen

Fir die Untersuchung diskreter Verteilungen der Exponentialfamilie eignen sich stan-
dardisierte Quantilresiduen r’Q,k, wobei die Standardisierung dazu fiihrt, dass die Re-
siduen bei Wahl des korrekten Modells eine nahezu konstante Varianz aufweisen. Glei-

chung 5.3.18 zeigt auf der linken Seite die Berechnungsvorschrift eines Té?, -

QK = \/% mit =D (u) (5.3.18)

Dabei stellen r¢ ;. die Quantilresiduen der k dar. Das Besondere dabei ist, dass das 7
eines k die selbe kumulative Wahrscheinlichkeit der Standardnormalverteilung aufweist
wie das entsprechende gy, bei der gewdhlten Verteilung der Exponentialfamilie. Weiter-
hin bezeichnet hj die Hebelwirkung eines k. Diese beschreibt, wie stark die entspre-
chende Beobachtung k ihren Erwartungswert beeinflusst. Je grofler by ist, desto grofier
ist die Hebelwirkung dieses k. Dementsprechend sagt ein kleines hj aus, das nicht nur
dieses k allein, sondern mehrere k gemeinsam zur Schiatzung des Erwartungswertes bei-
tragen. Die rgj lassen sich fiir diskrete abhéingige Variablen mit Hilfe der Vorschrift
auf der rechten Seite bestimmen. Dabei bezeichnet ®~! die inverse kumulative Ver-

teilungsfunktion (CDF) der Standardnormalverteilung, wobei die CDF aufgrund der
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diskreten Verteilung Spriinge aufweist. uj bezeichnet einen zufillig gewdhlten Wert
innerhalb dieses Sprungbereichs der CDF. Durch das zuféllige Vorgehen wird sicher-
gestellt, dass die Quantilresiduen kontinuierliche Auspragungen aufweisen, obwohl die
untersuchte Verteilungsfunktion durch diskrete Werte gekennzeichnet ist. Des Weiteren
folgen die Quantilresiduen einer Standardnormalverteilung, wenn das korrekte Modell
aus der Exponentialfamilie gewiihlt wird.!* (vgl. Dunn und Smyth (2018), S. 300ff.)

Die im Folgenden im Rahmen der Modellannahmen angesprochenen Residuen meinen

die eben vorgestellten standardisierten Quantilresiduen.

Modellannahmen

Die folgenden Ausfithrungen beziehen sich - bis auf eine separat gekennzeichnete Aus-
nahme - auf Backhaus et al. (2008, S. 80ff.) sowie Dunn und Smyth (2018, S. 297ff.).
Eine Annahme linearer Modelle liegt in der richtigen Spezifizierung des Modells. Dazu
zahlt bspw., dass das Modell alle relevanten erklédrenden Variablen enthalt und dass
die Zahl der zu schéitzenden Koeffizienten kleiner als die Zahl der Beobachtungen ist.
Auflerdem ist es bei GLM’s notwendig, dass die abhéngige Variable der Verteilung der
gewidhlten Exponentialfamilie folgt und dass die korrekte Linkfunktion genutzt wird.
Weiterhin muss eine lineare Beziehung zwischen der mittels der Linkfunktion transfor-
mierten abhéngigen Variable und den unabhéngigen Variablen im linearen Pradiktor
bestehen. Wird die Transformation von nicht-linearen in lineare Beziehungen vernach-
lassigt, so kommt es zur Verzerrung der geschétzten Koeffizienten.

Eine weitere Annahme besagt, dass die Residuen einer Normalverteilung mit einem Er-
wartungswert von null folgen. Somit unterstellt das Modell, dass sich die Schwankun-
gen der Residuen im Mittel ausgleichen. Ein Erwartungswert ungleich null wiirde sich
bspw. bei einem systematischen Messfehler der abhéngigen Variable ergeben, was dazu
fiihrt, dass das Absolutglied verzerrt wird. Wird hingegen ein Modell ohne Absolutglied
spezifiziert, so fithrt dies zu einer Verzerrung der iibrigen Koeffizienten. Um zu tiberprii-
fen, ob die Residuen einer Normalverteilung folgen, kommt iiblicherweise der Normal
Quantile-Quantile-Plot - oder kurz Normal Q-Q-Plot - zum Einsatz. Dieser kommt in
der linearen Regression zur Anwendung, um die Beziehung zwischen den theoretischen
Quantilen der Normalverteilung und den Quantilen der Residuen der Beobachtungen
grafisch darzustellen. Folgen die Residuen einer Normalverteilung, so liegen die Punk-
te auf einer Linie. Normal Q-Q-Plots kénnen ebenfalls auf die zuféllige Komponente
eines GLM’s angewandt werden, da die Quantilresiduen - wie zuvor beschrieben - bei
korrekter Wahl des Modells aus der Exponentialfamilie einer Normalverteilung folgen
und demzufolge ebenfalls auf einer Linie liegen. Demnach kann mit Hilfe eines solchen

Plots ebenfalls {iberpriift werden, ob die Annahme einer negativen Binomialverteilung

MPearson- und Devianzresiduen stellen weitere Residuenarten dar, die iiblicherweise bei der Untersu-
chung von GLM'’s herangezogen werden. Da deren Auftreten bei diskreten Verteilungen jedoch zu
einer Abweichung von einer Normalverteilung fithren kann, sind diese bei der vorliegenden Unter-
suchung weniger gut geeignet.
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fiir die abhéngige Variable y; angemessen ist. (vgl. Dunn und Smyth (2018), S. 105ff.)
Das Vorliegen von Homoskedastizitdt beschreibt eine weitere Annahme. Diese besagt,
dass die Varianz der Residuen annéhernd konstant ist. Ist dies nicht der Fall, so liegt
Heteroskedastizitit vor. Bei Wahl des korrekten Modells aus der Exponentialfamilie ist
die Varianz der Residuen annéhernd konstant, sodass von einer Einhaltung der Annah-
me ausgegangen werden kann. Die Folgen von Heteroskedastizitét sind eine ineffiziente
Schéatzung sowie verzerrte Standardfehler der Koeffizienten. Mit Hilfe eines Plots der
Residuen gegen die geschéitzten Werte von gy, kann diese Annahme iiberpriift werden,
wobei der Plot kein Trend bzw. Muster aufweisen sollte.

Die nichste Annahme geht davon aus, dass die Residuen in der Grundgesamtheit un-
korreliert sind, d.h. dass die Beobachtungen unabhangig voneinander und die Residuen
zufillig sind. Ist dies nicht der Fall, liegt Autokorrelation vor. Die Folge von Autokorre-
lation, welche haufig bei Zeitreihen auftritt, liegt dabei in verzerrten Standardfehlern.
Um eine mogliche Verletzung der Annahme zu iiberpriifen, konnen die Residuen eben-
falls gegen die geschétzten Werte von yi geplottet werden. Im Optimalfall, also der
Abwesenheit von Autokorrelation, ldsst sich dabei abermals kein Trend bzw. Muster
erkennen. Liegen aufeinanderfolgende Werte der Residuen hingegen nahe beieinander,
so ist das ein Indiz fiir positive Autokorrelation. Im Gegensatz dazu wiirden die Resi-
duen bei negativer Autokorrelation stark schwanken.!'®

Eine weitere Annahme besagt, dass zwischen den Residuen und den unabhéngigen Va-
riablen keine Korrelation besteht. Eine solche Korrelation tritt bspw. auf, wenn im
Modell relevante Variablen, die mit einer der aufgenommenen Variablen korrelieren,
vernachléssigt werden. Da die Residuen den Einfluss von vernachlissigten Variablen
enthalten, kommt es bei Vorliegen einer solchen Korrelation dazu, dass der Teil der
Variation der abhéngigen Variable, der den Residuen zugeschrieben wird, fdlschlicher-
weise der aufgenommenen unabhingigen Variable zugeordnet wird. Eine solche Verlet-
zung fithrt schlielich zu einer Verzerrung des geschétzten Koeffizienten der betroffenen
unabhéngigen Variable.

Die letzte Annahme liegt in der Abwesenheit von perfekter Multikollinearitédt zwischen
den unabhéngigen Variablen. Dabei beschreibt perfekte Multikollinearitat einen exakt
linearen Zusammenhang zwischen diesen. Generell zeigt sich Multikollinearitét in ei-
ner zu hohen Korrelation zwischen den entsprechenden Variablen, was bedeutet, dass
diese (anndhernd) den gleichen Erklarungsgehalt fiir die abhéngige Variable liefern.
Anders ausgedriickt bedeutet dies, dass sich die Streuungen der betroffenen Variablen
iiberschneiden, wodurch sich die vorhandene Information nicht mehr eindeutig den Va-
riablen zuordnen lidsst. Eine Folge zunehmender Multikollinearitéat liegt darin, dass die
geschitzten Koeffizienten unzuverlissiger werden. Eine weitere Folge ist die Ermittlung

zu grofler Standardfehler.

5Eine weitere Moglichkeit der Identifikation von Autokorrelation besteht darin, die Residuen gegen
die eine Zeiteinheit zuvor liegenden Residuen zu plotten und auf Trends zu tiberpriifen.
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Einflussreiche Beobachtungen

Als einflussreiche Beobachtungen werden Beobachtungen mit einem groflen Residuum
sowie einer groflen Hebelwirkung aufgefasst. Ist der Einfluss einer solchen Beobachtung
hinreichend grof3, so kann das Ausschlieen dieser aus dem Modell zu einer substan-
ziellen Anderung der geschitzten Koeffizienten fiihren. Die Cook-Distanz Dy, deren
Berechnungsvorschrift in Gleichung 5.3.19 abgebildet ist, quantifiziert diesen Effekt.
/ 2

Dy, = (n;k)lﬁkm (5.3.19)
Wiéhrend p die Anzahl der Koeffizienten - inklusive dem Absolutglied - darstellt, kenn-
zeichnet r};}k das standardisierte Pearson-Residuum von k, dessen Berechnungsvor-
schrift im Folgenden auf der linken Seite abgebildet ist.

I TPk . Yr — [k
TPk = e mitl

9(1 — hk) TPk = \/Var(ﬂk)/wk

Diese enthélt neben einem Dispersionsparameter 6 abermals die Hebelwirkung hy. Die

(5.3.20)

Berechnung des nicht-standardisierten Pearson-Residuums rpj, erfolgt geméfl der Be-
rechnungsvorschrift auf der rechten Seite, wobei Var(fi;) die nicht-konstante Varianz
des GLM’s beschreibt. Weiterhin bezeichnet wj die Gewichtung eines k.

Eine Daumenregel besagt zudem, dass Beobachtungen mit Dy gréfler eins einen poten-
ziell hohen Einfluss aufweisen und daher néher untersucht werden sollten. (vgl. Dunn
und Smyth (2018), S. 110f. sowie S. 299f.)
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6 Durchfithrung und Ergebnisse

Nach einer kurzen Betrachtung der Korrelationen zwischen den einbezogenen Variablen
erfolgt die Vorstellung der Ergebnisse des RFV sowie der Negativen Binomialregression,
wobei die Ergebnisse jeweils getrennt nach Unfalltyp beleuchtet werden. Im Anschluss
werden die Ergebnisse beider Verfahren miteinander verglichen. Dabei liegt der Fokus
einerseits auf den erzielten Modellgiitekriterien und andererseits auf den ermittelten
Einflissen der bedeutsamsten Variablen. Im letzten Schritt erfolgt zudem eine Ge-
geniiberstellung der erzielten Ergebnisse mit den Erkenntnissen der wissenschaftlichen
Autoren. Anzumerken sei hierbei, dass alle dargestellten Ergebnisse mit der Statistik-

software R erzielt wurden.

6.1 Korrelationsbetrachtung

Da die Korrelationen zwischen den Variablen mit dem in Kapitel 5.1 beschriebenen
MaB Clorr bestimmt werden, miissen alle Variablen in kategorialer Form vorliegen. Um
das zu erreichen, werden die Variablen, die nicht kategorial vorliegen, kategorisiert. Das
betrifft die Variablen y1, yo, x4 bis 7, £19 sowie x1g bis x9g, deren Bedeutung Kapitel 4.3
zu entnehmen ist. Da die Variablen y1, y2 sowie x4 bis x7 ganzzahlige Ausprigungen
aufweisen, werden diese Auspridgungen jeweils als eigene Kategorie der entsprechenden
Variable einbezogen. Die {ibrigen genannten Variablen, die diese Eigenschaft nicht auf-
weisen, werden anhand von Intervallen kategorisiert. Die so gebildeten Ausprigungen
der kategorisierten Variablen sind in Tabelle D.1 in Anhang D dargestellt.

Nachdem fiir alle Variablen eine kategoriale Form vorliegt, kénnen die jeweiligen Clopy
gemafl Gleichung 5.1.4 bestimmt werden, um einen ersten Eindruck von den Zusam-
menhingen der Variablen zu erlangen. Die sich so ergebenden Korrelationen zwischen
den einzelnen Variablen werden in Abbildung 6.1 grafisch veranschaulicht. Dabei kenn-
zeichnet ein weiles Feld einen Kontingenzkoeffizienten von null, was bedeutet, dass
zwischen den Ausprdgungen der beiden betrachteten Variablen kein Zusammenhang
besteht. Je grofler der Kontingenzkoeffizient ausfillt, d.h. je roter die Farbe des Feldes
ist, desto stéarker ist der Zusammenhang zwischen den Ausprigungen der Variablen. Da
es sich um eine symmetrische Korrelationsmatrix handelt, zeigt die Abbildung lediglich
eine Halfte der Korrelationen auf.

Aus der Roteinfarbung in Abbildung 6.1 ergibt sich demzufolge bspw. ein stérkerer
Zusammenhang zwischen den Variablen Anzahl der Unfille vom Typ 23/24 pro Zu-
fahrt (y1) und Roteinfirbung der Radfahrfurt (x17). Weitere stérkere Zusammenhénge
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6 DURCHFUHRUNG UND ERGEBNISSE

finden sich zwischen den Variablen Anzahl Linksabbiegefahrstreifen (x4) und Signalisie-
rung Linksabbiegende (xg) sowie zwischen den Variablen Signalisierung Linksabbiegen-
de (zg) und Radverkehrsfiihrung Linksabbiegende (x16). Ein ebenfalls starkerer Zusam-
menhang lasst sich einerseits zwischen den Variablen Anzahl Geradeausfahrstreifen (xs)
und DTV Kfz Geradeausfahrende (x19) und andererseits zwischen den Variablen Rad-

verkehrsfihrung im Knotenpunkt (x13) und Absetzung Radfahrfurt (x14) erkennen.
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Abbildung 6.1: Grafische Darstellung der Korrelationen [Quelle: eigene Darstellung]

6.2 Random Forest

Das RFV wird mit Hilfe der Software R fiir die betrachteten Unfalltypen 23/24 mit der
abhéngigen Variable y; sowie 30/32/34 mit der abhéngigen Variable yo durchgefiihrt.
Aufgrund des zufilligen Vorgehens im RFV kénnen dabei jeweils alle zur Verfiigung
stehenden Variablen (p=26) einbezogen werden, ohne vorher eine Auswahl treffen zu
miissen. Zudem zeigte sich in einer eigens durchgefiihrten Simulation, dass das Ergebnis
des RFV durch die Einbeziehung (hoch-)korrelierter Variablen nicht beeinflusst wird,
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wodurch eine vorherige Variablenselektion ebenfalls {iberfliissig erscheint.

Die beiden festzulegenden Parameter des RFV sind geméfl Kapitel 5.2.2 die Anzahl der
zufillig gewdhlten Variablen am Knoten sowie die Anzahl der Entscheidungsbdume.
Fir die Anzahl der zuféllig gewéhlten Variablen, aus denen die beste zur Aufsplittung
am jeweiligen Knoten herangezogen wird, kommt fiir beide betrachtete Unfalltypen die
Standardeinstellung der Software R zum Einsatz, wodurch sich diese jeweils zu acht
ergibt.! Die optimale Anzahl der Entscheidungsbdume hingegen héngt vom MSE ab,
welcher bei Hinzukommen weiterer Entscheidungsbédume variiert. Um den Zusammen-
hang grafisch zu veranschaulichen, stellt Abbildung 6.2 die Héhe des MSE in Abhéngig-
keit der Anzahl der Entscheidungsbdume fiir die beiden Unfalltypen dar. Die optimale
Anzahl der Entscheidungsbdume findet sich dabei jeweils an der Stelle des minimalen
MSE. Wihrend dieser beim Unfalltyp 23/24 bei 290 Entscheidungsbdaumen erreicht
wird, betragt die optimale Anzahl beim Unfalltyp 30/32/34 313 Entscheidungsbaume.

Die gestrichelten Linien veranschaulichen die optimale Anzahl der Entscheidungsbdume

grafisch.
Unfalltyp 23/24 Unfalltyp 30/32/34
1,0 : 3,5 :
0,91
3,01

0,81
w L
n n
] = 25

071
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Anzahl Entscheidungsbaume Anzahl Entscheidungsb&ume

Abbildung 6.2: Optimale Anzahl der Entscheidungsbdume nach Unfalltyp [Quelle: ei-
gene Darstellung]

6.2.1 Modellgiitekriterien

Nach Durchfithrung des RFV mit den eben beschriebenen Parametern ergeben sich die
in Tabelle 6.1 dargestellten Modellgiitekriterien geméafl Kapitel 5.2.3. Dabei ist der MSE
ein Maf} dafiir, wie gut die mit den Bootstrap-Stichproben trainierten Entscheidungs-
bdume die Vorhersagen der OOB-Beobachtungen & - in Form der mittleren quadrierten
Abweichung der geschétzten und beobachteten y; - abbilden. Wéhrend der MSE fiir
Unfille vom Typ 23/24 0,53 (Unfille)? betriigt, belduft sich dieser fiir Unfille vom
Typ 30/32/34 auf 1,89 (Unfille)2. Der RMSE ergibt sich als Wurzel des MSE fiir
den Unfalltyp 23/24 zu 0,73 Unféllen und fir den Unfalltyp 30/32/34 zu 1,37 Unfillen.

!Standardmifig ermittelt die Software R die Anzahl der zufillig gewéihlten Variablen mit der Berech-
nungsvorschrift p/3, wobei das Ergebnis abgerundet wird.
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Dementsprechend generiert das REV beim Unfalltyp 23/24 genauere OOB-Vorhersagen
als beim Unfalltyp 30/32/34.

Tabelle 6.1: Modellgiite nach Unfalltyp: Random Forest-Verfahren

Unfalltyp 23/24  Unfalltyp 30/32/34

MSE 0,53 1,89
RMSE 0,73 1,37

6.2.2 Variablenbedeutsamkeit

Um die Bedeutsamkeit einzelner unabhéngiger Variablen zu beurteilen, kommen die
in Kapitel 5.2.4 beschriebenen Konstrukte VI, PDP sowie ALE zum Einsatz. Abbil-
dung 6.3 stellt dafiir zunéchst die VI beider betrachteter Unfalltypen dar.

Unfalltyp 23/24 Unfalltyp 30/32/34
x25 ® x20 - — —
x19 x19
x20 e x22 - ®
x17 S e x24 °
x23 g x23 - 4
x18 —— x2- ——
x10 —— %25 s —

x4 e X9 —
x16 —— X5+ — e
24 —e x18+ —
x22 — e X3+ B ———

X6 —— X1+ ——
x15 g x12 —

X9 — x21 - e

X5 —— %261 ——
x21 —— X8+ B —
x14 . X4 ——

X2 —_— X137 ——
x11 —— 15+ Y

X3 — x10-

X8 — X171 °

x1 o X6 —_—
x26 — x4 —
x12 e x16 ——

x7 == x11 - —
X137 e —— X7+ ——

05 10 15 20 25 30 35 05 10 15 20 25 30 35
MSE-Reduktion MSE-Reduktion

Abbildung 6.3: Variable Importance nach Unfalltyp [Quelle: eigene Darstellung]

Die Abszisse zeigt dabei jeweils die MSE-Reduktion der x;, wihrend die Ordinate die
einzelnen x; nach absteigendem VI abbildet. Um ein VI zu ermitteln, wird das in
Kapitel 5.2.4 beschriebene Vertauschen der Werte eines x; und die darauffolgende Be-
rechnung der MSE-Reduktion wiederholt durchgefiihrt, um stabilere Ergebnisse zu er-
langen. (vgl. Molnar (2019)) Die horizontalen Linien kennzeichnen dabei jeweils ein In-
tervall, dessen Anfangspunkt das fiinf-Prozent-Quantil der MSE-Reduktionen darstellt,
welches sich aus den Wiederholungen ergibt. Das Ende dieser horizontalen Linien hin-
gegen bildet das 95-Prozent-Quantil dieser wiederholt ermittelten MSE-Reduktionen
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ab. Weiterhin kennzeichnet der Punkt jeweils den Median der so ermittelten MSE-
Reduktionen, anhand dessen die einzelnen x; nach absteigendem VI geordnet werden.
Bei Betrachtung des Unfalltyps 23/24 féllt auf, dass die drei bedeutsamsten Variablen
DTV-Kenngroflen sind. Dabei kennzeichnet xo5 geméfl Tabelle 4.7 den DTV der ge-
radeausfahrenden Radfahrenden, x19 den DTV der geradeausfahrenden Kfz und xoq
den DTV der rechtsabbiegenden Kfz. Dementsprechend beeinflussen diese drei Grofien
die erwartete Anzahl der Unfélle vom Typ 23/24 am meisten. Bei Betrachtung der
Beteiligtenkonstellationen des Unfalltyps 23/24 in Abbildung 3.1 wird zudem ersicht-
lich, dass diese Groflen die fiir die betrachteten Unfalluntertypen charakteristischen
Bewegungsrichtungen der Beteiligten widerspiegeln, wodurch das Ergebnis sinnhaft er-
scheint. Die bedeutsamsten Infrastrukturmerkmale hingegen sind die Roteinfirbung
der Radfahrfurt (z17) sowie der Ausrundungsradius der Rechtsabbiegenden (z19) und
die Anzahl der Linksabbiegefahrstreifen (z4). Im Gegensatz dazu bilden die Merkmale
Abbiegeverbote (z12), Anzahl der Mischfahrstreifen (x7) sowie die Radverkehrsfiihrung
im Knotenpunkt (z;3) die Infrastrukturmerkmale mit dem geringsten Einfluss. Demzu-
folge determinieren die Auspréagungen dieser Variablen die erwartete Anzahl der Unfélle
vom Typ 23/24 am wenigsten.

Bei Betrachtung Unfalltyps 30/32/34 wird ersichtlich, dass die fiinf bedeutsamsten Va-
riablen abermals DTV-Kenngofien bzw. Schwerverkehrsanteile sind. Diese sind geméf
Tabelle 4.7 der DTV der rechtsabbiegenden Kfz (z99), der DTV der geradeausfah-
renden Kfz (z19), der Schwerverkehrsanteil der Geradeausfahrenden (x22), der DTV
des linksabbiegenden Radverkehrs (z24) sowie der Schwerverkehrsanteil der Rechtsab-
biegenden (z23). Diese Angaben erscheinen zunéchst etwas durcheinander, aber bei
Betrachtung der Beteiligtenkonstellationen des Unfalltyps 30/32/34 in Abbildung 3.2
findet sich ein moglicher Grund in der Einbeziehung unterschiedlich charakterisierter
Unfalluntertypen. Des Weiteren sind die bedeutsamsten Infrastrukturmerkmale die Ver-
kehrsregelungsart (z2), die Signalisierung der Rechtsabbiegenden (z9) sowie die Anzahl
der Geradeausfahrstreifen (x5). Im Gegensatz dazu stellen die Radverkehrsfithrung der
Linksabbiegenden (z16), der Abstand des ruhenden Verkehrs zum Knotenpunkt (z17)
sowie die Anzahl der Mischfahrstreifen (z7) die Variablen dar, die die erwartete Anzahl
der Unfille vom Typ 30/32/34 am wenigsten beeinflussen.

Da die VI lediglich eine Aussage dariiber erlaubt, welche unabhéngigen Variablen die
erwarteten Unfallzahlen am meisten bzw. am wenigsten beeinflussen, beleuchten die
nachfolgenden Abschnitte den Effekt der einzelnen Auspriagungen der Variablen detail-
lierter. Dafiir werden PDP’s und ALE herangezogen, die sich pro untersuchten Un-
falltyp beispielhaft auf die jeweils bedeutsamste DTV-Kenngrofle sowie - aufgrund der
untersuchten Fragestellung - auf die drei jeweiligen bedeutsamsten Infrastrukturmerk-
male geméfl VI beschrénken. Die iibrigen PDP’s sowie ALE, welche analog interpretiert
werden koénnen, befinden sich in den Abbildungen D.1 bis D.4 in Anhang D. Wie in
Kapitel 5.2.4 bereits beschrieben, isolieren die ALE - im Gegensatz zu PDP’s - partiell

71



6 DURCHFUHRUNG UND ERGEBNISSE

die Effekte der ibrigen Variablen, woraus einerseits eine Robustheit gegeniiber korre-
lierten Variablen und andererseits eine zuverlissigere Aussagekraft gegeniiber PDP’s
resultiert.

Abbildung 6.4 zeigt den Einfluss der Auspriagungen des DTV des geradeausfahrenden
Radverkehrs (z25) auf die erwartete Anzahl der Unfélle vom Typ 23/24. Dabei wird
bei Betrachtung des PDP ersichtlich, dass die erwartete Unfallzahl bis zu einem DTV
von etwa 400 Radfahrenden pro 24 Stunden leicht ansteigt, wobei das RFV bei einem
DTV von etwa 80 Radfahrenden pro 24 Stunden die minimale Unfallzahl von etwa
0,15 Unféllen vorhersagt. Die erwartete Unfallzahl steigt dann bis zu einem DTV von
etwa 1.150 Radfahrenden pro 24 Stunden stérker an, wobei das RFV bei einem DTV
von etwa 1.150 Radfahrenden pro 24 Stunden die héchste Unfallzahl von etwa 0,9 Un-
fallen prognostiziert. Ein hoherer DTV als die eben genannten 1.150 Radfahrenden pro
24 Stunden wiederum fithrt laut RFV zu einer konstanten erwarteten Unfallzahl von

etwa 0,9 Unfillen und somit zu keiner weiteren Anderung derselben.
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Abbildung 6.4: Unfalltyp 23/24: PDP und ALE der bedeutsamsten DTV-Grofe [Quel-
le: eigene Darstellung]

Der ALE der Variable xo5 weist ein &hnliches Muster auf. Allerdings stellt die Ordinate
dabei anstelle des absoluten Effekts den relativen Effekt der einzelnen Ausprigungen
auf die erwartete Unfallzahl dar, wobei der mittlere Effekt von xo5 auf die erwartete Un-
fallzahl durch die gestrichelte Linie dargestellt ist. Dabei zeigt sich, dass bei einem DTV
bis etwa 410 Radfahrende pro 24 Stunden weniger Unfille vorhergesagt werden als im
Mittel prognostiziert. Bei einem DTV von etwa 80 Radfahrenden pro 24 Stunden sagt
das RFV den grofiten positiven Effekt auf die erwartete Unfallzahl vorher, denn diese
betragt dabei etwa 0,12 Unfélle weniger als im Mittel erwartet. Dieser DTV-Wert deckt
sich mit dem DTV des PDP, der die minimale Unfallzahl prognostiziert. Bei mehr als
etwa 410 Radfahrenden pro 24 Stunden erwartet das RFV mehr Unfille als im Mittel,
wobei der Anstieg des relativen Effekts zunéchst bis zu einem DTV von etwa 800 Rad-

fahrenden pro 24 Stunden stiarker zunimmt, wihrend dieser ab etwa 800 Radfahrenden
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pro 24 Stunden wieder abflacht, jedoch kein konstantes Niveau erreicht. Nach dem ALFE
wird die maximale Unfallzahl bei dem maximalen DTV von etwa 1.350 Radfahrenden
pro 24 Stunden erreicht. Der zugehorige relative Effekt betragt dabei etwa 0,92 Unfélle
mehr als im Mittel erwartet. Da sich die Verldufe des PDP und des ALE sehr &hneln,
scheint bei der Untersuchung des Unfalltyps 23/24 mit dem RFV kein schwerwiegendes
Problem mit korrelierten Variablen vorzuliegen. Anzumerken ist auflerdem, dass die
Anzahl der Beobachtungen, welche jeweils durch die Dichte der Striche oberhalb der
Abszisse gekennzeichnet ist, ab einem DTV von etwa 900 Radfahrenden pro 24 Stunden
abnimmt, wodurch die Vorhersagen ab diesem DTV ungenau sein kénnen. Zudem lasst
sich in beiden Abbildungen ab einem DTV von etwa 400 Radfahrenden pro 24 Stunden
ein positiv degressiver Funktionsverlauf erkennen, welcher fiir den in Kapitel 2.1 be-
schriebenen Safety in Numbers-Effekt charakteristisch ist. Gemé&fl der Abbildungen D.1
und D.2 in Anhang D zeigt sich dieser ebenfalls fiir die zweit- und drittbedeutsamste
DTV-Kenngrofle des Unfalltyps 23/24 DTV der geradeausfahrenden Kfz (x19) sowie
DTV der rechtsabbiegenden Kfz ().

Die PDP’s bzw. ALE der drei bedeutsamsten Infrastrukturgrofien des Unfalltyps 23/24
sind Abbildung 6.5 dargestellt, wobei die Auspragungen der Roteinfarbung der Rad-
fahrfurt (z17) aus Platzgriinden mit a (nein), b (ja, iiber gesamten Knoten) und ¢ (ja,
teilweise) abgekiirzt werden. Auf Grundlage des PDP prognostiziert das RFV fur z17
mit 0,8 Unféllen die meisten Unfille, wenn die Radfahrfurt einer Zufahrt teilweise iiber
den Knotenpunkt rot eingefirbt verlduft. Im Gegensatz dazu erwartet das Verfahren
etwa 0,35 Unfélle bei Roteinfirbung derselben iiber den gesamten Knotenpunkt sowie
lediglich 0,2 Unfille, wenn keine Roteinfirbung vorliegt. Der zugehérige ALE? zeigt
zudem, dass das Vorhandensein einer teilweise iiber den Knotenpunkt rot eingefarbten
Radfahrfurt den grofiten relativen Effekt auf die erwartete Unfallzahl aufweist, obwohl
diese Auspriagung die wenigsten Beobachtungen enthélt. Demzufolge ergeben sich in
diesem Fall 0,6 Unfélle mehr als die mittlere durch z17 erwartete Unfallzahl. Wahrend
eine Roteinfarbung der Radfahrfurt iber den gesamten Knoten etwa 0,1 Unfille mehr
als im Mittel erwarten ldsst, verringert sich die Unfallzahl ohne Roteinfdrbung der Rad-
fahrfurt im Vergleich zum Mittel minimal. Dieses Ergebnis erscheint zundchst entgegen
der Intuition, denn eine durch Roteinfarbung erhohte Sichtbarkeit der Radfahrfurt soll-
te zu einer Erh6hung der Sicherheit beitragen. Der Grund fiir das erhohte Unfallrisiko
bei einer lediglich teilweise iiber den Knotenpunkt rot eingefidrbten Radfahrfurt kdnnte
jedoch darin liegen, dass der abbiegende Kfz-Verkehr die Radfahrfurt nicht ausreichend
wahrnimmt, da der relevante Teil der Furt nicht eingeférbt ist. Demzufolge kénnten an-
kommende Radfahrende missachtet werden, woraus ein erhéhtes Unfallrisiko resultiert.
Im Gegensatz dazu lisst sich fiir die hohere erwartete Unfallzahl bei Vorliegen einer Ro-
teinfadrbung iiber den gesamten Knotenpunkt kein sachlogischer Grund herleiten. Es ist

daher denkbar, dass das RFV bzw. die Daten die vorliegende Kausalitit zwischen der

2Die Reihenfolge der Ausprigungen von 17 liegt verdindert vor, da die Software R diese nach Ahn-
lichkeit der iibrigen Variablen ordnet. (vgl. Kapitel 5.2.4)
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6 DURCHFUHRUNG UND ERGEBNISSE

Einfarbung der Radfahrfurt und dem Unfallgeschehen des Typs 23/24 nicht korrekt
abbilden. Einen Grund dafiir kénnte der Mafnahmenkatalog gegen Unfallhdufungen
liefern, denn dieser schliagt vor, die Sichtbarkeit des Radverkehrs durch Roteinfarbung
der Radfahrfurten zu erhéhen, wenn an den entsprechenden Stellen Unfallhdufungen
auftreten. (vgl. BASt (2017)) Demzufolge ist es moglich, dass die Furten aufgrund ei-
ner erhohten Unfallzahl teilweise bzw. komplett rot iiber den Knotenpunkt eingefarbt
wurden, sodass das Unfallgeschehen die Einfarbung bedingte und nicht umgekehrt. Das
wiederum konnte einen Erklarungsansatz der hoheren geschéatzten Unfallzahlen bei Vor-
liegen einer teilweise oder komplett iber den Knotenpunkt rot eingefarbten Radfahrfurt

darstellen.
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Abbildung 6.5: Unfalltyp 23/24: PDP und ALE bedeutsamer Infrastrukturgréfen
[Quelle: eigene Darstellung]

Die zweitbedeutsamste Infrastrukturgrofie des Unfalltyps 23/24 ist der Ausrundungs-
radius der Rechtsabbiegenden (z1¢). Dabei prognostiziert sowohl der PDP als auch der
ALE, dass zwischen etwa fiinf und zehn Metern Ausrundungsradius die wenigsten Un-
falle zu erwarten sind. Zudem zeigt der PDP ab einem Ausrundungsradius von etwa
zehn Metern einen geringen Anstieg der erwarteten Unfallzahl. Da diese im gesam-
ten Auspriagungsbereich von x1g lediglich gering zwischen etwa 0,22 und 0,32 Unféllen
schwankt, kann der Einfluss des Ausrundungsradius fiir Rechtsabbiegende auf Basis
des PDP als gering angesehen werden. Im Gegensatz dazu zeigt der ALE ab etwa
zehn Metern einen etwas starken Anstieg des relativen Effekts von x1¢ auf die erwarte-
te Unfallzahl, wobei dieser einen kleinen Knick bei etwa 20 Metern aufweist. Der grofite

relative Effekt von etwa plus 0,13 Unféllen im Vergleich zu den im Mittel prognostizier-
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ten Unfillen wird dabei bei dem maximalen Ausrundungsradius von etwa 90 Metern
erreicht. Dennoch ist auch dieser Effekt vergleichsweise gering. Hinzu kommt aufler-
dem, dass die Anzahl der Beobachtungen fiir Ausrundungsradien ab etwa 45 Metern
abnimmt, wodurch die Schitzung der erwarteten Unfallzahlen bzw. des relativen Effekts
auf die erwarteten Unfallzahlen in diesem Bereich ungenau sein kann. Generell zeigen
also sowohl zu kleine als auch zu grofie Ausrundungsradien der Rechtsabbiegenden ein
erhohtes Unfallrisiko. Der Grund dafiir kann einerseits darin liegen, dass die Rechts-
abbiegenden bei einem sehr geringen Ausrundungsradius ihre Geschwindigkeit stéarker
reduzieren miissen, wodurch deren Konzentration vermehrt auf dem Verzogerungsvor-
gang liegt. Das wiederum fiihrt moglicherweise dazu, dass aufholende Radfahrende in
den Konfliktbereich einfahren ohne vom abbiegenden Kfz-Verkehr ausreichend wahrge-
nommen zu werden. Andererseits fithren zu grofle Ausrundungsradien moglicherweise
dazu, dass die Verkehrsteilnehmenden beim Rechtsabbiegen lediglich eine geringe Re-
duzierung ihres Fahrverhalten bzw. ihrer Geschwindigkeit vornehmen miissen, sodass
deren Aufmerksamkeit fiir den Abbiegevorgang sowie die anderen Verkehrsteilnehmen-
den geringer ausfillt. Beides kann vermehrt zu Kollisionen fithren. Weiterhin stellt die
Anzahl der Linksabbiegefahrstreifen (x4) das drittbedeutsamste Infrastrukturmerkmal
dar. Dennoch weist der zugehérige PDP bzw. ALE keinen spiirbaren Effekt von x4
auf. Sichtbar wird dies bspw. anhand der horizontalen Linie im PDP. Diese besagt,
dass das RFV fir jede der Auspriagungen etwa 0,25 Unfille vorhersagt. Im Falle des
ALE, bei dem die horizontale Linie entlang der gestrichelten Linie verlauft, gilt zudem,
dass die einzelnen Auspragungen keine wesentlich hohere bzw. geringere Unfallzahl er-
warten lassen als im Mittel vorhergesagt. Da der Unfalltyp 23/24 jedoch geméf Abbil-
dung 3.1 lediglich rechtsabbiegende sowie geradeaus fahrende Beteiligte umfasst, scheint
es plausibel, dass die Anzahl der Linksabbiegefahrstreifen die betrachtete Unfallhdu-
figkeit nicht sichtbar determiniert. Da der Fokus der vorangegangenen Erlauterungen
lediglich auf drei der einbezogenen Infrastrukturvariablen lag, sei an dieser Stelle auf
die Abbildungen D.1 und D.2 in Anhang D verwiesen, welche die restlichen PDP’s bzw.
ALE darstellen. Dabei zeigen vor allem die ALE, dass die Einfliisse der Auspriagungen
der {ibrigen Variablen auf die erwartete Anzahl der Unfille vom Typ 23/24 vergleichs-
weise gering ausfallen.

Abbildung 6.6 zeigt den PDP sowie den zugehorigen ALE der Auspragungen des DTV
der rechtsabbiegenden Kfz (z9), welcher die bedeutsamste DTV-Kenngrofie des Unfall-
typs 30/32/34 geméf VI darstellt. Im Falle des PDP prognostiziert das RFV bei etwa
500 Kfz pro 24 Stunden die geringste Unfallzahl von etwa 0,35 Unféllen. Im weiteren
Verlauf steigt diese bis zu einem DTV von etwa 4.000 Kfz pro 24 Stunden stark an und
flacht anschlieflend bis zu einem DTV von etwa 8.000 Kfz pro 24 Stunden ab, wobei in
diesem Punkt auch die maximale erwartete Unfallzahl von 1,2 Unféllen erreicht wird.
Ein DTV von mehr als 8.000 Kfz pro 24 Stunden hat zudem konstant 1,2 erwartete
Unfélle zur Folge. Der ALE der Variable zgy zeigt, dass bis zu einem DTV von etwa
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1.100 Kfz pro 24 Stunden weniger Unfélle vom RFV prognostiziert werden als im Mit-
tel vorhergesagt, wobei ein DTV zwischen null und etwa 500 Kfz pro 24 Stunden die
erwartete Unfallzahl am meisten senkt. Diese betragt dabei etwa 0,18 Unfille weniger
als im Mittel von x99 vorhergesagt wird. Somit deckt sich dieser DTV-Wert anndhernd
mit dem DTV des PDP, der die minimale Unfallzahl erwartet. Ab einem DTV von etwa
1.100 Kfz pro 24 Stunden steigt der relative Effekt auf die erwartete Unfallzahl stark
an, wahrend dieser ab einem DTV von etwa 4.000 Kfz pro 24 Stunden wieder abflacht.
Auch dieser Wendepunkt deckt sich mit dem des PDP. Der grofite relative Effekt wird
bei dem maximalen DTV von etwa 13.500 Kfz pro 24 Stunden erzielt, wobei dieser
0,8 Unfélle mehr betrigt als im Mittel erwartet. Wie bereits bei der Variable xs5 sind
sich die Verldufe des PDP und des ALE auch bei dieser Variable dhnlich, sodass kor-
relierte Variablen fiir das Ergebnis ebenfalls unbedeutend erscheinen. Abermals nimmt
die Anzahl der Beobachtungen fiir grélere DTV-Werte ab, sodass die Schiatzungen in
diesem Fall ab einem DTV von etwa 5.000 Kfz pro 24 Stunden ungenau ausfallen kén-
nen. Zudem zeigt sich in beiden Abbildungen ein positiv degressiver Verlauf ab etwa
500 Kfz pro 24 Stunden, wodurch sich beim Unfalltyp 30/32/34 fiir die Variable x9
ebenfalls der in Kapitel 2.1 vorgestellte Safety in Numbers-Effekt abzeichnet.
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Abbildung 6.6: Unfalltyp 30/32/34: PDP und ALE der bedeutsamsten DTV-Grofie
[Quelle: eigene Darstellung]

Wiéhrend sich dieser bei der zweitbedeutsamsten DTV-Kenngréfle des entsprechenden
Unfalltyps 30/32/34 DTV der geradeausfahrenden Kfz (x19) geméf Abbildung D.3
und D.4 in Anhang D nicht nachweisen lasst, wird der Safety in Numbers-Effekt an-
hand der eben genannten Abbildungen fiir die drittbedeutsamste DTV-Kenngrofie des
Unfalltyps 30/32/34 DTV des linksabbiegenden Radverkehrs (x24) ebenfalls ersichtlich.
Abbildung 6.7 stellt die PDP’s sowie ALE der drei bedeutsamsten Infrastrukturmerk-
male der Unfélle vom Typ 30/32/34 dar. Der PDP der Verkehrsregelungsart (z2)
zeigt, dass das RFV beim Verkehrszeichen Z205 ( Vorfahrt gewdhren) mit 0,6 Unfil-
len die hochste Unfallzahl prognostiziert. Gefolgt wird diese von einer Teil-LSA mit
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etwa 0,48 erwarteten Unféllen. Im Gegensatz dazu weisen die Auspriagungen Rechts-
vor-Links (R.-v.-L.), Verkehrszeichen Z206 sowie das Vorhandensein einer LSA eine
dhnliche erwartete Unfallzahl von etwa 0,39 Unféllen auf. Auch bei Betrachtung des
zugehorigen ALE ergibt sich fir das Verkehrszeichen Z205 (Vorfahrt gewdhren) der
grofite relative Effekt. Dieser betragt 0,2 Unfélle mehr als im Mittel prognostiziert
wird. Ein Grund fiir das erhohte Unfallrisiko beim Unfalltyp 30/32/34 durch das Ver-
kehrszeichen Z205 ( Vorfahrt gewdhren) liegt moglicherweise darin, dass beim Einbiegen
in eine libergeordnete Straflie keine Pflicht zum Anhalten besteht, wodurch kreuzen-
de vorfahrtsberechtigte Verkehrsteilnehmende iibersehen werden koénnten. Weiterhin
weist eine Teil-LSA einen positiven relativen Effekt von 0,05 Unfillen im Vergleich zur
im Mittel erwarteten Unfallzahl auf. Im Gegensatz dazu kann die erwartete Unfall-
zahl durch eine Rechts-vor-Links-Regelung bzw. durch eine LSA relativ um etwa 0,07
bzw. 0,05 Unfélle gesenkt werden. Denkbare Griinde konnten dabei sein, dass die Auf-
merksamkeit der Verkehrsteilnehmenden bei einer Rechts-vor-Links-Regelung erhoht
ist und dass eine Rechts-vor-Links-Regelung {iblicherweise Verkehrssituationen mit ge-
ringen Geschwindigkeiten bzw. Verkehrsstérken impliziert, wodurch es i.d.R zu weniger
Unféllen kommt. Im Gegensatz dazu fithrt das Vorhandensein einer LSA zu einem
vertraglichen Abflielen der sich geméfl Unfalltyp 30/32/34 kreuzenden Verkehrsfliisse,
wodurch das Unfallrisiko ebenfalls gesenkt wird. Das Verkehrszeichen 7Z206 hingegen
weist keinen sichtbaren relativen Effekt auf die erwartete Unfallzahl auf, was bedeutet,

dass diese Verkehrsregelungsart die Unfallzahl weder positiv noch negativ beeinflusst.
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Abbildung 6.7: Unfalltyp 30/32/34: PDP und ALE bedeutsamer Infrastrukturgrofen
[Quelle: eigene Darstellung]
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6 DURCHFUHRUNG UND ERGEBNISSE

Die zweitbedeutsamste Infrastrukturvariable des Unfalltyps 30/32/34 ist die Signalisie-
rung der Rechstabbiegenden (xg), deren Ausprédgungen aus Platzgriinden mit a bis e
abgekiirzt werden. Diese sind neben keiner separaten Signalisierung (a) eine separate
dreifeldige Signalisierung (b), eine Dreiecksinsel ohne LSA (c), eine Dreiecksinsel mit
LSA (d) sowie eine separate zweifeldige Signalisierung (e). Generell zeigt der zugeho-
rige PDP keine allzu groflen Unterschiede zwischen den erwarteten Unfallzahlen der
einzelnen Auspriagungen. Demzufolge sagt das RFV bei jeder der Ausprigungen etwa
0,41 Unfélle voraus. Wird hingegen der zugehorige ALE betrachtet, so weist eine Drei-
ecksinsel mit LSA (d) einen vergleichsweise hohen relativen Effekt auf. Dieser betragt
etwa 0,03 Unfélle mehr als im Mittel prognostiziert werden. Im Vergleich dazu sind
die relativen Effekte der restlichen Auspragungen vernachléssigbar gering. Im Vergleich
mit den relativen Effekten der zuvor beschriebenen Variable xo sind die selbigen von xg
jedoch so gering, dass der Effekt dieser Variable im Gesamten als unbedeutend ange-
sehen werden kann. Des Weiteren stellt die Anzahl der Geradeausfahrstreifen (x5) das
drittbedeutsamste Infratsrukturmerkmal der Unfélle vom Typ 30/32/34 dar. Der PDP
dieser Variable sagt aus, dass ohne separate Geradeausfahrstreifen etwa 0,41 Unfélle
prognostiziert werden, wahrend die erwartete Anzahl der Unfélle bei einem bzw. zwei
Geradeausfahrstreifen auf etwa 0,56 bzw. 0,57 Unfille ansteigt. Ein dhnliches Ergebnis
spiegelt sich beim zugehorigen ALE wider, denn dieser sagt einen positiven relativen
Effekt auf die erwartete Unfallzahl voraus, wenn kein separater Geradeausfahrstreifen
vorhanden ist. Demzufolge ist die erwartete Unfallzahl um etwa 0,08 Unfélle geringer
als im Mittel prognostiziert. Im Gegensatz dazu steigert ein Geradeausfahrstreifen die
erwartete Unfallzahl um etwa 0,07 Unfélle im Vergleich zur mittleren vorhergesagten
Unfallzahl, wiahrend zwei Geradeausfahrstreifen diese um etwa 0,08 Unfélle im Vergleich
zur mittleren vorhergesagten Unfallzahl erhéhen. Ein méglicher Grund fiir dieses Er-
gebnis kénnte sein, dass das Nichtvorhandensein eines separaten Geradeausfahrstreifens
- was die Existenz von Mischfahrstreifen impliziert - i.d.R. dazu fithrt, dass der Verkehr
an der entsprechenden Zufahrt langsamer abfliet, wodurch die Geschwindigkeiten der
Verkehrsteilnehmenden geringer ausfallen. Diese verringerten Geschwindigkeiten kénn-
ten wiederum zur Unfallvermeidung beitragen. Zudem koénnte das Vorhandensein ein
oder mehrerer separater Geradeausfahrstreifen die Knotenpunktkomplexitdt und damit
auch das Unfallrisiko erhéhen. Die PDP’s bzw. ALE der iibrigen Infrastrukturmerkmale
des Unfalltyps 30/32/34 befinden sich in den Abbildungen D.3 und D.4 in Anhang D.
Anhand dessen ldsst sich bspw. erkennen, dass eine zunehmende Anzahl der Mischfahr-
streifen (z7) die erwartete Unfallzahl ebenfalls positiv beeinflusst.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass sich die vorhergesagten Unfallzahlen bzw. die
relativen Effekte auf dieselben bei beiden Unfalltypen in betragsmifBig kleinen Berei-
chen befinden, was der rechtsschiefen Verteilung der Unfallzahlen geschuldet ist. Der
Effekt der betrachteten Merkmale betrdgt dementsprechend in den meisten Fallen we-

niger als ein Unfall pro Zufahrt in fiinf Jahren.
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6.3 Negative Binomialregression

Die Schitzung der Negativen Binomialregression erfolgt ebenfalls getrennt fiir Unfélle
vom Typ 23/24 mit der abhéngigen Variable y; bzw. 30/32/34 mit der abhéngigen
Variable y5 unter Verwendung der Software R, wobei im Vorfeld eine Variablenselektion
mit Hilfe des LASSO-Verfahrens erfolgt. Da die negative Binomialverteilung Variablen
mit Uberdispersion beschreibt, erfolgt zunéchst ein Test der abhéingigen Variablen auf

eine solche. Die dabei zugrunde gelegten Hypothesen lauten wie folgt.

Hy:Var(yy) = ur vs. Hy:Var(ye) = px + 6 - 12

Dabei entspricht die Nullhypothese der Annahme der Equidispersion der Poissonver-
teilung, wahrend die Alternativhypothese den Parameter 6 enthéilt, der die Form der
Dispersion beschreibt. Nimmt 6 dabei einen Wert grofler null an, liegt Uberdispersi-
on vor. Bei einem 6 kleiner null hingegen liegt Unterdispersion vor, wihrend 6 gleich
null eine Equidispersion beschreibt. Somit kénnen die Hypothesen des Testproblems
ebenfalls durch

Hy:0=0 wvs. H{:0#0

beschrieben werden. Um die Hypothesen zu testen, kommt eine unter Hy asympto-
tisch normalverteilte t-Teststatistik zur Anwendung. (vgl. Cameron und Trivedi (1990),
S. 350f.) Das Ergebnis zeigt sowohl fiir y; als auch fiir y9, dass die Nullhypothese abge-
lehnt werden kann und sich ein 6 groler null ergibt, was die Verwendung der Negativen
Binomialregression fir die vorliegenden Daten rechtfertigt.

Wie in Kapitel 5.3.1 unter dem Punkt Poisson-, Gamma- und negative Binomialver-
teilung beschrieben, ergibt sich die negative Binomialverteilung aus der Uberlagerung
von Poisson- und Gammaverteilung. Dabei beschreibt die Poissonverteilung diskrete,
nicht-negative Zahldaten mit einer rechtsschiefen Verteilung, was - wie bereits mehrfach
zuvor erwahnt - auf y; und ys zutrifft. Genauer gesagt beschreibt die Poissonverteilung
die Abweichung der Anzahl der Unfélle an einer Zufahrt iiber den betrachteten Zeit-
raum, also die zeitliche Determinante des Unfallgeschehens. Die Gammaverteilung, die
die Variabilitdt des Erwartungswertes abbildet, beschreibt hingegen die Abweichung
der Anzahl der Unfille zwischen den verschiedenen Zufahrten und bildet somit die
raumliche Determinante des Unfallgeschehens ab. (vgl. Turner et al. (2011), S. 67)
Die Negative Binomialregression kommt in Form des in Kapitel 5.3.2 beschriebenen
Accident Prediction Models zum FEinsatz. Dabei bilden die Merkmale zum DTV des
Kfz- sowie Radverkehrs (z1g bis x99, 224 bis x96) die Expositionsvariablen, wihrend die
restlichen Merkmale in Form von Risikovariablen in das jeweilige Modell einflieflen.
Aufgrund der technischen Beschrénkungen der Software R bzgl. des LASSO-Verfahrens
werden die kategorialen unabhéngigen Variablen in Form von Dummyvariablen einbe-

zogen, wobei die Anzahl der Dummyvariablen jeweils der Anzahl der Auspragungen der
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entsprechenden Variable minus eins entspricht.? Die Ausprigung, welche dabei keine
Dummyvariable zugewiesen bekommt, stellt die Referenzausprégung der betrachteten
Variable dar. Der Effekt einer bestimmten Ausprigung wird dann in Bezug auf die Re-

ferenzauspriagung interpretiert. Die einbezogenen Referenzauspriagungen lauten dabei

wie folgt.
z1  Knotenpunktform: Kreuzung
xo  Verkehrsregelungsart: Rechts-vor-Links
x3  Grinpfeil (Z720): nicht vorhanden
xg  Signalisierung Linksabbiegende: keine separate Signalisierung
x9  Signalisierung Rechtsabbiegende: keine separate Signalisierung
211 Abstand ruhender Verkehr zum Knotenpunkt: mehr als 25 m
x12  Abbiegeverbote: keine
x13 Radverkehrsfithrung im Knotenpunkt: ohne Furt
214 Absetzung Radfahrfurt: ohne Furt
x15 Signalgeber Radverkehr: mit MIV
x16 Radverkehrsfiihrung Linksabbiegende: keine/Mischverkehr
x17  Roteinfarbung Radfahrfurt: nein

Weiterhin werden die Expositionsvariablen - geméf des zu schiatzenden Modells in Glei-
chung 5.3.8 - in logarithmierter Form in die Schétzungen einbezogen. Der Vorteil der
Logarithmmierung liegt darin, dass fiir die entsprechenden Variablen eine symmetri-
schere Verteilung generiert wird. Aulerdem wirkt sich die Logarithmierung zugunsten
der Annahmen eines Regressionsmodells aus, da dadurch bspw. einerseits mehr Linea-
ritdt zwischen den entsprechenden Expositionsvariablen und der jeweiligen abhangi-
gen Variable erzielt und andererseits Heteroskedastizitat vorgebeugt wird. (vgl. Dunn
und Smyth (2018), S. 121) Um eine Logarithmierung von null zu vermeiden, werden
dabei nicht die Auspragungen selbst, sondern die mit eins addierten logarithmierten
Auspragungen einbezogen. Zudem wird die Risikovariable x1¢ in logarithmierter Form
aufgenommen, da sich dadurch ebenfalls eine symmetrischere Verteilung ergibt. Da die
Logarithmierung der tibrigen metrisch skalierten Risikovariablen keine symmetrischere
Verteilung zur Folge hat, werden diese jeweils in ihrer Ursprungsform einbezogen. Die
so erlangten Verteilungen der Expositionsvariablen bzw. der Risikovariable x1¢ sind in
den Abbildungen D.5 und D.6 in Anhang D dargestellt.

6.3.1 Variablenselektion

Da das Verfahren - anders als das RFV - kein zufélliges Vorgehen aufweist, ist im
Vorfeld der Schéatzungen eine Variablenauswahl notig, um die Modellkomplexitdt zu
verringern und somit Overfitting entgegenzuwirken, sodass letztendlich jeweils weniger

als die 26 zur Verfiigung stehenden unabhéngigen Variablen einbezogen werden. Dabei

3Dieses Vorgehen wird sowohl bei der Schitzung des LASSO-Verfahrens als auch bei der darauf-
folgenden Schétzung der Negativen Binomialregression angewandt, um konsistente Ergebnisse zu
erzielen.
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kommt das in Kapitel 5.3.3 beschriebene LASSO-Verfahren zur Anwendung, wobei der
optimale Regularisierungsparameter A durch die Software R mit Hilfe von zehnfacher
Kreuzvalidierung ermittelt wird. Dieses belduft sich demnach auf 0,015 fiir die Unfalle
vom Typ 23/24 und auf 0,046 fiir die Unfélle vom Typ 30/32/34. Die geschétzten Koef-
fizienten des LASSO-Verfahrens sind in Tabelle D.2 in Anhang D dargestellt, wobei ein
Koeffizient von null bedeutet, dass die betroffenen Variablen aus der darauffolgenden
Schatzung der Negativen Binomialregression ausgeschlossen werden. Dies betrifft fiir
das Modell der Unfille vom Typ 23/24 bspw. die Variablen z1, xg sowie x19. Fur das
Modell der Unfélle vom Typ 30/32/34 hingegen werden bspw. die Variablen zg, 13
und x5 ausgeschlossen.

Die mittels LASSO-Verfahren fiir die jeweiligen Unfalltypen als relevant ermittelten Va-
riablen werden im néchsten Schritt in die Schitzung der Negativen Binomialregression

einbezogen, deren Erkenntnisse im Folgenden dargestellt sind.

6.3.2 Modellgiitekriterien

Tabelle 6.2 stellt die Modellgiitekriterien der Negativen Binomialregression, welche
gemafl Kapitel 5.3.4 ermittelt werden, gegeniiber. Dabei zeigt der LR-Test, dass die
Nullhypothese in beiden Modellen bei einem zugrunde gelegten Signifikanzniveau von
fiinf Prozent verworfen werden kann, da der p-Wert jeweils kleiner als 0,05 ist. So-
mit kann davon ausgegangen werden, dass die vollstdndigen Modelle aussagekraftiger
sind als die zugehorigen Nullmodelle. Dementsprechend weisen die unabhéngigen Va-
riablen sowohl bei dem Modell des Unfalltyps 23/24 als auch bei dem Modell des Unfall-
typs 30/32/34 einen signifikanten Erklarungsanteil an der entsprechenden abhéngigen
Variable auf. Weiterhin kennzeichnet ein McF-R? von 0,28 eine gute Modellanpassung
im Falle des Unfalltyps 23/24. Da McF-R? im Fall des Unfalltyps 30/32/34 0,14 be-
tragt, weist dieses Modell eine lediglich halb so gute Modellanpassung wie das Modell
des Unfalltyps 23/24 auf.

Tabelle 6.2: Modellgiite nach Unfalltyp: Negative Binomialregression

Unfalltyp 23/24 Unfalltyp 30/32/34
LR-Test p<2,2e-16%** p=1,9e-13***
McF-R? 0,28 0,14
MSE 0,52 1,47
RMSE 0,72 1,21

Signifikanzen des LR-Test werden wie folgt ausgewiesen:
*p<0,1; **p<0,05; **p<0,01.

Der anhand von Kreuzvalidierung ermittelte MSE betrigt fir Unfille vom Typ 23/24
0,52 (Unfiille)?, wodurch sich der zugehérige RMSE zu 0,72 Unfillen ergibt. Im Gegen-
satz dazu weist der Unfalltyp 30/32/34 einen MSE von 1,47 (Unfillen)? auf, weshalb
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sich der RMSE entsprechend zu 1,21 Unfillen ergibt. Somit erzielt die Negative Bino-
mialregression genauere Vorhersagen fiir die Testdaten des Unfalltyps 23/24 als fiir die
Testdaten des Unfalltyps 30/32/34.

6.3.3 Variablenbedeutsamkeit

Tabelle 6.3 stellt die Ergebnisse der Negativen Binomialregression fiir beide geschétzten
Modelle gegeniiber. Neben den geméfl Gleichung 5.3.8 geschétzten Koeffizienten, deren
Standardfehlern sowie Signifikanzen geben die Spalten ezp(Koeffizient) zudem die ei-
gentlichen Effekte der Risikovariablen auf die erwartete Unfallzahl an. Diese sagen aus,
um welchen Faktor sich die erwartete Unfallzahl des entsprechenden Unfalltyps erhoht
bzw. verringert, wenn sich die zugehorige metrische Risikovariable um eine Einheit er-
hoht. Im Gegensatz dazu gibt exp(Koeffizient) im Fall einer kategorialen Risikovariable
die relative Verdnderung der erwarteten Unfallzahl in Bezug auf deren Referenzauspra-
gung an. Dabei spiegeln Werte grofler eins eine erhohte erwartete Unfallzahl wider,
wahrend Werte kleiner eins eine Verringerung dieser implizieren. Weiterhin stellt Tabel-
le 6.3 lediglich Variablen mit einem Signifikanzniveau von fiinf Prozent (p < 0,05) dar,
da dieses Signifikanzniveau iiblicherweise zur Auswertung von Regressionskoeffizienten
herangezogen wird. (vgl. Backhaus et al. (2008), S. 95) Die vollstandige Regressionsta-
belle beider Unfalltypen befindet sich in Tabelle D.3 in Anhang D.

Tabelle 6.3: Ergebnisse nach Unfalltyp: Negative Binomialregression (Auszug)

abhéngige Variable: Anzahl der Unfélle vom Unfalltyp ..
.. 23/24 (y1) .. 30/32/34 (y2)
Koeffizient  exp(Koeffizient)  Koeffizient  exp(Koeffizient)
In(Bo): Absolutglied

—12,244*** 4,814e-06 —1,572%* 0,208
(1,934) (0,522)
In(xi9+1): DTV Kfz Geradeausfahrende [Kfz/24h]
0,720*** - —0,282*** -
(0,215) (0,047)
In(zgp+1): DTV Kfz Rechtsabbiegende [Kfz/24h]
0,305*** - 0,172** -
(0,084) (0,070)
In(zgy+1): DTV Radverkehr Linksabbiegende [Réder/24h]
0,198%** ;
(0,072)

In(zos+1): DTV Radverkehr Geradeausfahrende [Rdder/24h]
0,420%** ;
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(0,144)
z1: Knotenpunktform
Kreuzung 0 1
(Referenz)
Einmiindung —1,223*** 0,294
(0,341)
x2: Verkehrsregelungsart
R.-v.-L. 0 1
(Referenz)
7205 1,056*** 2,875
(0,327)
Teil-LSA 1,297*** 3,658
(0,379)
z3: Grinpfeil (Z720)
nicht vorh. 0 1
(Referenz)
vorhanden 0,772** 2,164
(0,305)
x5: Anzahl Geradeausfahrstreifen
1,047+ 2,849
(0,220)
x13: Radverkehrsfiihrung im Knotenpunkt
ohne Furt 0 1
(Referenz)
Furt irrel.! 2,103** 8,191
(0,899)
z16: Radverkehrsfihrung Linksabbiegende
keine/Mischv. 0 1
(Referenz)
ind.: geflihrt 0,914** 2,494
(0,417)
x17: Roteinfdrbung Radfahrfurt
nein 0 1 0 1
(Referenz) (Referenz)
ja, gesamt 0,694** 2,002 —0,963*** 0,382
(0,290) (0,371)
ja, teilweise 3,123*** 22,714
(0,634)
Beobachtungen 484 484
Dispersion 0 1,731% 0,509***
(0,879) (0,124)
Log Likelihood —190,369 —307,704

Anmerkung: Standardfehler entsprechen dem Klammerausdruck. Signifikanzen der
Wald- Teststatistik werden wie folgt ausgewiesen: *p<0,1; **p<0,05; ***p<0,01.

Inur Radverkehr als Rechtsabbiegende
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Das geschitzte Absolutglied betriagt 4,814e-06 fiir den Unfalltyp 23/24 und 0,208 fiir
den Unfalltyp 30/32/34. Da das Absolutglied eines Accident Prediction Models jedoch
keine inhaltliche Bedeutung aufweist, wird dieses im Folgenden nicht ndher betrachtet.
Fiir die erwartete Anzahl der Unfille vom Unfalltyp 23/24 stellen der DTV der gera-
deausfahrenden Kfz (z19), der DTV der rechtsabbiegenden Kfz (z29) sowie der DTV
des geradeausfahrenden Radverkehrs (z25) die einzigen signifikanten Expositionsgro-
Ben dar. Dieses Ergebnis erscheint plausibel, denn diese Bewegungsrichtungen treten
typischerweise - geméfl der Beteiligtenkonstellationen in Abbildung 3.1 - bei Unféllen
vom Typ 23/24 auf. Die Koeffizienten dieser Expositionsvariablen liegen dabei allesamt
zwischen null und eins, wobei der DTV der geradeausfahrenden Kfz (x19) mit 0,72 den
groften Koeffizienten aufweist. Dieses Ergebnis ist ein Indiz fiir den bereits mehrfach
erwahnten Safety in Numbers-Effekt, da Expositionskoeffizienten zwischen null und eins
den fiir diesen Effekt typischen positiv degressiven Zusammenhang zwischen der ent-
sprechenden Variable und der erwarteten Anzahl der Unféille beschreiben.

Die Auspridgung Furt irrelevant: nur Radverkehr als Rechtsabbiegende der Variable
Radverkehrsfiihrung im Knotenpunkt (z13) stellt zudem eine signifikante Risikovaria-
ble des Unfalltyps 23/24 dar. Demzufolge ist die erwartete Unfallzahl etwa 8,2 mal
grofler, wenn diese Furtirrelevanz anstelle gar keiner Furt im Knotenpunkt vorliegt.
Ein moglicher Grund dafiir konnte sein, dass der hinter dem Radverkehr geradeaus-
fahrende Kfz-Verkehr den Abbiegewunsch und die damit einhergehende Verzogerung
des Radverkehrs nicht rechtzeitig wahrnimmt, da das Abbiegen fiir den Kfz-Verkehr
am entsprechenden Knotenpunkt nicht méoglich ist. Das wiederum kénnte bspw. ein
erhohtes Auffahrrisiko darstellen. Auch die indirekte Radverkehrsfiihrung des linksab-
biegenden Radverkehrs (x1¢) stellt eine signifikante Risikovariable dar. Demzufolge ist
die erwartete Anzahl der Unfille vom Typ 23/24 bei einem indirekt gefithrten linksab-
biegenden Radverkehr etwa 2,5 mal so gro3 im Vergleich mit einem im Mischverkehr
gefithrten linksabbiegenden Radverkehr. Das Ergebnis scheint fiir den untersuchten
Sachverhalt entgegen der Intuition, da Unféllen vom Typ 23/24 nicht durch linksab-
biegende Verkehrsteilnehmende gekennzeichnet sind, sondern durch geradeausfahrende
und rechtsabbiegende Beteiligte. Aufgrund dieses Sachverhalts kann an der Stelle kein
eindeutiger Grund fiir dieses Ergebnis abgeleitet werden. Die Art der Roteinfarbung
der Radfahrfurt (z17) spielt als Risikovariable ebenfalls eine bedeutende Rolle bei der
Beschreibung der erwarteten Unfallzahl. Demzufolge erwartet das Modell eine doppelt
so hohe Unfallzahl, wenn anstelle keiner rot eingefirbten Radfahrfurt eine {iber den
gesamten Knotenpunkt rot eingeférbte Radfahrfurt vorliegt. Im Gegensatz dazu ist die
erwartete Unfallzahl bei einer teilweise rot eingefarbten Radfahrfurt sogar etwa 22,7 mal
so grofl im Vergleich zu Knotenpunkten ohne eine solche Einfarbung. Die Griinde fiir
das erhohte Unfallrisiko einer teilweise bzw. komplett rot iiber den Knotenpunkt einge-
farbten Radfahrfurt kdnnten abermals darin liegen, dass einerseits bei einer teilweisen

Einfarbung der relevante Teil der Furt nicht eingefarbt vorliegt, sodass der abbiegende
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Kfz-Verkehr ankommende Radfahrende nicht ausreichend beachtet, und andererseits,
dass das Verfahren bzw. die Daten die vorliegende Kausalitdt zwischen der Roteinfér-
bung der Furt und dem Unfallgeschehen vom Typ 23/24 nicht korrekt abbilden.

Mittels der Koeffizienten der eben genannten Einflussgroflen kann die riicktransfor-
mierte Schitzfunktion fiir die Anzahl der erwarteten Unfille vom Typ 23/24 geméi8
Gleichung 5.3.9 aufgestellt werden. Gleichung 6.3.1 zeigt die sich so ergebende Berech-

nungsvorschrift.

E(y;) = exp(—12,244) - X(lJé720 : Xg’0305 : xg?% -exp(2,103 - xiurt frrel.: 2 631
40,914 - xnd 8k 0 694 . xSt | 3 193 . xfellweise) (63.1)
Fiir die erwartete Anzahl der Unfélle vom Typ 30/32/34 stellen der DTV der gerade-
ausfahrenden Kfz (x19), der DTV der rechtsabbiegenden Kfz (x29) sowie der DTV des
linksabbiegenden Radverkehrs (xg4) die signifikanten Expositionsvariablen dar. Jedoch
zeigt der Koeffizient des DTV der geradeausfahrenden Kfz (z19) in Héhe von -0,28
einen negativen Zusammenhang mit der erwarteten Unfallzahl, was der Idee des in
Kapitel 2.1 beschriebenen Safety in Numbers-Effekt wiederspricht. Im Gegensatz dazu
weisen der DTV der rechtsabbiegenden Kfz (x99) und der DTV des linksabbiegenden
Radverkehrs (x24) Koeffizienten zwischen null und eins auf, wenngleich diese betrags-
méBig gering ausfallen. Dennoch ldsst sich bei diesen Grofien eine Tendenz zum Safety
in Numbers-Effekt erkennen. Die durch die signifikanten Expositionsvariablen beschrie-
benen Bewegungsrichtungen scheinen fiir den Unfalltyp 30/32/34 plausibel, da dieser
- wie in Abbildung 3.2 dargestellt - verschiedenste Bewegungsrichtungen abdeckt.
Die Knotenpunktform (z1) determiniert als Risikovariable ebenfalls die Anzahl der er-
warteten Unfélle vom Typ 30/32/34. Demzufolge ist die erwartete Unfallzahl lediglich
etwa 0,3 mal so hoch, wenn es sich bei dem entsprechenden Knotenpunkt um eine
Einmiindung anstelle einer Kreuzung handelt. Ein moglicher Grund dafiir kénnte sein,
dass sich die Verkehrsteilnehmenden bei einer Einmiindung auf drei Zufahrten kon-
zentrieren miissen, wahrend sich die Zahl der zu iiberblickenden Zufahrten bei einer
Kreuzung auf vier belduft. Demzufolge kénnte ein komplexerer Knotenpunkt ein er-
hohtes Unfallrisiko darstellen. Das Verkehrszeichen Z205 ( Vorfahrt gewdhren) sowie das
Vorhandensein einer Teil-LSA determinieren die erwartete Unfallzahl in Form der Ri-
sikovariable Verkehrsregelungsart (z2) ebenfalls. Demzufolge ist die erwartete Anzahl
der Unfélle etwa 2,9 bzw. 3,7 mal so hoch im Vergleich mit einer Rechts-vor-Links-
Regelung. Wie schon beim RFV erwéhnt, kann bspw. das erhohte Unfallrisiko beim
Verkehrszeichen 7205 (Vorfahrt gewdhren) daher kommen, dass vor dem Einbiegen in
eine iibergeordnete Strafle keine Pflicht zum Halten besteht, was moglicherweise zum
Ubersehen kreuzender vorfahrtsberechtigter Verkehrsteilnehmender fithrt. Neben der
Verkehrsregelungsart beeinflusst das Vorhandensein eines Grinpfeils (z3) die erwarte-

te Unfallzahl ebenfalls in Form einer Risikovariable. Somit lassen sich etwa 2,2 mal
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so viele Unfille erwarten, wenn ein Griinpfeil vorhanden ist. Der Grund dafiir liegt
moglicherweise in der psychologischen Wirkung eines Griinpfeils. Dieser animiert wo-
moglich zum Einbiegen ohne ausreichend auf etwaigen kreuzenden Verkehr zu achten,
was wiederum zu einer erhéhten Unfallzahl fithren kann. Des Weiteren fiithrt ein zu-
satzlicher Geradeausfahrstreifen (z5) als Risikovariable zu einer um etwa den Faktor
2,8 erhohten erwarteten Unfallzahl. Demzufolge impliziert ein komplexerer Knoten-
punkt ein erhohtes Unfallrisiko fiir Unfélle vom Typ 30/32/34. Eine tiber den gesamten
Knotenpunkt rot eingefarbte Radfahrfurt (x17) stellt eine weitere Risikovariable des
Unfalltyps 30/32/34 dar. Liegt eine solche Einfarbung vor, so ist die erwartete Un-
fallzahl lediglich etwa 0,4 mal so grof§ als ohne eine Roteinfarbung. Der Grund dafiir
kénnte in der Sichtbarkeit der Radfahrfurt liegen, wodurch der Kfz-Verkehr auf das
Vorhandensein des Radverkehrs hingewiesen wird. Das wiederum fiihrt dazu, dass der
Kfz-Verkehr verstirkt auf den sich ndhernden Radverkehr achtet, wodurch potenzielle
Konfliktsituationen frithzeitig erkannt und vermieden werden kénnen.

Die sich analog zum Unfalltyp 23/24 ergebende riicktransformierte Schatzfunktion fiir
die erwartete Anzahl der Unfille vom Typ 30/32/34 ist in Gleichung 6.3.2 dargestellt.

E(y,) = exp(—1,572) X1—90,282 ) ngwz ) X(Q)legs Cexp(—1,223 - XlEinmundung
+1,056 - x2205 41,297 . xJel-LSA L 779 . xyorhanden g 047 . % (6.3.2)
t
— 0,963 - x5t

Neben den Koeflizienten schéitzt die Negative Binomialregression zudem é, anhand des-
sen erkennbar ist, wie stark die jeweilige Uberdispersion ausfillt. Wie in Kapitel 5.3.1
unter dem Punkt Poisson-, Gamma- und negative Binomialverteilung beschrieben, deu-
tet ein sehr grofles 6 darauf hin, dass die negative Binomialverteilung annahernd einer
Poissonverteilung folgt. Im Umkehrschluss bedeutet dies, dass kleinere 0 ecine grofere
Uberdispersion anzeigen und demzufolge die These der negativen Binomialverteilung
stiitzen. Da die geschétzten 6 mit 1,731 bzw. 0,509 relativ kleine Werte aufweisen,
kann vom Vorliegen einer Uberdispersion ausgegangen werden, was abermals fiir die

Verwendung der Negativen Binomialregression spricht.

6.3.4 Modelldiagnostik

Wie in Kapitel 5.3.6 beschrieben, besteht eine Annahme linearer Modelle in der kor-
rekten Sperzifizierung des gewéhlten Modells. Dazu sei gesagt, dass bei der Schitzung
okonometrischer Modelle aus Griinden der Erfassbarkeit o.A. generell nie alle relevanten
erkldrenden Variablen herangezogen werden kénnen. Hinzu kommt, dass die Nutzung
des LASSO-Verfahrens zur Variablenselektion moglicherweise zu einem Ausschluss rele-
vanter Merkmale aus den Schétzungen fiihrte. Demzufolge ist eine Korrelation zwischen

den unabhéngigen Variablen und den Residuen und damit eine Verzerrung der betroffe-
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nen Koeffizienten denkbar. Abgesehen davon kann von einem wohlspezifizierten Modell
ausgegangen werden, da in beiden Modellen bspw. die Zahl der zu schitzenden Koef-
fizienten kleiner als die Zahl der Beobachtungen ausfillt. Zudem erfolgte im Vorfeld
der Schiitzungen eine Uberpriifung der linearen Beziehung zwischen den mittels der
logarithmischen Linkfunktion transformierten abhéngigen Variablen und den metrisch
skalierten unabhangigen Variablen. Dabei wurde sowohl bei der Logarithmierung der
Expositionsvariablen als auch bei derselben der Variable x1¢ ersichtlich, dass die Nut-
zung des Logarithmus - im Vergleich zu deren Einbeziehung in urspriinglicher Form -
auf einen starkeren linearen Zusammenhang hindeutet.

Um die iibrigen Aspekte der Modelldiagnostik zu beleuchten, zeigt Abbildung 6.8 die
Diagnostikplots beider untersuchten Unfalltypen, wobei die in Kapitel 5.3.6 eingefiihr-

ten standardisierten Quantilresiduen zum Einsatz kommen.
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Abbildung 6.8: Modelldiagnostikplots der Negativen Binomialregression [Quelle: eigene
Darstellung]

Der Normal Q-Q-Plot zeigt dabei, dass die Residuen weitestgehend auf einer Geraden
liegen, wobei lediglich sehr kleine bzw. sehr grofle Residuen in geringem Mafle von die-
ser abweichen. Demzufolge kann alles in Allem davon ausgegangen werden, dass die
Residuen einer Normalverteilung mit einem Erwartungswert von null folgen. Weiterhin

lasst sich daraus ableiten, dass die betrachteten abhéngigen Variablen der gewéhlten
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negativen Binomialverteilung folgen, was ebenfalls auf eine korrekte Spezifizierung der
Modelle hindeutet.

Die Annahme der Homoskedastizitéit kann anhand des Plots der Residuen gegen die
geschétzten Werte liberprift werden. Dabei kommt eine varianz-stabilisierende Trans-
formation der geschétzten Werte in Form der Quadratwurzel zum Einsatz, welche zu
einer gleichméfigeren horizontalen Streuung der Residuen und damit zu einer bes-
seren Erkennbarkeit von Trends fithrt. (vgl. Dunn und Smyth (2018), S. 307f.) Im
Vergleich dazu befinden sich die entsprechenden Plots der Residuen gegen die geschétz-
ten Werte ohne varianz-stabilisierende Transformation in Abbildung D.7 in Anhang D.
Bei Betrachtung der hier vorliegenden Plots ist bei beiden untersuchten Unfalltypen
vor allem bei grofleren geschétzten Werten ein Trend erkennbar, was ein Indiz einer
nicht-konstanten Varianz der Residuen darstellt. Demzufolge nimmt die Varianz in
beiden Fillen mit zunehmender geschétzter Unfallzahl ab. Diese Heteroskedastizitéat
fithrt unter Umsténden zu ineffizienten Schétzungen sowie verzerrten Standardfehlern.
Um dem Problem Abhilfe zu schaffen, kénnte die Nutzung einer anderen Transforma-
tion der jeweiligen abhéngigen Variable - anstelle der logarithmierten Transformation
gemafl Negativer Binomialregression - oder die Nutzung einer anderen Erwartungswert-
Varianz-Beziehung zur Modellierung der Uberdispersion in Betracht gezogen werden.
Nichtsdestotrotz kann die vorliegende Heteroskedastizitat aufgrund der rechtsschiefen
Verteilung der abhéngigen Variablen sowie der Tatsache, dass die Varianz der Residu-
en lediglich fiir groflere geschitzte Werte inhomogen ist, als nicht allzu problematisch
angesehen werden.

Obwohl der Plot der Residuen gegen die geschétzten Werte keine Hinweise auf ein
mogliches Autokorrelationsproblem liefert, ist es aufgrund der Natur der vorliegenden
Daten moglich, dass sowohl rdumliche als auch zeitliche Autokorrelation vorliegt, da
die Unfallzahlen jeweils iiber einen Zeitraum von finf Jahren an mehreren Zufahrten
erhoben wurden. Demzufolge ist das Vorliegen verzerrter Standardfehler aufgrund die-
ser Tatsache ebenfalls nicht ausgeschlossen.

Des Weiteren erfolgte die Prifung des Vorliegens perfekter Multikollinearitit zwischen
den unabhéngigen Variablen anhand der Hohe der Korrelationen zwischen den im jewei-
ligen Modell einbezogenen Dummyvariablen. Um die entsprechenden Korrelationskoef-
fizienten nach Pearson zu bestimmen, wurden die null-eins-Kodierungen der Dummyva-
riablen als metrisch skaliert behandelt. Fiir das Vorliegen perfekter Multikollinearitét
besagt eine Daumenregel, dass Korrelationen, die betragsmafig grofler als 0,8 sind,
ein Problem darstellen. (vgl. Backhaus et al. (2008), S. 89) Da dies jedoch in beiden
Modellen nicht der Fall ist, kann von der Abwesenheit perfekter Multikollinearitdt aus-
gegangen werden.

Die Plots der Cook-Distanzen zeigen zudem, dass alle Cook-Distanzen weitaus kleiner
als eins sind. Daher gibt es sowohl im Modell des Unfalltyps 23/24 als auch in dem des
Unfalltyps 30/32/34 keine Beobachtungen, die einen substanziell grofen Einfluss auf
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die geschitzten Koeffizienten ausiiben und deren Ausschluss zu erheblich veranderten

Ergebnissen fiithren wiirde.

6.4 Vergleich beider Verfahren

Die folgenden Abschnitte vergleichen die Erkenntnisse des zufélligen Blackbox-RFV
und der parametrischen Negativen Binomialregression hinsichtlich der untersuchten
Unfalltypen. Ein wichtiger Unterschied in der Durchfithrung bestand dabei darin, dass
beim RFV aufgrund des zufélligen Vorgehens jeweils alle 26 zur Verfiigung stehenden
unabhéingigen Variablen einbezogen werden konnten, wihrend im Vorfeld der Negativen
Binomialregression eine Variablenselektion in Form des LASSO-Verfahrens stattfand.
Zudem erforderte die Negative Binomialregression die logarithmische Transformation
einiger Variablen. Neben einem Vergleich der Modellgiitekriterien stellt das vorliegende
Kapitel zudem die bedeutsamsten Einflussfaktoren beider Verfahren und Unfalltypen

gegeniiber, anhand derer letztendlich Empfehlungen fiir die Praxis abgeleitet werden.

6.4.1 Modellgiitekriterien

Tabelle 6.4 zeigt die Modellgiitekriterien beider Verfahren in Form des MSE sowie
RMSE auf.

Tabelle 6.4: Modellgiitevergleich beider Verfahren nach Unfalltyp

Unfalltyp .. . 23/24 .. 30/32/34
MSE RMSE MSE RMSE
Random Forest 0,53 0,73 1,89 1,37

Negative Binomialregression 0,52 0,72 1,47 1,21

Dabei wird ersichtlich, dass die OOB-Beobachtungen des RF'V beim Modell des Unfall-
typs 23/24 anndhernd genauso gute Modellvorhersagen generieren wie die Testdaten
der Negativen Binomialregression. Beim Modell des Unfalltyps 30/32/34 hingegen zeigt
sich eine leichte Uberlegenheit der Negativen Binomialregression gegeniiber des RFV.
Des Weiteren liefern beide Verfahren beim Unfalltyp 23/24 bessere Modellvorhersagen
als beim Unfalltyp 30/32/34, was im Fall der Negativen Binomialregression ebenfalls
anhand der Grofie von McF-R? in Tabelle 6.2 deutlich wird. Demzufolge deuten der
MSE bzw. RMSE darauf hin, dass die Modelle der Negativen Binomialregression bei
den vorliegenden Daten etwas genauere Vorhersagen aufweisen als die des RFV. Ob-
wohl die Negative Binomialregression eine leichte Uberlegenheit gegeniiber dem RFV
aufweist, sind die Fehler der Verfahren bei beiden Unfalltypen betragsméflig gering. Der
Grund dafiir liegt in der rechtsschiefen Verteilung beider abhéingiger Variablen, die bei

den meisten Beobachtungen den Wert null annehmen. Demzufolge sagen die Verfahren
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fiir die meisten Beobachtungen relativ geringe Unfallzahlen vorher, wodurch die mitt-
lere (quadrierte) Abweichung zwischen vorhergesagten und realen Unfallzahlen - also
der MSE bzw. RMSE - ebenfalls gering ausfillt. Um dies zu verdeutlichen, stellt Abbil-
dung 6.9 die realen und mittels den jeweiligen Testdaten generierten Unfallzahlen der
betrachteten Unfalltypen beider Verfahren grafisch gegeniiber, wobei ein Punkt einer
der 484 Beobachtungen bzw. Zufahrten entspricht. Wiirden diese entlang der jeweiligen

Diagonale verlaufen, so wiirden die Verfahren exakte Vorhersagen der Testdaten liefern.

Random Forest Negative Binomialregression

Unfalltyp 23/24
Anzahl Unfalle: Vorhersage
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Abbildung 6.9: Gegeniiberstellung realer und vorhergesagter Unfallzahl beider Verfah-
ren nach Unfalltyp [Quelle: eigene Darstellung]

Dabei fallt bspw. beim Unfalltyp 23/24 auf, dass das RFV tendenziell geringere Vor-
hersagen generiert, wiahrend die Vorhersagen der Negativen Binomialregression z.T.
groffere Auspriagungen aufweisen. Wahrend das RFV dabei eine maximale Unfallzahl
von etwa 2,2 Unféillen generiert, betriagt das Maximum der Negativen Binomialregres-
sion etwa 4,9 Unfélle. Dennoch unterscheidet sich die mittlere (quadrierte) Abweichung
zwischen realen und vorhergesagten Unféllen geméfl MSE bzw. RMSE nicht wesentlich
zwischen beiden Verfahren. Ein &hnliches Muster ist auch beim Unfalltyp 30/32/34
erkennbar, denn auch hier weisen die Vorhersagen der Negativen Binomialregression

z.T. etwas groflere Werte auf als die des RFV. Wéhrend die maximal vorhergesagte
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Unfallzahl des RFV etwa 4,1 Unfille betrégt, so liegt diese bei der Negativen Binomi-
alregression bei etwa sieben Unféllen. Beim Unfalltyp 30/32/34 kommen die grofieren
Auspragungen der generierten Vorhersagen der Negativen Binomialregression zugute,
denn dadurch erzielt das Verfahren einen geringeren MSE bzw. RMSE als das RFV.
Generell lasst sich {iber beide Verfahren sagen, dass diese bei beiden Unfalltypen Pro-
bleme bei der Vorhersage grofierer Unfallzahlen aufweisen. Der Grund dafiir kénn-
te abermals in der rechtsschiefen Verteilung der abhédngigen Variablen liegen, sodass
grofle Ausprigungen zu wenige Beobachtungen aufweisen, um zuverlédssige Vorhersagen
generieren zu konnen. Dies wird aulerdem durch die Tatsache gestiitzt, dass grofie-
re Auspriagungen der abhingigen Variablen nur liickenhaft auftreten. So gibt es bspw.
beim Unfalltyp 30/32/34 drei Ausreilerzufahrten geméfl Abbildung 4.14, die acht, zwolf
bzw. 20 Unfille aufweisen, wiahrend fiir alle diskreten Ausprigungen dazwischen kei-
ne Beobachtungen vorliegen. Anhand Abbildung 6.9 wird zudem deutlich, warum die
Verfahren beim Unfalltyp 30/32/34 eine schlechtere Modellgiite aufweisen als beim
Unfalltyp 23/24. Der Grund dafiir liegt in der maximalen Ausprigung der abhangigen
Variablen beider Unfalltypen. Dabei ist diese beim Unfalltyp 30/32/34 mit 20 Un-
fallen weitaus hoher als beim Unfalltyp 23/24 mit sieben Unféllen. Dementsprechend
wirkt sich die Diskrepanz der vorhergesagten und realen Unfallzahlen beim Unfall-
typ 30/32/34 starker auf den MSE bzw. RMSE aus als beim Unfalltyp 23/24.

6.4.2 Variablenbedeutsamkeit und Handlungsempfehlungen

Erwartungsgeméf stellen sowohl bei beiden Verfahren als auch bei beiden Unfallty-
pen die DTV-Kenngroflen die wichtigsten Determinanten der erwarteten Unfallzahlen
dar. Fiir die erwartete Anzahl der Unfille vom Unfalltyp 23/24 sind dabei jeweils der
DTV der geradeausfahrenden Kfz (x19), der DTV der rechtsabbiegenden Kfz (z29)
sowie der DTV des geradeausfahrenden Radverkehrs (x25) die bedeutsamsten DTV-
Kenngrolen. Anhand der zugehorigen ALE (vgl. Abbildung 6.4 und Abbildung D.2 in
Anhang D) bzw. Koeffizienten (vgl. Tabelle 6.3) zeigt sich zudem fiir all diese Variablen
der Safety in Numbers-Effekt. Beim Modell des Unfalltyps 30/32/34 hingegen erweisen
sich bei beiden Verfahren der DTV der geradeausfahrenden Kfz (z19), der DTV der
rechtsabbiegenden Kfz (x90) sowie der DTV des linksabbiegenden Radverkehrs (z24)
als bedeutsamste DTV-Kenngrofien. Anhand der zugehorigen ALE (vgl. Abbildung 6.6
und Abbildung D.4 in Anhang D) bzw. Koeffizienten (vgl. Tabelle 6.3) kann der Safety
in Numbers-Effekt in beiden Verfahren jedoch lediglich fiir x99 und z94 nachgewiesen
werden. Zusammenfassend ldsst sich also sagen, dass beide Verfahren sowohl beim Un-
falltyp 23/24 als auch beim Unfalltyp 30/32/34 die gleichen Variablen als bedeutsamste
DTV-Kenngrofien identifizieren. Hinzu kommt, dass beide Verfahren bei beiden Unfall-
typen die gleichen Schliisse bzgl. des Auftretens des Safety in Numbers-Effekt zulassen.
Da der Fokus der Arbeit in der Untersuchung der Infrastruktureigenschaften auf das

Unfallgeschehen liegt, stellt Tabelle 6.5 zudem die jeweils fiinf bedeutsamsten Variablen
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der Infrastruktur beider Verfahren gegeniiber. Die entsprechenden Variablen werden da-
bei absteigend nach ihrer Bedeutsamkeit sortiert, wobei sich die Bedeutsamkeit im RFV
nach der Hohe der zugehoérigen VI geméfl Abbildung 6.3 richtet. Bei kategorialen Varia-
blen ist dabei jeweils die bedeutsamste Auspriagung geméafl ALE (vgl. Abbildung 6.5, 6.7
sowie D.2, D.4 in Anhang D) angefiihrt. Im Fall der Negativen Binomialregression sind
die fiinf bedeutsamsten Variablen absteigend nach der betragsmifigen Grée der zu-
gehorigen Koeffizienten in Tabelle 6.3 sortiert.* Bei kategorialen Variablen ist dabei
deren bedeutsamste Auspragung sowie die zugehorige Referenzauspriagung angegeben.
Um die beiden Verfahren besser vergleichen zu kénnen, werden die Effekte des RFV
in Form des ALE der entsprechenden kategorialen Auspriagung im Vergleich mit dem
ALE der geméfl Negativer Binomialregression zugehorigen Referenzauspriagung inter-
pretiert, sofern diese Auspriagung bei der Negativen Binomialregression ebenfalls einen
relevanten Effekt aufweist. Zudem verdeutlichen die Pfeile die Wirkungsrichtung der
Variablen auf die erwartete Unfallzahl. Demnach beschreibt ein Pfeil nach oben eine
Erhohung der erwarteten Unfallzahl und ein Pfeil nach unten eine Verringerung der-
selben. Ein horizontaler Pfeil hingegen deutet auf einen nicht erkennbaren Trend hin.
Bei metrisch skalierten Variablen bezieht sich die Wirkungsrichtung zudem auf einen
zunehmenden Wert der entsprechenden Variable.

Fiir die Modelle des Unfalltyps 23/24 zeigt sich bei beiden Verfahren, dass die teil-
weise Roteinfarbung der zur entsprechenden Zufahrt gehérenden Radfahrfurt (z17) das
bedeutsamste Infrastrukturmerkmal darstellt, wobei dieses im jeweiligen Modell zu ei-
ner Erhéhung der erwarteten Unfallzahl im Vergleich mit keiner Roteinfarbung fiihrt.
Da jedoch - wie in Kapitel 6.2.2 beschrieben - die Moglichkeit besteht, dass das Un-
fallgeschehen die Einfarbung bedingte und nicht umgekehrt, lasst sich die letztendli-
che Wirkung einer teilweisen Roteinfarbung der Radfahrfurt auf das Unfallgeschehen
nicht eindeutig ableiten. Daher kann an dieser Stelle keine Handlungsempfehlung bzgl.
der erwarteten Unfille vom Typ 23/24 ausgesprochen werden. Ein weiteres in beiden
Verfahren bedeutsames Merkmal des Unfalltyps 23/24 ist die indirekte Fiithrung des
linksabbiegenden Radverkehrs (x16), wobei eine solche Fiithrung die erwartete Unfall-
zahl beider Verfahren erhéht im Vergleich mit dessen Fiithrung im Mischverkehr. Da
dieses Ergebnis fiir das Entstehen der Unfélle vom Typ 23/24 sachlogisch irrelevant
erscheint, kann an dieser Stelle ebenfalls keine Handlungsempfehlung hinsichtlich der
Reduktion des Unfallgeschehens vom Typ 23/24 abgeleitet werden. Gemafl den Er-
gebnissen des RFV fithrt zudem ein gréflerer Ausrundungsradius des rechtsabbigenden
Verkehrs (x19) zu einer hoheren erwarteten Zahl der Unfélle vom Typ 23/24, weshalb in
der Praxis auf grofle Ausrundungsradien verzichtet werden sollte. Weiterhin ermittelt
das RFV die Anzahl der Linksabbiegefahrstreifen (x4) und die Anzahl der Rechtsabbie-

“Eine Sortierung anhand von exp(Koeffizient) ist aufgrund des Wertebereichs der e-Funktion nicht
sinnvoll [e € (0;00)]. Demnach zeigen Werte im Bereich (0;1) eine Verringerung der erwarteten
Unfallzahl an, wahrend Werte im Bereich (1;00) eine Erhohung dieser implizieren. Aufgrund der
unterschiedlichen Gréfle der Intervalle wird die Ordnung der Effekte nach betragsméafliger Grofie
unmoglich.
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gefahrstreifen (xg) als Merkmale groer Bedeutsamkeit. Da anhand deren ALE jedoch
kein Trend der Wirkung auf die erwartete Unfallzahl erkennbar ist, kann an dieser
Stelle keine Empfehlung abgeleitet werden. Zudem stellt die Radverkehrsfithrung im
Knotenpunkt (x13) die drittbedeutsamste und damit die letzte der signifikanten In-
frastrukturvariablen der Negativen Binomialregression dar. Anhand der aufgefiihrten
bedeutsamen Ausprigung dieser Variable kann jedoch ebenfalls kein Handlungshinweis
gegeben werden, da dadurch keine Aussage dariiber moglich ist, ob das Vorhandensein
einer Furt die erwartete Unfallzahl des Unfalltyps 23/24 erhoht oder senkt.

Tabelle 6.5: Vergleich bedeutsamer infrastruktureller Variablen beider Verfahren nach
Unfalltyp

Random Forest Negative Binomialregression

Unfalltyp 23/24

z17 (ja, teilweise) x17 (ja, teilweise / Ref.: nein) 1
z10 713 (Furt irrelevant! / Ref.: ohne Furt) 1
Ty x16 (indirekt gefithrt / Ref.: keine/Mischverkehr) 4

z16 (indirekt gefithrt)

T -3 - -

L6

Unfalltyp 30/32/34
zs (Z205)
zg (Dreiecksinsel mit LSA)

x2 (Teil-LSA / Ref.: Rechts-vor-Links)
z1 (Einmiindung / Ref.: Kreuzung)

5 Ts5

s e i

xs (vorhanden) x17 (ja, gesamt / Ref.: nein)

=+~ 2~ >

z1 (Einmiindung) 4 | 3 (vorhanden / Ref.: nicht vorhanden)

Inur Radverkehr als Rechtsabbiegende
Quelle: eigene Darstellung

Fiir die Modelle des Unfalltyps 30/32/34 erweist sich die Verkehrsregelungsart (x2) bei
beiden Verfahren als bedeutsamstes Infrastrukturmerkmal. Wahrend das RFV dabei
das Verkehrszeichen Z205 ( Vorfahrt gewdihren) als bedeutsamste Auspriagung anfiihrt,
stellt die Teil-LSA die bedeutsamste Auspriagung bei der Negativen Binomialregression
dar. Dennoch ist die erwartete Zahl der entsprechenden Unfille bei beiden Auspra-
gungen hoher als die einer Rechts-vor-Links-Regelung. Demnach sollte in der Praxis
die zuletzt genannte Regelung bevorzugt Anwendung finden. Die Anzahl der Gerade-
ausfahrstreifen (z5) ist ebenfalls ein von beiden Verfahren als bedeutsam ermitteltes
Merkmal, wobei die erwartete Unfallzahl in beiden Féllen mit der Anzahl der Gerade-
ausfahrstreifen steigt. Um die erwarteten Unfille vom Unfalltyp 30/32/34 zu reduzieren,

sollte demzufolge die Anzahl der Geradeausfahrstreifen gering gehalten werden. Auch
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das Vorhandensein eines Griinpfeils (x3) erhoht die erwartete Unfallzahl bei beiden
Verfahren, weshalb der Einsatz eines Griinpfeils auf Basis der vorliegenden Ergebnisse
nicht empfohlen werden kann. Wahrend zudem ein Knotenpunkt in Form einer Einmiin-
dung (z1) beim RFV lediglich das fiinftbedeutsamste Infrastrukturmerkmal darstellt,
ist diese Variable die zweitbedeutsamste der Negativen Binomialregression. Dennoch
zeigt sich bei beiden Verfahren eine geringere Zahl der Unfélle vom Typ 30/32/34,
wenn der Knotenpunkt eine Einmiindung anstelle einer Kreuzung ist. Neben diesen
Variablen bekommt die Signalisierung der Rechtsabbiegenden (z9) in Form einer Drei-
ecksinsel mit LSA im RFV ebenfalls eine grofie Bedeutsamkeit. Demzufolge kann beim
Vorliegen dieser eine erhohte Unfallzahl erwartet werden. Aufgrund dieses Ergebnisses
kann die Empfehlung ausgesprochen werden, dass der Einsatz dieser iiberdacht wer-
den sollte. Im Gegensatz dazu ermittelt die Negative Binomialregression abermals die
Roteinfarbung der Radfahrfurt (z17) als bedeutsame Groe. Dabei wirkt sich die Einfér-
bung der Furt iiber den gesamten Knotenpunkt gegeniiber gar keiner Einfarbung positiv
auf die erwartete Unfallzahl aus. Demzufolge konnte in der Praxis dariiber nachgedacht
werden, nicht-eingefdrbte Radfahrfurten {iber den gesamten Knotenpunkten rot einzu-
farben, um die erwartete Zahl der Unfille vom Typ 30/32/34 zu verringern.

An dieser Stelle sei erneut darauf hingewiesen, dass bei der Negativen Binomialregressi-
on - im Vergleich zum RFV - nicht alle Variablen in die Schidtzungen einbezogen wurden,
wodurch der eben vorgestellte Vergleich mit Vorsicht zu interpretieren ist. Obwohl die
Ergebnisse beider Verfahren aufgrund dieser Tatsache nicht unmittelbar vergleichbar
sind, zeigt sich, dass die bedeutsamste Infrastrukturvariable des jeweils betrachteten
Unfalltyps in beiden Verfahren iibereinstimmt, obgleich sich die bedeutsamste Auspra-
gung der Variable x5 beim Unfalltyp 30/32/34 zwischen den Verfahren unterscheidet.
Zudem gibt es eine relativ grofie Ubereinstimmung der Variablen, den die Verfahren die
grofiten Bedeutsamkeiten beim jeweiligen Unfalltyp zuschreiben. Neben diesen Aspek-
ten ermittelten das RFV und die Negative Binomialregression zudem bei den in jeweils
beiden Verfahren iibereinstimmenden Variablen die selben Wirkungsrichtungen dieser.
Schlussendlich lasst sich also folgern, dass beide Verfahren sowohl beim Unfalltyp 23/24
als auch beim Unfalltyp 30/32/34 qualitativ dhnliche Ergebnisse liefern.

6.5 Vergleich mit Literaturerkenntnissen

Da die in Kapitel 2 behandelten Autoren zumeist Knotenpunkte im Ganzen anstel-
le von einzelnen Zufahrten betrachten und diese zudem oftmals nicht nach Unfalltyp
differenzieren, kann an dieser Stelle keine abschlieflende Einschitzung nach Unfalltyp
auf Basis von Zufahrten erfolgen. Als Alternative dazu zeigen die folgenden Abschnitte
dennoch tiberblicksartig auf, ob sich die erzielten Ergebnisse beider untersuchter Un-
falltypen im Groflien und Ganzen in den Literaturerkenntnissen widerspiegeln.

Ein Vergleich der geschatzten DTV-Wirkungen mit den in der Literatur ermittelten Er-
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kenntnissen bzgl. des Verkehrsaufkommens zeigt, dass die vorliegende Arbeit durchaus
plausible Ergebnisse liefert. Demnach stellen diese - wie auch in der Literatur - die trei-
benden GroBlen des Unfallgeschehens zwischen Kfz- und Radverkehr dar. Eine Gegen-
tiberstellung der entsprechenden Koeffizienten der Negativen Binomialregression (vgl.
Tabelle 6.3) mit den in der Literatur ermittelten Koeffizienten geméf Tabelle 2.1 zeigt
zudem, dass sowohl die Koeffizienten des Modells des Unfalltyps 23/24 als auch die des
Unfalltyps 30/32/34 plausible Werte annehmen. Weiterhin zeichnet sich der typische
Safety in Numbers-Effekt bei fast allen ermittelten Koeffizienten ab. Eine Ausnahme im
Modell des Unfalltyps 30/32/34 bildet dabei der DTV der geradeausfahrenden Kfz mit
einem negativen Koeffizienten. Diese Ergebnisse finden sich ebenfalls im RFV anhand
der zu den bedeutsamsten DTV-Kenngréflen geméfl VI gehorigen PDP’s bzw. ALE
beider Unfalltypen wieder, denn auch hier zeichnet sich der Safety in Numbers-Effekt
- mit Ausnahme des DTV der geradeausfahrenden Kfz beim Unfalltyp 30/32/34 - ab.
Das der Safety in Numbers-FEffekt jedoch nicht immer nachgewiesen werden kann, zeigt
auch die Literatur. Demnach ermitteln bspw. Turner et al. (2011) sowie Wang und
Nihan (2004) ebenfalls negative Koeffizienten des Verkehrsaufkommens.

Im Gegensatz dazu erweist sich ein Vergleich der Ergebnisse der infrastrukturellen
EinflussgroBen mit den Literaturerkenntnissen als schwierig, da die Autoren einerseits
oftmals unterschiedliche Kenngréflen einbeziehen und andererseits, da diese selbst -
wie in Kapitel 2.2 beschrieben - zumeist keinen Konsens bzgl. gemeinsam betrachteter
Merkmale finden, was eine Einordnung der ermittelten Einfliisse verkompliziert. Nichts-
destotrotz versucht der folgende Abschnitt aufzuzeigen, ob und wie sich die ermittelten
Einfliisse der betrachteten Infrastrukturgréfien auf das Unfallgeschehen mit den Er-
kenntnissen der Literatur in Kapitel 2 decken. Dabei liegt der Fokus jedoch lediglich
auf jenen Variablen, die in der Literatur ebenfalls untersucht werden.

Die Roteinfarbung der Radfahrfurt stellt sowohl die bedeutsamste Kenngrofle beider
Verfahren des Unfallgeschehens vom Typ 23/24 als auch eine der bedeutsamsten Kenn-
groflen der Negativen Binomialregression beim Unfalltyp 30/32/34 dar. Demnach fiihrt
eine teilweise iiber den Knotenpunkt rot eingeférbte Furt anstelle von gar keiner Einfér-
bung zu einem hoéheren Unfallgeschehen des Unfalltyps 23/24, wiahrend eine Roteinfér-
bung der Furt iiber den gesamten Knotenpunkt anstelle von gar keiner Einfarbung die
erwartete Anzahl der Unfille vom Typ 30/32/34 verringert. Im Vergleich dazu ermitteln
Schepers et al. (2011) einen positiven Zusammenhang zwischen einer rot eingefarbten
Radverkehrsinfrastruktur und dem Unfallgeschehen. Des Weiteren prognostizieren Tur-
ner et al. (2011) - bei Vorliegen einer eingefarbten Radverkehrsinfrastruktur - im Fall
eines rechtsabbiegenden Kfz und eines geradeausfahrenden Radfahrenden eine Verrin-
gerung der Unfallzahlen und im Fall von sich kreuzenden Beteiligten eine Erhohung
dieser. Da die erstgenannte Konstellation von Turner et al. (2011) dem Unfalltyp 23/24
und die zweitgenannte Konstellation dem Unfalltyp 30/32/34 zugeordnet werden kann,

lasst sich ein gegensétzlicher Trend der in der Literatur und in dieser Arbeit ermittelten

95



6 DURCHFUHRUNG UND ERGEBNISSE

Einfliisse erkennen. Neben einer rot eingefirbten Radverkehrsinfrastruktur thematisiert
die Literatur zudem die Markierung einer solchen, welche in dieser Arbeit in Form der
Fiihrung des linksabbiegenden Radverkehrs bei beiden Verfahren beim Unfalltyp 23/24
von Bedeutung ist. Dabei zeigen die Ergebnisse, dass eine indirekte Fiithrung - d.h.
Markierungen, Aufstellflichen oder Signalgeber - das Unfallgeschehen vom Typ 23/24
steigert im Vergleich zu einer Fiithrung im Mischverkehr, wahrend sich die Literatur
unschliissig bzgl. des Einflusses einer markierten Radverkehrsinfrastruktur ist. Wah-
rend gut markierte Radwege die Unfallzahlen bei Schepers et al. (2011) erhohen, las-
sen Fahrbahnmarkierungen diese bei Hamann und Peek-Asa (2013) geringer ausfallen.
Demnach ist die Einordnung des in der Arbeit erzielten Ergebnisses schwierig. Hin-
zu kommt, dass der in der Arbeit ermittelte Effekt der Fithrung des linksabbiegenden
Radverkehrs in Hinblick auf die Entstehung der Unfélle vom Typ 23/24 sachlogisch
irrelevant erscheint, was einen aussagekraftigen Vergleich mit den Literaturerkenntnis-
sen ebenfalls erschwert. Weiterhin ldsst die Anzahl der Rechtsabbiegefahrstreifen nach
dem RFV beim Unfalltyp 23/24 keinen Trend bzgl. des Unfallgeschehens erkennen,
wohingegen Wang und Nihan (2004) im Fall eines rechtsabbiegenden Kfz und einem in
gleicher oder entgegengesetzter Richtung geradeausfahrenden Radfahrenden, was dem
in der Arbeit untersuchten Unfalltyp 23/24 entspricht, einen positiven Zusammenhang
zwischen der Anzahl der Rechtsabbiegefahrstreifen und der Unfallzahl ermitteln. Somit
stimmt der in der Arbeit ermittelte Einfluss nicht mit den Erkenntnissen von Wang
und Nihan (2004) tberein. Ein weiterer Vergleich zwischen den in dieser Arbeit und
den in der Literatur ermittelten Einfliissen bietet sich zudem fiir die Signalisierung der
Rechtsabbiegenden in Form einer Dreiecksinsel mit LSA an, deren Vorhandensein die
Anzahl der Unfélle vom Typ 30/32/34 gemafi RFV erhoht. Da Kim et al. (2012) einen
positiven Zusammenhang zwischen dem Unfallgeschehen und der Existenz einer Ver-
kehrsinsel ermitteln, kann in diesem Fall von einem konsistenten Ergebnis ausgegangen
werden.

Da die Literatur, bei der oftmals keine nach Unfalltypen separierte Betrachtung statt-
findet, bei einigen Einflussgrofien selbst verschiedene Schliisse zieht und die Ergebnisse
zudem moglicherweise vom untersuchten Standort abhdngen, kann an dieser Stelle kein
abschlieendes Urteil dariiber gefillt werden, ob die ermittelten Einfliisse - abgesehen

von den eingangs beschriebenen DTV-Kenngroflen - plausibel sind.
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7 Kritische Wiirdigung

Die vorliegende Arbeit untersuchte das Unfallgeschehen an Knotenpunktzufahrten zwi-
schen dem Kfz- und Radverkehr in der Grofistadt Dresden. Demzufolge ist es mdoglich,
dass die analoge Untersuchung einer Kleinstadt oder eines ldndlichen Gebietes dazu
fiihrt, dass andere als die in dieser Arbeit ermittelten Merkmale das Unfallgeschehen
signifikant beeinflussen. Denkbar wéren dabei bspw. Grofien wie die Beleuchtung oder
Sichtbarkeit von Knotenpunkten, da dies einerseits in ldndlichen Gebieten nicht im-
mer gegeben ist und andererseits in der Dunkelheit oftmals ein erhdhtes Risiko dafiir
besteht, dass Radfahrende von Kfz iibersehen werden, wodurch es schliefflich zu Un-
fallen kommen kann. Auflerdem beschriankte sich die Arbeit auf konkrete Untertypen
der Unfalltypen AB und EK, weshalb die erlangten Ergebnisse nicht unmittelbar auf
andere Unfalltypen oder das Unfallgeschehen im Allgemeinen iibertragbar sind. Wei-
terhin ist bspw. die Variable Abstand ruhender Verkehr zum Knotenpunkt einseitig
verteilt, wobei fast alle Zufahrten sowie fast alle Unfélle beider betrachteter Unfallty-
pen die Auspriagung mehr als 25 Meter aufweisen. Demnach stellt sich die Frage nach
der Sinnhaftigkeit der Einbeziehung dieser Variable. Da diese jedoch bei beiden Ver-
fahren und Unfalltypen vergleichsweise unbedeutend ist, scheint diese Tatsache nicht
allzu problematisch zu sein. Dennoch ist es denkbar, dass der Ausschluss dieser Va-
riable zu verdnderten Ergebnissen fiihrt. Weiterhin bedingte der Kontingenzkoeffizient
nach Pearson ein kategoriales Vorliegen aller Variablen, weshalb eine Kategorisierung
der metrisch skalierten Variablen erfolgte. Diese Herabstufung metrisch skalierter auf
kategoriale Variablen geht jedoch mit einem Informationsverlust der entsprechenden
Variablen einher. Zudem wurden sowohl die zugehorigen Kategorien als auch die An-
zahl der Kategorien der entsprechenden Variablen willkiirlich festgelegt, wodurch eine
alternative Festlegung der einzelnen Kategorien sowie der Anzahl der gebildeten Kate-
gorien zu abweichenden Kontingenzkoeffizienten fithren konnte. Des Weiteren wurden
die Parameter fiir die Anzahl der zu wihlenden Variablen pro Knoten im RFV geméafl
den Standardeinstellungen der Software R gewéhlt. Demzufolge konnte die Zuweisung
anderer Parameter zu verdnderten Ergebnissen des RFV fiihren. Ein weiterer Aspekt,
der kritisch angesehen werden kann, ist die im LASSO-Verfahren durch technische
Griinde bedingte Einbeziehung von Dummyvariablen anstelle der entsprechenden kate-
gorialen Variablen. Demnach schloss das Verfahren einzelne Auspriagungen kategorialer
Variablen aus den eigentlichen Schétzungen der Negativen Binomialregression aus, wo-
durch die Moglichkeit verzerrter Koeffizienten besteht. Es stellt sich also die Frage,

ob die Einbeziehung aller zu einer kategorialen Variable gehérenden Dummyvariablen
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7 KRITISCHE WURDIGUNG

- sofern einzelne Auspriagungen dieser Variable geméfl dem LASSO-Verfahren einbe-
zogen werden sollten - zu verdnderten Ergebnissen der Negativen Binomialregression
fithrt. Neben diesen Aspekten konnten die Verfahren zudem andere Ergebnisse aufwei-
sen, wenn einerseits im RFV nicht alle zur Verfiigung stehenden Variablen einbezogen
werden, sondern lediglich jene, die fiir den betrachteten Unfalltyp von sachlogischer Re-
levanz erscheinen. Andererseits bietet es sich fiir die Negativen Binomialregression an,
die Variablen - in Anlehnung an das Vorgehen einiger Autoren - aufgrund sachlogischer
Uberlegungen schrittweise in die Schéiitzungen einzubeziechen anstelle der Verwendung
des LASSO-Verfahrens. Beides wiirde dazu fiihren, dass keine entgegen der Intuiti-
on erscheinenden Infrastrukturmerkmale, wie bspw. die Fiihrung des linksabbiegenden
Radverkehrs beim Unfalltyp 23/24, als bedeutsame Einflussfaktoren ermittelt werden,
sondern lediglich jene, die die unfallauslésende Konfliktsituation aktiv zu beeinflus-
sen scheinen. Weiterhin weist der untersuchte Datensatz eine relativ geringe Fallzahl
der Unfélle der betrachteten Typen auf, wodurch sich eine rechtsschiefe Verteilung der
entsprechenden abhéngigen Variablen, bei der die meisten Zufahrten eine Anzahl von
null Unféllen vom jeweiligen Typ aufweisen, abzeichnete. Obwohl sich dadurch jeweils
geringe Vorhersagefehler in Form des MSE bzw. RMSE ergaben, zeigten die Plots der
Gegeniiberstellung der realen und vorhergesagten Unfallzahlen der Testdaten vor al-
lem bei groflen Unfallzahlen die Vorhersageschwéichen beider Verfahren auf. Demnach
wiirde eine hohere Anzahl an Unféllen moéglicherweise bei beiden Verfahren zu zuver-
lassigeren Schiatzungen und verédnderten Effekten der einzelnen Merkmale fithren, was
wiederum in einer erhéhten Vorhersagegenauigkeit resultieren konnte. Des Weiteren
kénnte sowohl die vorherige Eliminierung von Ausreiflerzufahrten, also jene mit einer
groflen Anzahl an Unféllen vom jeweiligen Typ, als auch die alleinige Einbeziehung der
Zufahrten, an denen mindestens ein Unfall vom jeweiligen Typ stattfand, eine Moglich-
keit zur Verbesserung der Schéitzgenauigkeit darstellen. Zudem kommt die in beiden
Verfahren schlechtere Modellgiite des Unfalltyps 30/32/34 moglicherweise daher, dass
fiir die Untersuchung des besagten Unfalltyps EK zu viele dreistellige Untertypen zu-
sammengefasst wurden. Demzufolge besteht die Moglichkeit, dass Unfélle vom Typ EK,
bei denen der bevorrechtigte Verkehrsteilnehmende von rechts kommt von anderen in-
frastrukturellen Merkmalen beeinflusst werden als solche, bei denen der bevorrechtigte
Verkehrsteilnehmende von links kommt. Die gemeinsame Betrachtung der entsprechen-
den Untertypen kénnte dazu gefiihrt haben, dass die eigentlichen Effekte der einzelnen
Variablen verschwimmen, was wiederum die Modellanpassung an die Daten erschwert.
Des Weiteren erweist sich der direkte Vergleich der Ergebnisse beider Verfahren als
schwierig, da diese jeweils verschiedene Variablen betrachteten. Wahrend das RFV
bei beiden betrachteten Unfalltypen alle zur Verfiigung stehenden Variablen einbezog,
wurde im Vorfeld der Negativen Binomialregression eine Variablenauswahl durch das
LASSO-Verfahren getroffen, wobei sich die resultierende Auswahl zudem zwischen den

Modellen beider Unfalltypen unterschied.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel der Arbeit lag in der Untersuchung der Einflussfaktoren des Unfallgeschehens
zwischen MIV und Radverkehr am Beispiel der Stadt Dresden, wobei die Datengrund-
lage aus 548 Radverkehrsunfillen aus den Jahren 2015 bis 2019 sowie DTV-Kenngrofien
und infrastrukturellen Merkmalen von 484 Knotenpunktzufahrten bestand. Dabei ka-
men die 6konometrischen Verfahren RFV sowie die Negative Binomialregression in
Form von Accident Prediction Models zur Anwendung, wobei im Vorfeld der Negativen
Binomialregression eine Variablenselektion mit Hilfe des LASSO-Verfahrens stattfand.
Um differenzierte Ergebnisse zu erlangen, wurden die Verfahren dabei jeweils auf zu-
sammengefasste Untertypen der Unfalltypen AB und EK angewandt. Dabei umfassten
die betrachteten Unfille vom Typ AB Kollisionen zwischen einem rechtsabbiegenden
und einem in gleicher oder entgegengesetzter Richtung geradeausfahrenden Beteilig-
ten. Im Gegensatz dazu beinhalteten die betrachteten Unfélle vom Typ EK Kollisionen
zwischen einem vorfahrtsberechtigten Verkehrsteilnehmenden und einem einbiegenden
oder kreuzenden Wartepflichtigen.

Generell zeigte sich, dass die untersuchten Infrastrukturmerkmale einen weniger starken
Einfluss auf die erwarteten Unfallzahlen pro Zufahrt zwischen MIV und Radverkehr aus-
iiben als die entsprechenden DTV-Kenngréflen. Zudem konnte der in der Literatur be-
schriebene Safety in Numbers-Effekt fiir die meisten der untersuchten DTV-Kenngrofien
nachgewiesen werden. Weiterhin ermittelten beide Verfahren bei beiden Unfalltypen die
gleichen Wirkungsrichtungen derjenigen Infrastrukturmerkmale, die sowohl vom RFV
als auch von der Negativen Binomialregression als bedeutsam fiir die Vorhersage der
erwarteten Unfallzahl vom jeweiligen Typ erachtet wurden. Demnach schétzten beide
Verfahren bspw. eine héhere Anzahl der Unfélle vom Typ AB, wenn die zu einer Zufahrt
gehorigen Radfahrfurten teilweise bzw. komplett iiber den Knotenpunkt eingefarbt vor-
liegen im Vergleich mit keiner Einfarbung. Zudem ergab sich bei beiden Verfahren eine
hoéhere Anzahl der Unfille vom Typ AB, wenn der linksabbiegende Radverkehr anstelle
einer Fiithrung im Mischverkehr indirekt gefiihrt wird. Dieses Ergebnis erwies sich jedoch
als Indiz fiir eine Schwéche beim Vorgehen der Variableneinbeziehung beider Verfahren,
da dieses Merkmal fiir die Entstehung der betrachteten Unfille vom Typ AB vor sach-
logischem Hintergrund irrelevant erscheint. Fiir die erwartete Anzahl der Unfille vom
Typ EK zeigten die Verfahren bspw., dass ein durch das Verkehrszeichen Z205 oder
eine Teil-LSA geregelter Knotenpunkt mehr Unfélle aufweist als ein solcher mit einer
Rechts-vor-Links-Regelung. Zudem sagten die Modelle beider Verfahren eine hohere

erwartete Unfallzahl vom Typ EK vorher, wenn die Anzahl separater Geradeausfahr-
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8 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

streifen der entsprechenden Zufahrt zunimmt.

In Bezug auf die betrachteten Unfalltypen zeigte die Gegeniiberstellung der Modell-
glitekriterien beider Verfahren zudem, dass sowohl die Testdaten des RFV als auch
die der Negativen Binomialregression bessere Vorhersagen fiir die Anzahl der Unfille
vom Unfalltyp AB als fiir die des Unfalltyps EK generieren. Zudem zeigten die ent-
sprechenden Modellgiiten des Unfalltyps AB kaum einen Unterschied zwischen beiden
Verfahren, was bedeutet, dass beide Verfahren in qualitativ &hnlichen Modellen des
genannten Unfalltyps resultierten. Demzufolge lieferte das RFV fiir den Unfalltyp AB
anndhernd so gute Vorhersagen der Testdaten wie die Negative Binomialregression. Im
Gegensatz dazu wies die Negative Binomialregression bei der Vorhersage der Testdaten
des Unfalltyps EK eine geringfiigige Uberlegenheit gegeniiber dem RFV auf. Weiterhin
stellte die Vorhersage groflerer Unfallzahlen eine Schwierigkeit beider Verfahren dar.
Auf Grundlage dessen ldsst sich schliellich schlussfolgern, dass beide Verfahren bei bei-
den Unfalltypen qualitativ dhnliche Ergebnisse erzielten.

Eine Erweiterung der Arbeit wére in dem Sinne denkbar, dass einerseits andere Para-
meter fiir das RFV gewdhlt werden und andererseits, dass die Variablenselektion im
Vorfeld der Negativen Binomialregression aufgrund sachlogischer Uberlegungen durch-
gefiihrt wird. Des Weiteren bietet sich die Untersuchung weiterer Unfalltypen an, um
ein umfassenderen Einblick in die Wirkungen der Infrastrukturmerkmale auf das Un-
fallgeschehen zwischen MIV und Radverkehr zu erlangen. Zudem koénnten alternative
Verfahren angewandt werden. Dabei eignet sich z.B. eine logistische Regression, mit
deren Hilfe es moglich ist, die abhéngige Variable kategorial einzubeziehen. Demzufol-
ge wire es bspw. moglich, diese in die Auspragungen Zufahrt mit Unfall und Zufahrt
ohne Unfall zu unterteilen und anschliefend die beeinflussenden Infrastrukturgréfen

zu untersuchen.
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Anhang A

Grundlagen der Unfallforschung

Unfalityp
1 @
grin
2
gelb
3

7

orange
(magenta)

Erlduterung
Fahrunfall(F)
Der Unfall wurde ausgeldst durch den Verlust der Kontrolle iiber das Fahr-
zeug (wegen nicht angep G digkeit oder falscher Einschatzung

des Straflenverlaufs, des Strafenzustandes 0.A.), ohne dass andere Ver-
kehrsteilnehmer dazu beigetragen haben. Infolge unkontrollierter Fahr-
zeugbewegungen kann es dann aber zum Zusammenstod mit anderen
Verk rehmermn gek sein,

Abbiege-Unfall (AB)
Der Unfall wurde ausgeldst durch einen Konflikt zwischen einem, den Vor-
rang Anderer zu beachtenden Abbleger und einem aus gleicher oder ent-

R '

gegeng ichtung den Verkehrsteilnehmer (auch Fufganger!)

an Kreuzungen, Einmindungen, Grundstiicks- oder Parkplatzzufahrten.

Einbiegen/Kreuzen-Unfall (EK)
Der Unfall wurde ausgeldst durch einen Konflikt zwischen einem einbiegen-
den oder kreuzenden Wartepflichtigen und einem vorfahrtberechtigten
Fahrzeug an Kreuzungen, Einmidndungen oder Ausfahrten von Grundstii-
cken und Parkplatzen,

Uberschreiten-Unfall (US)
Der Unfall wurde ausgeldst durch einen Konflikt zwischen einem Fahrzeug
und einem FuBlgénger auf der Fahrbahn, sofemn dieser nicht in Langsrich-
tung ging und sofern das Fahrzeug nicht abgebogen ist. Dies gilt auch,
wenn der Fulganger nicht angefahren wurde.

Unfall durch ruhenden Verkehr (RV)
Der Unfall wurde ausgeldst durch einen Konflikt zwischen einem Fahrzeug
des flieBenden Verkehrs und einem Fahrzeug, das parkt/halt bzw. Fahrma-
ndver im Zusammenhang mit dem Parken/Halten durchfiihrte.

Unfall im Léngsverkehr (LV)
DerUnfall wurde ausgeldst durch einen Konflikt zwischen Verkehrsteilneh-
mern, die sich in gleicher oder entgegengesetzter Richtung bewegten,
sofern dieser Konflikt nicht einem anderen Unfalltyp entspricht.

Sonstiger Unfall (SO)
Unfall, der sich nicht den Typen 1 - 6 zuordnen |asst. Beispiele: Wenden,

schwarz  Riickwartsfahren, Parker untereinander, Hindemis oder Tier auf der Fahr-

bahn, plétzlicher Fahrzeugschaden (B! gen, Reifenschaden 0.A.)

Abbildung A.1: Kurzbeschreibung der Unfalltypen nach M Uko [Quelle: FGSV (2012),

S. 9]
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Anhang B

Datengrundlage

B.1 Unfalldaten

Abbildung B.1: Raumliche Verteilung der Radverkehrsunfille in Dresden [Quelle: eige-
ne Darstellung auf Basis von QGIS]
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B DATENGRUNDLAGE

B.2 Infrastrukturmerkmale

Abbildung B.2 zeigt die moglichen Ausprigungen des Merkmals Roteinfirbung der
Radfahrfurt am Beispiel eines Knotenpunktes auf. Dabei bildet die zu Zufahrt 1 (NO)
gehorige Radfahrfurt die Auspréagung nein ab. Weiterhin sind die zu Zufahrt 2 (SO)
bzw. 4 (NW) gehorigen Radfahrfurten durch die Auspriagung ja, iber gesamten Knoten
gekennzeichnet. Im Gegensatz dazu zeichnet sich die Auspréagung ja, teilweise bei der zu
Zufahrt 3 (W) gehorigen Radfahrfurt ab, da diese nicht iiber die gesamte Stralenbreite

rot eingeférbt vorliegt.

Abbildung B.2: Auspriagungen des Merkmals Roteinfirbung der Radfahrfurt am Bei-
spiel eines Knotenpunktes [Quelle: eigene Darstellung auf Basis von
Google Maps]
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Anhang C

Methodik

Tabelle C.1 stellt den schematischen Aufbau einer Kontingenztabelle dar. Dabei stehen
sich die Variable A mit v Ausprdgungen (a; bis a,) und die Variable B mit w Aus-
pragungen (by bis by) gegeniiber, wobei n,,, die absolute Haufigkeit des gemeinsa-
men Auftretens der Variablenausprigungen a, und b,, darstellt. Weiterhin werden die

Randhaufigkeiten, also die Zeilensummen n, und Spaltensummen n_,,, abgetragen. Die

Gesamtanzahl der Beobachtungen wird zudem durch n angegeben.

Tabelle C.1: Schematischer Aufbau einer Kontingenztabelle

Variable B
Variable A by by b Zeilensumme
ai niy N2 Nw ny,
as N2l N22 N2w na.
Ay Ny1 N2 Noyw Ty,
Spaltensumme  n 3 n.9 w n

Quelle: eigene Darstellung

Des Weiteren kann n durch Aufaddieren der absoluten Haufigkeiten des Auftretens aller

Auspriagungskombinationen ermittelt werden. Formal stellt sich das wie folgt dar.

v w
=33

i=1j=1






Anhang D

Durchfiihrung und Ergebnisse

D.1 Korrelationsbetrachtung

Tabelle D.1: Kategorisierung der metrisch vorliegenden Variablen

Variable Einheit Auspriagungen
Y1 0,1,2,3,47
Yo 0,1,2 3,4,5,6,8, 12, 20
Ty 0,1, 2
x5 0,1,2
Ze 0,1, 2
7 0,1, 2
10 [m] [0;5], (5;10], (10;15], (15;20], >20
18 [Kfz/24h] [0;1.000], (1.000;2.000], (2.000;5.500], >5.500
Z19 [Kfz/24h] [0;4.000], (4.000;8.000], (8.000;14.000], >14.000
20 [Kfz/24h] [0;1.000], (1.000;2.000], (2.000;8.000], >8.000
To1 [0;0,05], (0,05;0,10], (0,10;0,50], >0,50
99 [0;0,05], (0,05;0,10], (0,10;0,50], >0,50
To3 [0;0,05], (0,05;0,10], (0,10;0,50], >0,50
24 [Réder/24h] [0;50], (50;100], (100;850], >850
o5 [Réder/24h] [0;300], (300;600], (600;1.000], >1.000
Tog [Réder/24h)] [0;100], (100;200], (200;1.100], >1.100

Quelle: eigene Darstellung
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D.2 Random Forest
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D.3 Negative Binomialregression

Anmerkung zu Abbildung D.5: Die urspriinglichen Verteilungen der Expositionsvaria-

blen lassen sich den oberen bzw. unteren Plots in Abbildung 4.21 entnehmen.
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D.3. NEGATIVE BINOMIALREGRESSION

Tabelle D.2: Variablenselektion mit Hilfe des LASSO-Verfahrens nach Unfalltyp

abhéngige Variable: Anzahl der Unfélle vom Unfalltyp ..

. 23/24 (y1) .. 30/32/34 (y2)
In(x18+1) 0,000 0,000
ID(X19—|—1) 0,294 -0,167
In(xg0+1) 0,187 0,159
In(x94+1) 0,000 0,126
In(xo5+1) 0,365 0,000
In(x26+1) 0,000 0,007
x1: Kreuzung Referenz Referenz
x1: Einmindung 0,000 -0,348
x1: anderes 0,000 0,000
x9: Rechts-vor-Links Referenz Referenz
xo: 7Z205: Vorfahrt gewédhren 0,000 0,715
x9: 7206: Halt. Vorfahrt gewdhren 0,000 0,000
xo: Teil-LSA 0,000 0,404
xo: LSA 0,339 0,000
x3: nicht vorhanden Referenz Referenz
x3: vorhanden 0,385 0,050
X4 —0,234 0,000
X5 0,191 0,334
X6 0,040 0,000
X7 0,000 0,000
xg: keine separate Signalisierung Referenz Referenz
xg: separate Signalisierung 0,000 0,000
xg: keine separate Signalisierung Referenz Referenz
Xg: separate Signalisierung: dreifeldig -0,561 -0,149
Xg: Dreiecksinsel ohne LSA -0,238 -0,376
Xg: Dreiecksinsel mit LSA 0,000 0,000
Xg: separate Signalisierung: zweifeldig -0,548 -0,099
In(x10+1) 0,000 0,000
x11: mehr als 25 m Referenz Referenz
x11: Parken im Knotenpunkt 0,000 0,000
x11: keine Zufahrt vorhanden 0,000 0,000
x11: 0 m bis 5 m 0,000 0,000
x11: mehr als 5 m bis 15 m 0,000 -0,208
x11: mehr als 15 m bis 25 m -0,124 0,000
X192: keine Referenz Referenz
x12: Linksabbiegeverbot 0,000 0,000
x12: Rechtsabbiegeverbot -0,187 0,000
x12: Geradeausfahrverbot 0,000 -0,485
x192: nur Linksabbiegen 0,000 0,000
x12: nur Rechtsabbiegen 0,000 0,000
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x12: nur Geradeausfahren 0,000 -0,477
X13: ohne Furt Referenz Referenz
x13: mit Furt -0,412 0,000
x13: kein Konflikt mit Rechtsabbiegern® 0,000 0,000
x13: nur Radverkehr als Rechtsabbieger! 0,466 0,000
X14: ohne Furt Referenz Referenz
x14: gering (bis 2 m) -0,170 0,000
x14: mittel (bis 4 m) -0,081 0,000
x14: weit (mehr als 4 m) 0,000 0,000
X15: mit MIV Referenz Referenz
X15: eigener Signalgeber 0,191 0,000
x15: Fufl/Rad-Kombischeibe 0,048 0,000
x16: keine/Mischverkehr Referenz Referenz
x16: direkt aus Radverkehrsanlage -0,801 0,000
X16: indirekt: nicht gefiihrt 0,293 0,000
x16: indirekt: gefithrt 0,390 0,000
X17: nein Referenz Referenz
x17: ja, iber gesamten Knoten 0,765 -0,486
x17: ja, teilweise 2,370 0,000
X21 -1,609 0,000
X922 0,000 0,000
X23 0,000 0,000

Anmerkung: Die Variablen, deren Koeffizienten nicht-null sind, bilden den
Ausgangspunkt der jeweiligen Negativen Binomialregression.

IFurt irrelevant
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D.3. NEGATIVE BINOMIALREGRESSION

Tabelle D.3: Ergebnisse nach Unfalltyp: Negative Binomialregression (vollstédndig)

abhéngige Variable: Anzahl der Unfélle vom Unfalltyp ..

.. 23/24 (y1) .. 30/32/34 (y2)
In(K): Absolutglied
—12,244%* 1,572
(1,934) (0,522)
In(z19+1): DTV Kfz Geradeausfahrende [Kfz/24h]
0,720 0,282+
(0,215) (0,047)
In(xg9+1): DTV Kfz Rechtsabbieger [Kfz/24h]
0,305 0,172%*
(0,084) (0,070)
In(x94+1): DTV Radverkehr Linksabbieger [Rdder/24h]
0,198***
(0,072)
In(zo5+1): DTV Radverkehr Geradeausfahrende [Réider/24h]
0,420%**
(0,144)
In(xe6+1): DTV Radverkehr Rechtsabbieger [Rader/24h]
0,049
(0,090)
x1: Knotenpunktform
Kreuzung 0
(Referenz)
Einmiindung —1,223***
(0,341)
x9: Verkehrsregelungsart
Rechts-vor-Links 0 0
(Referenz) (Referenz)
7205 1,056***
(0,327)
Teil-LSA 1,207+
(0,379)
LSA 0,474
(0,331)
z3: Grimpfeil (Z720)
nicht vorhanden 0 0
(Referenz) (Referenz)
vorhanden 0,306 0,772**
(0,314) (0,305)

xy: Anzahl Linksabbiegefahrstreifen
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—0,471*
(0,264)
x5: Anzahl Geradeausfahrstreifen
—0,055 1,047
(0,226) (0,220)
xg: Anzahl Rechtsabbiegefahrstreifen
—0,008
(0,319)
x9: Signalisierung Rechtsabbieger
keine separate Signal. 0 0
(Referenz) (Referenz)
sep. Signal.: dreifeldig —1,097 —1,281
(0,719) (0,868)
Dreiecksinsel ohne LSA —0,621 —34,177
(1,051) (1,18e07)
sep. Signal.: zweifeldig —1,659 —36,119
(1,216) (2,48¢07)
x11: Abstand ruhender Verkehr zum Knotenpunkt
mehr als 25 m 0 0
(Referenz) (Referenz)
mehr als 5 m bis 15 m —0,603
(0,584)
mehr als 15 m bis 25 m —32,988
(1,05e07)
x12: Abbiegeverbote
keine 0 0
(Referenz) (Referenz)
Rechtsabbiegeverbot —0,489
(0,767)
Geradeausfahrverbot —1,610
(1,197)
nur Geradeausfahren —34,927
(8,87€06)
x13: Radverkehrsfihrung im Knotenpunkt
ohne Furt 0
(Referenz)
mit Furt —0,731
(0,490)
Furt irrelevant: nur Radv. 2,103**
als Rechtsabbiegende (0,899)
w1y Absetzung Radfahrfurt
ohne Furt 0
(Referenz)
gering (bis 2 m) —0,391
(0,759)
mittel (bis 4 m) 0,040
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(0,636)
x15: Signalgeber Radverkehr
mit MIV 0
(Referenz)
eigener Signalgeber 0,025
(0,327)
Fufi/Rad-Kombischeibe 0,565
(0,452)
x16: Radverkehrsfiihrung Linksabbieger
keine/Mischverkehr 0
(Referenz)
direkt aus Radv.-anlage —1,279
(1,078)
indirekt: nicht gefiihrt 0,512*
(0,311)
indirekt: gefiihrt 0,914**
(0,417)
x17: Roteinfdrbung Radfahrfurt
nein 0 0
(Referenz) (Referenz)
ja, gesamter Knoten 0,694** —0,963***
(0,290) (0,371)
ja, teilweise 3,123***
(0,634)
xo1: Schwerverkehrsanteil Linksabbieger
-3,214
(3,554)
Beobachtungen 484 484
Dispersion 0 1,731% 0,509***
(0,879) (0,124)
Log Likelihood —190,369 —307,704

Anmerkung: Standardfehler entsprechen dem Klammerausdruck. Signifikanzen der
Wald-Teststatistik werden wie folgt ausgewiesen: *p<0,1; **p<0,05; ***p<0,01.
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Unfalltyp 23/24 Unfalltyp 30/32/34
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Abbildung D.7: Quantilresiduen vs. geschétzte Werte ohne varianz-stabilisierende
Transformation der geschitzten Werte [Quelle: eigene Darstellung]
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