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1 Einleitung

Ein GroBteil der 39 231 Briicken in Deutschland (Stand 31.12.12) ist in den Jahren von
1965 bis 1985 erbaut worden. Zu dieser Zeit waren andere Vorschriften fiir die Errichtung
von Briicken gegeben, als heutzutage. Daraus resultiert, dass ein hoher Anteil der Briicken
konstruktive Schwachstellen aufweist, wodurch die Stabilitit der Briicke unter den aktuel-
len Bedingungen nicht sicher ist. Problematisch ist z.B. die Erhohung des maximalen Ge-
samtgewichts fiir LKW von 24 t im Jahr 1956 auf 44 t. Diese Gewichtsbegrenzung wird
auch immer héufiger voll ausgeschopft oder sogar tiberschritten. Zudem ist die Anzahl
der Schwertransporte enorm gestiegen. Um das unkontrollierte Zusammenbrechen einer
Briicke verhindern zu kénnen, miissen regelmiflige Bauwerkspriifungen vorgenommen
werden (siehe Bundesministerium fiir Verkehr, Bau und Stadtentwicklung, 2013 [3]). Zu
diesem Zweck existiert eine Nachrechnungsrichtlinie fiir Straenbriicken, mit deren Hilfe
Tragfdhigkeit und Stabilitdt unter dem Einfluss des hoheren Verkehrsaufkommens beur-
teilt werden soll. Werden nach dieser Richtlinie Defizite an einer Straenbriicke festge-
stellt, stehen verschiedene Kompensationsmafnahmen, zur Erhaltung der Sicherheit der
entsprechenden Briicke, zur Verfiigung. Dazu zédhlen sowohl VerkehrsmaBnahmen, wie
eine Gewichtsbeschrinkung fiir LKW, Geschwindigkeitsbegrenzungen und die Sperrung
von Fahrspuren, als auch UberwachungsmaBnahmen wie ein permanentes Rissmonito-

ring (sieche Bundesministerium fiir Verkehr, Bau und Stadtentwicklung, 2011 [2]).

In dieser Arbeit wird die Briicke, welche die Wittener Straf3e iiber den Sheffieldring in
Bochum fiihrt, betrachtet. An dieser im Jahr 1961 erbauten Spannbetonbriicke ist bei
der Nachrechnung gemif der oben erwihnten Nachrechnungsrichtlinie eine Beeintréich-
tigung der Tragfdhigkeit festgestellt worden. Dieses Defizit macht eine Erneuerung der
Briicke notwendig. Bis zum Abriss der Briicke werden Kompensationsmafnahmen zum
Erhalt der Sicherheit durchgefiihrt. Dazu gehoren ein Rissmonitoring, die Einschriankung
des Verkehrs durch eine Reduzierung der zweispurigen Fahrbahnen fiir jede Richtung auf
jeweils eine Spur und eine Beschrinkung des maximalen Gesamtgewicht pro Fahrzeug

auf 24 t (siehe Heinrich, 2016 [8]]).

Ziel dieser Arbeit ist eine Verkehrsschidtzung anhand der Daten des Rissmonitoring. Dazu

muss zunéchst das Teilziel, welches in der Entfernung der Anomalien aus den Rissda-



ten besteht, erfiillt werden. Als Anomalien werden starke Schwankungen der Rissbreiten,
die nicht auf den Verkehr zuriickgefiihrt werden konnen, bezeichnet. Zur Identifikation
der Anomalien, wurden innerhalb der Veranstaltung Fallstudien II bereits zwei Metho-
den entwickelt. Die VCP (Variance Changepoint Detection) Methode und die CMAD
(Clustering of MAD filtered Data) Methode. Ein weiteres Ziel dieser Arbeit besteht darin
die VCP Methode weiterzuentwickeln bzw. zu verbessern. Zudem sollen die verschie-
den Methoden zur Identifikation von Anomalien miteinander verglichen werden und es
soll herausgefunden werden, unter welchen Umstdnden die Methoden gut oder weniger
gut funktionieren. Die VCP Methode beruht auf der cpt.var () Funktion aus dem Paket
changepoint (siehe Killick et al. 2016 [12]), welche Anderungen der Varianz auf einer
Zeitreihe finden soll. Da die Dokumentation dieses Paketes sehr schwammig gehalten ist,

soll die Funktionsweise der cpt.var () Funktion genauer erldutert werden.

Zum erreichen, der fiir diese Arbeit gesetzten Ziele, werden die Methoden zur Identi-
fikation der Anomalien, beziiglich der Einheitlichkeit der als Anomalie klassifizierten
Bereiche und der Ubereinstimmung mit manuell identifizierten Anomalien, verglichen.
Zudem wird iiberpriift ob die Methoden richtig erkennen, ob an einem Tag eine Anomalie
vorliegt oder nicht und ob die richtige Anzahl an Anomalien identifiziert wird. Um die
Methoden anhand dieser Punkte vergleichen zu kdonnen, werden entsprechende Fehlklas-
sifikationsraten bestimmt.

Ein Ansatz zur Verkehrsschitzung aus der Veranstaltung Fallstudien Il beruht auf einem
integrationsbasierten Variationsmal3. Es wird versucht die daraus resultierende Schitzung
durch die Beriicksichtigung der Temperatur zu verbessern. Zudem soll die Fahrzeugan-
zahl pro Stunde mit Hilfe einer linearen Regression vorhergesagt werden. Auflerdem wird
auf eventuelle Probleme bei der Verkehrsschitzung auf Grundlage der zur Verfiigung ste-

henden Daten eingegangen.

In Kapitel [2] werden die im Rahmen des Rissmonitoring erhobenen Daten und die genau-
en Ziele der Arbeit detailliert beschrieben. Die zur Identifikation der Anomalien und zur
Verkehrsschitzung verwendeten statistischen Methoden werden in Kapitel [3] vorgestellt.
Eine Erlduterung der cpt.var() Funktion aus dem changepoint Paket von Killick et

al. (2016) [12] erfolgt in Kapitel ] Dabei wird sowohl auf die zugrundeliegenden Me-



thoden, als auch auf die Wahl der Kostenfunktion und des Strafparameters eingegangen.
AuBerdem wird auf Unterschiede zwischen der Definition der fiir das Paket verwendeten
Methoden aus Killick et al. (2012) [[11] und der tatséchlichen Implementierung der Funk-
tion eingegangen. In Kapitel [5| werden die zur Identifikation der Anomalien innerhalb der
Rissdaten entwickelten Methoden vorgestellt. Der Vergleich dieser Methoden miteinan-
der und die Beurteilung der Qualitit dieser Methoden wird in Kapitel [6] vorgenommen.
Die Verkehrsschitzung erfolgt in Kapitel [/} Zum Schluss werden die Ergebnisse aus dem
Vergleich der Methoden und der Verkehrsschitzung in Kapitel [§ zusammengefasst und

beurteilt.

2 Problemstellung

Die Grundlage fiir diese Arbeit bilden die im Rahmen des Rissmonitoring an der 1961
erbauten Briicke, welche die Wittener Stralle in Bochum iiber den Sheffieldring fiihrt, er-
hobenen Daten. Dabei handelt es sich um eine dreifeldrige Spannbetonbriicke mit einer
Gesamtlinge von 63.50 m. Die Briicke besteht aus zwei getrennten Uberbauten, so dass
fiir jede Fahrtrichtung ein eigener Uberbau vorhanden ist. Auf jedem Uberbau sind zwei
Fahrspuren, sowie eine Spur fiir die StraBenbahn, vorhanden.

Da bei der Nachrechnung im Rahmen der ,,Nachrechnungsrichtlinie fiir Stra3enbriicken
im Bestand*, Tragfahigkeitsdefizite fiir diese Briicke ermittelt worden sind, darf auf jedem
Uberbau lediglich eine der beiden Fahrspuren genutzt werden. Zudem ist das maximale
Gewicht pro Fahrzeug auf 24 t beschrinkt. Diese Informationen beziiglich der Briicke
sind aus Heinrich (2016) [8] entnommen.

In Abschnitt wird das, aufgrund des Rissmonitorings, vorliegende Datenmaterial be-

schrieben. Die Ziele dieser Arbeit werden in Abschnitt[2.2] vorgestellt.

2.1 Beschreibung des Datenmaterials

Es liegen Rissdaten fiir 16 Messstellen vor. Die Variablenbezeichnung der einzelnen Mess-
stellen beginnt dabei immer mit einem W fiir Wegaufnehmer, anschlie3end steht O oder
W fiir 6stliches bzw. westliches Ende, gefolgt von N oder S fiir nordlicher bzw. siidlicher
Uberbau. Zum Schluss folgt eine Ziffer von 1 bis 4, da an jedem Ende jeden Uberbaus

4 Wegaufnehmer angebracht sind. WOS4 steht zum Beispiel fiir Wegaufnehmer am 6st-



lichen Ende des siidlichen Uberbaus 4. Die Rissbreiten an den Messpunkten lagen zu
Beginn des Rissmonitorings zwischen 0.1 und 0.3 mm. Der Messbereich der Wegaufneh-
mer liegt am nordlichen Uberbau bei +5 mm und am siidlichen Uberbau bei +2 mm,
jeweils ausgehend von der Rissbreite bei Installation der Wegaufnehmer.

Es gibt 3 Messstellen, an denen die Temperatur in Grad Celsius gemessen wird. Unter
TBruecke wird die an der Unterseite der Briicke gemessene Temperatur gespeichert, un-
ter TSonne die an der Oberseite der Briicke gemessene Temperatur und unter TSchalt
wird die im Schaltschrank fiir die Messgerite gemessene Temperatur gespeichert.

Fiir jede Variable wird alle 2 Sekunden ein Messwert gespeichert. Das ergibt tiglich
43200 Werte pro Messstelle. An einigen Tagen liegen weniger Beobachtungen vor, was
auf die Synchronisation der Messgerite zuriickzufiihren ist. Die Messdaten liegen tage-
weise als MDT-Dateien (Microsoft Access Add-in Data) vor. Die Informationen zum
Rissmonitoring sind aus Heinrich (2016) [8] entnommen. In dieser Arbeit werden Mess-
daten vom 01.06.2016 bis zum 20.10.2017 betrachtet.

Abbildung 1| zeigt die Rissbreiten, gemessen an Wegaufnehmer WOS4, sowie die Tem-
peraturmessungen an den Messstellen TBruecke und TSonne vom 12.06.2016.

Es ist zu erkennen, dass der Verlauf der Rissbreiten in etwa dem zeitlich verzogerten Ver-
lauf der Temperaturkurve entspricht. Zwischen 09:00 Uhr und 11:00 Uhr ist innerhalb der
Rissdaten ein ,,Knubbel* erkennbar. Solche ,, Knubbel* werden als Anomalien bezeichnet,
da sie keine erkennbare Ursache haben. In Abbildung 2] ist ein kleinerer Ausschnitt der
Zeitreihe zu sehen, wodurch Anomalien besser erkennbar sind.

Hier sind auch weitere Anomalien sichtbar, beispielsweise gegen 08:00 Uhr und zwischen
12:00 Uhr und 13:00 Uhr. Die Anomalien treten nicht tiglich auf und sind unabhiéngig
von der Tageszeit.

Sowohl in Abbildung|T]als auch in Abbildung[2]sind einzelne lingere Ausschlige (Peaks)
zu erkennen. Diese treten sowohl auB3erhalb als auch innerhalb von Anomalien auf. Peaks,
die nicht Teil einer Anomalie sind, konnen auf den Verkehr zuriickgefiihrt werden. Sie
entstehen, wenn z.B. ein schweres Fahrzeug oder sehr viele Fahrzeuge hintereinander
tiber den Riss fahren. Somit sollten Peaks nur als Anomalie gewertet werden, wenn sie

innerhalb einer solchen auftreten.
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Abbildung 1: Rissbreite, gemessen an Wegaufnehmer WOS4, sowie die Temperaturmes-

sungen der Messstellen TBruecke und TSonne vom 12.06.2016.

2.2 Zielsetzung

Im Rahmen der Veranstaltung Fallstudien II sollten Methoden zur Erkennung von An-
omalien innerhalb des Rissmonitoring entwickelt werden. Dabei sind die Methoden Clus-
tering of MAD filtered data (CMAD) und Variance Change Point Detection (VCP) ent-
standen. Ziel dieser Arbeit ist eine Verbesserung der VCP Methode, sowie der Vergleich

der Methoden zur Erkennung von Anomalien in den Rissdaten. AnschlieBend soll ein
Modell zur Verkehrsschitzung aufgestellt werden.

Da die, der VCP Methode zugrundeliegende, cpt . var () Funktion aus dem Paket changepoint
(siehe Killick et al., 2016 [12]) nicht sehr ausfiihrlich dokumentiert ist, besteht ein weite-

res Ziel dieser Arbeit in der Aufarbeitung der Verhaltensweise der Funktion. Dabei sollen
sowohl der Ablauf der zugrundeliegenden Methoden, als auch die tatsidchliche Implemen-

tierung der Funktion berticksichtigt werden.
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Abbildung 2: Rissbreite, gemessen an Wegaufnehmer WOS4 am 12.06.2016 zwischen
08:00 Uhr und 13:00 Uhr.

3 Statistische Methoden

In dieser Arbeit werden verschiedene statistische Methoden verwendet. Der Running
Median (Abschnitt und die K-Means Methode (Abschnitt [3.3)) werden von allen
vorgestellten Methoden zur Identifikation von Anomalien benétigt. Die Changepoint-
analyse (Abschnitt wird von der VCP und der MVCP zur Identifikation von An-
omalien verwendet. Die logistische Regression (Abschnitt dient bei der MVCP und
VCP Methode zur Vorentscheidung, ob an dem entsprechenden Tag eine Anomalie vor-
liegt und die K-fache Kreuzvalidierung (Abschnitt approximiert die zugehorige
wahre Fehlerrate. Das Integrationsbasierte Variationsmaf (Abschnitt[3.6) wird fiir die
Verkehrsschitzung in Kapitel [/| genutzt.

Fiir samtliche Berechnungen und die Erstellung von Grafiken wird die Statistiksoftware
R (R Core Team, 2017 [15]) verwendet. In dieser Arbeit wird die folgende Notation ver-
wendet: X; , mitn = 1,..., N sind Zufallsvariablen einer Zeitreihe, deren zugehorige
Realisierungen als z,, bezeichnet werden. Dabel bezeichnen t; <ty < --- <ity_1 <ty

den Zeitpunkt der Beobachtung, wobei /N der Anzahl der Beobachtungen entspricht. Bei
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den fiir diese Arbeit verwendeten Daten, gilt immer ¢,,,; — ¢, = 2, firn=1,..., N — 1.

3.1 Gleitender Median

Der gleitende Median ist eine Methode zur Glittung einer Zeitreihe X, , ..., X;, . Dabei
werden die Beobachtungen X; ,n =k +1,..., N — k durch

X; =median(X;, ,,..., X}, ) (1)

ersetzt. Der Bereich X; ..., X, , wird dabei als Fenster um X; mit Fensterbreite
K = 2k + 1 bezeichnet (Hirdle und Steiger [6] 1995). Fir1 <n < kbzw. N —k+1 <
n < N wird die Fensterbreite mit jedem Schritt Richtung Rand um 2 Beobachtungen
verringert. Bei Beobachtung X;, wird somit eine Fensterbreite von 3 genutzt um X} zu
bestimmen. Die Berechnung des Anfangspunktes (X ) und des Endpunktes (X ) erfolgt

mit der folgenden Formel:

X/ = median(X;,, X7 ,3X], — 2X]) (2)
X7, = median(X;,, X, 3X;  —2X{ ) 3)
berechnet (Tukey 1977 [16], S. 221 - 222).
3.2 Changepointanalyse
Seien x,, 4,, . . . , &, Realisationen von Zufallsvariablen X, ~ N (1, 07 ) einer Zeitrei-
he, mitn = 1,..., N. Die drei verschiedenen Arten von Changepointproblemen sind die

Suche nach Anderungen des Mittelwerts, die Suche nach Anderungen der Varianz und die
Suche nach Anderungen des Mittelwerts und der Varianz (siehe Chen und Gupta, 2000
(51, S.5).

In dieser Arbeit wird die Changepointanalyse zur Suche nach Anderungen der Varianz
verwendet, wobei von einem gleichbleibenden, bekannten Erwartungswert ;. ausgegan-
gen wird. Dazu wird die Funktion cpt.var () aus dem changepoint Paket (Killick et
al., 2016 [12]) verwendet. Das Paket wird in Kapitel 4| genauer betrachtet. Innerhalb der
cpt.var() Funktion wird die PELT (Pruned Exact Linear Time) Methode zur Bestim-
mung der Changepoints beziiglich der Varianz verwendet. Diese Methode wird in Kapitel

genauer erldutert.



3.3 K-Means

Bei K-Means handelt es sich um eine iterative Clustermethode die gegebene Beobach-
tungen xy,, ..., x, so auf K Cluster aufteilt, dass die Varianz innerhalb der Cluster mi-
nimiert wird. Zu Beginn des Verfahrens werden die Beobachtungen zufillig in K Cluster
eingeteilt, wobei alle Cluster die gleiche Anzahl Beobachtungen enthalten. Die Schreib-
weise C'(t,) = k besagt dabei, dass Beobachtung z;, Cluster k zugeordnet ist. Zur Ver-

besserung der zufilligen Clusterung werden die folgenden Schritte durchgefiihrt:

1. Die Mittelwerte der aktuellen Clusteraufteilung {my, ..., my} werden ermittelt.

Dabei bezeichnet m;, den Mittelwert des k-ten Clusters.

2. Die Beobachtungen werden dem Cluster zugeordnet, zu dessen Mittelpunkt der
geringste Abstand besteht. Das hierfiir verwendete Abstandsmal ist die Euklidische

Distanz. Daraus ergibt sich fiir eine Beobachtung z;,:

C(tn) = argminlgkg{ | 4, — My ||2 : 4)

Die beiden Schritte werden solange wiederholt bis die Clusteraufteilung unveréindert bleibt

(Hastie et al. 2009 [7], S. 509 - 510).

3.4 K-fache Kreuzvalidierung

K-fache Kreuvalidierung ist eine Methode zur Approximation der wahren Fehlerrate ei-
ner Klassifikation. Diese wird genutzt, wenn nicht geniigend Beobachtungen vorhanden
sind, um den Datensatz in einen Trainings- und in einen Testdatensatz geeigneter Gro-
Be einzuteilen. Dazu wird der gegebene Datensatz zufillig in K moglichst gleich groB3e
Teile aufgeteilt. Jeder Teil wird einmal als Testdatensatz genutzt, auf den iibrigen K — 1
Teilen wird dann jeweils das Modell angepasst. Somit kdnnen insgesamt K Vorhersage-
fehlerraten berechnet werden. Die kreuzvalidierte Fehlerrate ldsst sich als Mittelwert der
K Vorhersagefehlerraten berechnen.

Ein Spezialfall der K-fachen Kreuzvalidierung ist die Leave-one-out Kreuzvalidierung.
Dabei wird K = N gewihlt. Das Modell wird somit N-mal auf N — 1 Beobachtungen
angepasst und auf einer Beobachtung getestet. Die sich daraus ergebende Kreuzvalidierte
Fehlerrate wird als Leave-one-out Fehlerrate bezeichnet (Hastie et al. 2009 [7], S. 241 -
242).



K -fache Kreuzvalidierung lésst sich in R mit der Funktion cv.glm() aus dem Paket boot

(Canty, A. und Ripley, B., 2017 [4]) durchfiihren.

3.5 Logistische Regression

Das Ziel der logistischen Regression ist es, das beste Modell zur Erklidrung der Zielvaria-
blen Y durch die erkldrenden Variablen X = (X3,..., X,,) zu finden. Die Zielvariable
Y ist dabei bindr, d.h. sie kann nur die Werte 0 und 1 annehmen. Aus diesem Grund mo-
delliert die logistische Regression die Wahrscheinlichkeit 7(x), dass ein Ereignis eintritt
(also das y = 1 gilt), in Abhéngigkeit von X = z. Dabei basiert das zugehorige Modell
auf der logistischen Verteilung und hat die Form

ro) = OO Byt -t B)

= TS explat s -+ Bown)’ ©)

Die Modellparameter 3; mit j = 1,...,m, sowie der Achsenabschnitt o, konnen mit
der Maximum-Likelihood Methode geschitzt werden (Hosmer et al. 2013 [9]], S. 1 - 8).
Durch eine Logarithmus Transformation der sogenannten Chance, welche sich durch
m(x)
1 —7(x)

berechnen lisst, ergibt sich der logit (7). Dieser hat die Form

m(x) )

logit(r) = log (1_—m) B\ 4 Biay 4+ + B ©)

und weillt einige niitzliche Eigenschaften einer linearen Regressionsgleichung auf (Ben-

der et al. (2007) [[1]]).

3.6 Integrationsbasiertes Variationsmaf

Sei X eine zentrierte univariate Zeitreihe mit 7" = {t, ...ty } C Z. Die Beobachtungen
xy, werden durch linear interpolierte Pfade verbunden. Das fiir die Variabilitit verwendete
MaB ist der Flicheninhalt der von den oben beschriebenen Pfaden und der x-Achse ein-
geschlossenen Flidche. Die Berechnung des dazugehorigen Integrals erfolgt stiickweise.

Zu diesem Zweck werden die folgenden beiden Félle unterschieden:

1. @, 2, , > 0: Indiesem Fall sind die Vorzeichen aufeinanderfolgender Realisierun-

gen gleich, was zu einer Trapez Form der betrachteten Fliche fiihrt. Der Fldchenin-



halt wird durch

‘$tn ‘ + ’ xtn-}—l ’
2

Ftn,tn+1 = (tn+1 - tn) :‘ xtn + $tn+1 ’

berechnet. Die Gleichung gilt, da fiir die in dieser Arbeit betrachteten Daten immer

tpt1 — tp = 2 giltund x;, und z;,,, das gleiche Vorzeichen aufweisen.

. Ty, Ty, < 0:Indiesem Fall sind die Vorzeichen aufeinanderfolgender Realisierun-
gen unterschiedlich, wodurch die betrachtete Fliche aus zwei Dreiecken besteht.

Der Schnittpunkt mit der x-Achse wird als

2.%'15
. n
St'mtn+1 - tn + T — T
n n+1

bezeichnet. Dies gilt, da fiir die in dieser Arbeit betrachteten Daten immer ¢, —
t, = 2 gilt. Damit lédsst sich der Flicheninhalt berechnen, welcher aus den aufsum-

mierten Flacheninhalten der beiden Dreiecke besteht:

x | Tt |
Ftn,tn+1 = ‘ ;n ‘ (Stn7tn+1 - tn) + %(tn"’l - Stn,tn+1)
_ | @4, | 21y, n | 2,y | (2 _ 2xy, )
2 xtn - xtn+1 2 .’Etn — .fljtn+1

| 20, | o+ [ Ty | (00, — Ttoy)— | Tey | 24,

Tty = Ttppq

‘ ‘Ttn ‘ :Utn_ ‘ xtn-&-l ‘ xtn+1

xtn - 'rtn+1

2 2
xtn+1 + xtn

| 'Itn-‘—l - a’:tn |
Diese Gleichung gilt, da fiir die in dieser Arbeit betrachteten Daten immer
tni1 —t, = 2 gilt. Die letzte Gleichheit ergibt sich wieder aus einer Fallunterschei-
dung:
(a) Ty, < O, Ttyyq > 0:

22 (a2 2 2 2
xtn xtn+1 _ (:Utn + xtn-l»l) _ :Ctn + xtn+1

xtn - :Etn-t—l _(xtn+l - a:tn) | a:tn-l»l - xtn |
Dies gilt, da zy,,, — x;, > 0 gilt, da z,,, > 0 und z;, < 0 nach Vorausset-

zung.
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(b) Ty, > 07 xtn+1 <0

2 2 2 2
xtn + xtn+1 _ :Utn + :Ctn+1
Ty, — xtn+1 ‘ ‘Ttn+1 — Ty, ’

Dies gilt, da @y, — x4, = 4, + | 0,y |=| Te,0 — 2, | gilt,daz,, ,, <0

und z;, > 0 nach Voraussetzung.

Der Gesamtflacheninhalt /" ist die Summe der Teilflachen £}, , . firn=1,... N — 1:

tn+1

N-1
F = Z Enin«kl‘ (7)
n=1

Die Beschreibung des Integrationsbasierten Variationsmalles ist aus Kohlenbach (2017)

[13]] entnommen.

4 Das Changepoint Paket

Fiir die Berechnung der Changepoints innerhalb der VCP-Methode wird das R-Paket
changepoint () [12] verwendet. Das Paket bietet die Moglichkeit nach Anderungen in
der Varianz, im Mittelwert und in Varianz und Mittelwert zu suchen. Da die VCP-Methode
nach Anderungen in der Varianz sucht, wird die Funktion cpt.var() genutzt. Als Me-
thode wird PELT (Pruned Exact Linear Time) gewihlt und fiir alle anderen Variablen
werden die Standardeinstellungen verwendet. Die PELT Methode basiert auf der Optimal
Partitioning Methode, welche nach einer optimalen Partition der Zeitreihe sucht, ohne die
Reihenfolge der Beobachtungen zu veridndern. In Abschnitt @.1] wird zunéchst Optimal
Partitioning vorgestellt. Die Funktionsweise der PELT Methode folgt in Abschnitt
Auf die verwendete Kostenfunktion C und den Strafparameter S wird in den Kapiteln 4.3
und eingegangen. Da das Vorgehen der cpt.var() Funktion an einigen Stellen von
der Definition der verwendeten Methoden abweicht, werden die entsprechenden Unter-
schiede in Abschnitt 4.6l erldutert.

Des weiteren wird die folgende Notation verwendet, z = (x4, T4y, . . ., Ty, ) € RY ist
der Vektor der Realisationen von Zufallsvariablen X; , n € {1,2,... N} einer Zeitreihe
mit Beobachtungszeitpunkten ¢4, ...,¢x und N € N. Der Vektor der Beobachtungen von

Zeitpunkt ¢; bis Zeitpunkt t;, mit i < j wird als zy,.;, = (24, 7 .., Ty, Ty, ) bezeich-

i+1) J

net. Die unbekannten Changepoints, deren Anzahl M/ < N nicht bekannt ist, werden als

try, ,mitm=0,... Mund0 =7 <7 <+ <7y <7y <N, bezeichnet.
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4.1 Optimal Partitioning

Optimal Partitioning (OP) ist eine Methode, die mit Hilfe von dynamischer Programmie-
rung eine optimale Partition auf einer Zeitreihe sucht und in Jackson et al. (2005) [10]
vorgestellt wird. Die Reihenfolge der Datenpunkte X; mit n = 1,..., NV bleibt dabei
unverindert. Als Changepoint werden dabei die Grenzen zwischen den Abschnitten der
optimalen Partition bezeichnet. N bezeichnet die Anzahl der gegebenen Datenpunkte. Die
Einteilung der Zeitreihe wird mit Hilfe einer Kostenfunktion C bewertet. Ziel des Optimal

Partitioning ist es

M+1
> Cli, e, ®)
m=1

zu minimieren. Dabei bezeichnen die ¢, , mit0 =7 <7 < - < Ty < ;41 = N,

die unbekannten Changepoints, mit unbekannter Anzahl M € N. Die Kostenfunktion
kann beliebig gewdhlt werden und darf auch einen Strafparameter enthalten, welcher die
Hinzunahme eines zusitzlichen Changepoints sanktioniert.

Sei F'(ts) die Minimierung von Gleichung (8)) fiir die Daten z;,.;, und sei 73 = {7 : 0 =
o< T < < 7Ty < Tye1 = s} die Menge der moglichen Changepointvektoren
fiir diese Daten. Dabei kann M fiir verschiedene Vektoren aus 7, unterschiedliche Werte
annehmen. Die Idee der OP Methode ist es, fiir jeden Zeitpunkt ¢,, den optimalen letzten

Changepoint vor diesem Zeitpunkt zu bestimmen. Dabei wird davon ausgegangen, dass

C($t(7m,1+1)3t7m) - C(It(rm,ﬁl)its) + C(xt(sﬂ)itrm )’

fir alle smit 7,,,_1 + 1 < s < 7, gilt, wenn zwischen ¢ und 7, kein Changepoint

Tm—1

liegt. Ist zum Zeitpunkt ¢, ein Changepoint vorhanden, gilt hingegen

C(@try, yinyiton) > €@t ayits) + CTa ity )-

Damit ldsst sich F'(¢,) rekursiv berechnen, da

M+1
F(t;) = min { )3 [C (x%m,ﬁl):“m)} }
M
= E’é% {Z |:C (wt(Tm—l+1):tTm)] + C (l’t(TMH):tT(MH)) }
M+1
ST O TR | T

-----

= min {F(tr) +C (xt(TH):ts) } )

3
I

3
I}



gilt. Mit Hilfe der Rekursion aus Gleichung (9), kann der OP-Algorithmus wie folgt aus-

gefiihrt werden:

2. Fir7 =1,..., N werden die folgenden Werte berechnet:

F(t,«)= min [F(tT) +C (x(t<7+1)itf*>]

7€{0,...,7*—1}

cp = cpU{r'}

3. Die optimalen Changepoints, welche Gleichung (8) minimieren, werden bestimmt,
indem mit dem letzten Wert im cp Vektor begonnen wird. Sei n; = cp(/V), dann
gilt 7p; = n; und der letzte Changepoint liegt zum Zeitpunkt ¢,,, vor. Der vorletzte
Changepoint wird durch den Wert in cp(n; — 1) bestimmt. Nach diesem Schema

wird solange vorgegangen, bis der Zeitpunkt ¢ erreicht wird.

Somit wird die Kostenfunktion C in Iteration i zur Berechnung von F(t;) und 7' jeweils i

Mal berechnet. Da der Algorithmus insgesamt /V Iterationen durchléauft, wird C insgesamt
2% (1+2+--+N—-1+N)=0O(N?

Mal ausgewertet. Daraus ergibt sich eine Laufzeit fiir die OP Methode von O(N?) (siehe
Jackson et al., 2005 [10]).

4.2 PELT

Die Pruned Exact Linear Time (PELT) Methode basiert auf der in Abschnitt[4.1|beschrie-
benen OP Methode und wird in Killick et al. (2012) [[11] vorgestellt. Um die Laufzeit zu
verringern, wird ein zusédtzlicher Pruning Schritt eingefiihrt der dafiir sorgt, dass Beob-
achtungen die nicht als letzter Changepoint vor der aktuell betrachteten Beobachtung in
Frage kommen, nicht in die Berechnung mit einbezogen werden. Ziel der PELT Methode

ist es die Summe
M+1

Z [C (xt“mflﬂ);tfm) + 5} (10)

m=1
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zu minimieren. Sei F'(s) die Minimierung der Summe aus Formel beziiglich der
Daten zy; mit T, ={7:0=7 <7 < -+ < Ty < Taprs1 = S} Menge der moglichen

Changepointvektoren. F'(s) lésst sich durch

F(s)= min [F(7) 4 C (¥(r41).s) + S (11)

berechnen.
Zudem wird angenommen, dass die Kosten gesenkt werden, wenn ein zusétzlicher Chan-
gepoint innerhalb der betrachteten Zeitpunkte hinzugefiigt wird. Die Annahme ldsst sich

wie folgt als Formel ausdriicken:

JKonstante K : Vi <s<T € N :

C(w(s1ys) + C((sy1yr) + K < Cwynyr). (12)

Dabei bezeichnet s den letzten Changepoint vor 7'. Daraus folgt, wenn zu einem Zeitpunkt
T>s>t
F(t) + C(241)s) + K > F(3) (13)

gilt, kann ¢ niemals optimaler letzter Changepoint vor 7" sein. Zur Berechnung von F'(7T'),
wird nach Formel |1 1| fiir jeden Zeitpunkt u < 7', also auch fiir s und ¢, der Wert F'(u) +
C(x(uﬂ):T) + 3 ermittelt und der Zeitpunkt mit dem der minimale Wert erreicht wird, ist

optimaler letzter Changepoint vor 7". Damit ergibt sich die folgende Ungleichung:

13|
F(5) + Clieanyr) + B = F(t) + Clauays) + K + Clagernyr) + B
F(t) + Clopsnyr) + 5 (14)

Damit ist die obige Behauptung gezeigt, dass ¢ niemals optimaler letzter Changepoint

vor s sein kann, wenn Formel (13| gilt, da F'(t) + C(x(t4+1).r) + B niemals kleiner als
F(s) + C(x(s41):7) + [ werden kann.

Um Formel (13)) auszunutzen wird im zweiten Schritt des OP Algorithmus zusitzlich die

Menge R, 1 berechnet, die nur diejenigen Beobachtungen enthilt, die als letzter Change-

point vor der als néchstes zu betrachtenden Beobachtung in Frage kommen. Diese Menge

lasst sich durch
Ry ={t,}U{r € R, : F(t;) +C($t7+1:tn) + K < F(t,)} (15)

berechnen, wobei R; = {0} gilt. An dieser Stelle liegt in Killick et al. (2012) [L1] ein

Fehler vor, da hier der Schnitt anstelle einer Vereinigung gebildet wird. Dies wiirde dazu
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fiihren, dass firallen = 1,..., N, R, ;; = 0 gilt, wodurch keine Changepoints gefunden
werden konnen.

Die PELT Methode verwendet einen Strafterm (3, welcher als Teil der Kostenfunktion
verstanden werden kann. Dieser erhoht sich bei steigender Anzahl an Changepoints und
,bestraft” somit eine hohe Anzahl an Changepoints. Fiir die PELT Methode ergeben sich

damit die folgenden Schritte:
1. F(0) = -8, R, ={0},cp=10

2. Fir7 =1,..., N werden die folgenden Werte berechnet:

F(t,) = min [F(t,) +C (24.,,4..) + f]

TER,
th=argmin_cp [F(t;) +C (24,,,4,.) + 5]
cp = cp U{r'}
Ry = {ta} U{T € R, : F(t,) +C(xr, ,0,) + K < F(t,)}

3. Der cp Vektor wird als Changepointvektor ausgegeben.

Die Worstcase Laufzeit der PELT Methode liegt bei O(N?), was der Laufzeit der OP
Methode entspricht. Dies ist dann der Fall, wenn im Pruning Schritt von PELT keine

Beobachtungen entfernt werden konnen. Die Informationen zur PELT Methode sind aus

Killick et al. (2012) [11] entnommen.

4.3 Die Kostenfunktion

Die erfolgreiche Durchfiihrung des PELT Algorithmus hingt von der Wahl einer geeig-
neten Kostenfunktion ab. Nach Killick et al. (2012) [[11] ist zweimal die negative Logli-
kelihood eine passende Kostenfunktion, wenn nach Anderungen der Varianz o2 bei be-
kanntem Erwartungswert ;o gesucht wird. Da in dieser Arbeit auf trendbereinigten Daten

gearbeitet wird, gilt fiir den Erwartungswert . = 0. Damit werden die Kosten fiir einen
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Abschnitt zwischen zwei Changepoints x, durch

141ty

_ _ ~2
C <xtrm,1+1it7—m) =C <$trm,1+17$trm,1+27 s 7xt7'm—17 xt-rm) =2 log th7m71+1 ..... Tty (O—(trm,1+1¢t-rm))

Tm 1 _ o 2
= —2log H exp A2($tl 1)
. 262 20
i=Tm-1+1 (t7m71+15t7m) (t"'m—1+1:t7m)
Tm 1 _ - 2
=_9 Z log + log | exp AQ(%—M)
. 2762 20
1=Tm—1+1 (t.,_m71+1;tm) (t7—m_1+13t7m>
1 1 9
= -2 —3 (T — Tm—1) log(2m) — 5 (T — Tm—1) log(a@%iﬁl:tw)
Tm —(xt _ ILL)Q
i 16
+ 2 | (16)
1=Tm—1+1 (t-rm_1+15trm)

berechnet. Die Varianz 67 <1:t,,, Wird durch den ML-Schitzer

T 2
) - ZiZTm—1+1($ti - HJ) (17)
O-tTmflJfl:tT’m - —
Tm Tm—1

geschitzt. Wird der Varianzschitzer aus Gleichung in Gleichung (I6) eingesetzt,

ergibt sich fiir die Kosten C(z,

m71+1:t7‘m)

Tm

1 1 D i (@ — p)?
C(xtrm_1+1:t7m) = -2 <_§(Tm - Tm—l) 10g(27’(’) - §(Tm - 7—m—l) IOg ( ;nmlile_l
1 S (T — 1) )

2 Zzzrm,1+1(xti - M)Q/(Tm - 7—m—l)

Tm - 2
= (T — 1) <log(27r) +log (Z”ml“(x“ & ) + 1) (18)

Tm — Tm—1

(siehe Killick et al., 2012 [L1]).

44 MBIC

Die Standardeinstellung der cpt.var() Funktion fiir den Strafterm [ ist MBIC, was
fiir Modified Bayes Information Criterion steht. In Zhang und Siegmund (2007) [17] ist
der MBIC als Fitnessfunktion zum auffinden von Changepoints im Erwartungswert de-
finiert. Dabei wird angenommen, dass die zugrundeliegenden Beobachtungen X, mit

n = 1,..., N normalverteilte Zufallszahlen mit

Xy, ~N(pj,0®) firn=7+1,...,7,1,j=0,..., M, (19)

n
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sind, wobei 7; die Changepoints innerhalb der Daten bezeichnet. Das so definierte Modell
mit M Changepoints wird als M, bezeichnet, wihrend das Modell mit gleichbleibendem
Erwartungswert tiber den gesamten Beobachtungszeitraum als M, bezeichnet wird. Der

MBIC ist dann definiert als

M+1

g () = >t il 51 20)
1 M+1 . . 1

-3 Z log(t; —ti—1) + (5 — M)log(N) + O,(1), 21

=1

wobel
M-1

t=(tr,... . ty) =argmaxo, o on Y (l— i) [T(E) — 2)° (22)

=1

gilt und z;(%) als
ti—1

7 (23)

j=ti—1

1

Ti(t) = ——
i) ti —ti1

definiert ist, wiahrend z den Mittelwert iiber die gesamten Beobachtungen beschreibt. Der
erste Term des MBIC (sieche Gleichung (20)) ist dabei das Maximum der logLikelihood
unter M ;. Der zweite Term (siehe Gleichung (21))) wird als Strafterm bezeichnet, wobei
der Restterm O, (1) auBler Acht gelassen wird. Dieser Strafterm kann als ~ 3M log(NV)/2
abgeschiitzt werden und éndert sich nicht, wenn die Varianz o unbekannt ist (siche Zhang

und Siegmund, 2007 [17]).

Im changepoint Paket wird lediglich die Abschitzung des Strafterm des MBIC als Wert
fiir den Parameter 3 verwendet. Die oben gegebene Definition des MBIC bezieht sich
auf Anderungen im Erwartungswert. In der Funktion cpt.var() wird der zugehérige
Strafterm jedoch auch in Bezug auf Anderungen der Varianz verwendet. Es muss be-
achtet werden, dass /3 in [11] zwar getrennt von der Kostenfunktion eingefiihrt wird, im
changepoint Paket [12] jedoch als der Kostenfunktion zugehorig betrachtet wird, da (3
hier als 3M log(N) abgeschitzt wird. Nach dem Vorgehen aus Zhang und Siegmund [17]
wird die logLikelihood (log(L(6?))) abziiglich 3 als Fitnessfunktion verwendet. Durch
die Multiplikation mit -2 ergibt sich fiir PELT:

—2(log(L(67)) = B) = —2(log(L(67)) — 3M log(N)/2)

= —21log(L(6?)) 4+ 3M log(N).
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4.5 Verringerung der Laufzeit durch den Pruningschritt in PELT

Da die Worse Case Laufzeit der PELT Methode der Laufzeit der OP Methode entspricht,
stellt sich die Frage, wie stark der Pruningschritt der PELT Methode die Datenmenge
reduziert. Um diese Frage zu beantworten, wurden mit der Funktion rnorm() normal-
verteilte Zufallszahlen erzeugt. Dabei haben 10 Beobachtungen die Varianz 1.5, gefolgt
von 5 Beobachtungen mit Varianz 2, 5 Beobachtungen mit Varianz 2.5, 10 Beobachtun-
gen mit Varianz 2, 5 Beobachtungen mit Varianz 1.5, 5 Beobachtungen mit Varianz 1 und
zum Schluss 10 Beobachtungen mit Varianz 2. Der Erwartungswert hat bei allen 50 Beob-
achtungen den Wert 0. Auf diesen Zufallszahlen wurde die PELT Methode, mit zweimal
der negativen Loglikelihood als Kostenfunktion, angewendet. Bei dieser Kostenfunktion
hat der Parameter KX den Wert 0. Fiir den Strafparameter S wurde der Strafterm des MBIC
(siehe Abschnitt verwendet. In Abbildung [3|sind die Mengen R, aus 100 unabhén-
gigen Wiederholungen der PELT Methode angewendet auf normalverteilte Zeitreihen mit
je 50 Beobachtungen, dargestellt. Die Fiarbung zeigt an, wie oft ein Zeitpunkt ¢ in der je-
weiligen Menge I?; vertreten ist. Dunkelrote Punkte waren in mehr als 75 der insgesamt
100 Wiederholungen in dem entsprechenden R, enthalten, rote Punkte in mehr als 50 aber
hochstens 75 Fillen, lila gefiarbte Punkte zeigen Beobachtungen, die mehr als 25 aber we-
niger als 50 Mal auftauchen und blass rosafarbene Punkte sind hochstens 25 Mal in dem
jeweiligen I?; enthalten. Anhand der Grafik ldsst sich erkennen, dass der groBter Teil der
Beobachtungen in 25 oder weniger der 100 Wiederholungen in dem entsprechenden 2,
auftaucht. Daraus lésst sich schlieBen, dass der Pruning Schritt in den meisten Féllen zu

einer deutlichen Verkiirzung der Laufzeit fiihrt.

4.6 Unterschiede zwischen dem changepoint Paket und Killick et al.

(2012) [11]

Es liegen Unterschiede zwischen der Implementierung der Funktion cpt.var() aus dem
Paket changepoint [12] und der Beschreibung der PELT Methode in Killick et al. ( 2012)

[11] vor. Diese bestehen in:
e Der Ausgabe der Changepoints

e Dem Hinzufiigen einer minimalen Segmentlinge
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Abbildung 3: Die Menge R, bei Anwendung der PELT Methode auf eine normalverteilte

Zeitreihe mit 50 Beobachtungen. Es wurden 100 unabhingige Wiederholungen durchge-

fiihrt. Die Fiarbung erfolgt je nachdem wie oft eine Beobachtung in der jeweiligen Menge

e Der Kostenfunktion.

R, auftaucht.

Ints

de in der Ausgabe der Changepoi

1€

4.6.1 Untersch

Nach Killick et al. (2012) [11]] werden alle im cp Vektor gespeicherten Werte als Change-

points ausgegeben. In R Output[B.T]ist das Ergebnis des cp Vektor fiir den 22.02.17 von 05

bis 09 Uhr zu sehen. Doppelte Werte wurden dabei der Ubersichtlichkeit halber entfernt.

Insgesamt enthilt der Vektor 220 verschiedene Eintrdge. Mit der Funktion cpt.var ()

werden auf der gleichen Zeitreihe nur 120 Changepoints berechnet. Diese sind in R out-

put zu sehen. Da der vollstindige cp Vektor (siche R Output 100 Punkte mehr

enthilt, als die tatsichlich durch die Funktion ausgegebenen Changepoints (siehe R Out-

put|B.2), ist davon auszugehen, dass die cpt.var () Funktion nicht den vollstindigen cp

Vektor ausgibt.

Die PELT Methode basiert auf der OP Methode und unterscheidet sich von dieser nur
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durch den Pruning Schritt, welcher zu einer kiirzeren Laufzeit fiihrt. Daher liegt die An-
nahme nahe, dass das gleiche Vorgehen zur Ausgabe der finalen Changepoints verwendet
wird. In Abschnitt ist das bei OP verwendete Backtracking niher erldutert. Da dabei
immer vom Ende eines Blocks ausgehend der Anfang des jeweiligen Blocks gefunden
wird (der cp Vektor enthilt fiir jede Beobachtung den optimalen Changepoint vor dieser
Beobachtung), wird von dem Anfang des zuletzt gefundenen Blocks eine Beobachtung
nach links gegangen um das Ende des vorherigen Blocks zu erreichen. Somit enthilt je-
der Abschnitt mindestens zwei Beobachtungen.

Im Quellcode des changepoint [12] Paket ist jedoch zu sehen, dass zur Identifikation der
endgiiltigen Changepoints der letzte Optimale Changepoint ausgehend vom Beginn des
zuletzt bestimmten Blocks der Partition gewéhlt wird. Durch dieses Vorgehen kann die
optimale Partition auch Blocke der Linge 1 enthalten. Im changepoint Paket wird dies

durch die Einfithrung einer minimalen Segmentlénge (siche Abschnitt[4.6.2)) verhindert.

4.6.2 Minimale Segmentlinge

Bei der Suche nach Anderungen der Varianz muss ein Segment mindestens 2 Elemente
enthalten (siehe Killick et al. 2012 [[11]). Durch die in cpt.var() verwendete Methode
zur Ausgabe der optimalen Partition (siche Abschnitt 4.6.1)) ist dies nicht gewihrleistet.
Daher beinhaltet die Funktion eine Variable minseglen welche die minimale Segment-
lange festlegt. Die Variable erwartet einen ganzzahligen Eingabewert zwischen 2 und
| M /2] und ist standardmiaBig auf 2 gesetzt.

Damit jedes Element des cp Vektor einen Wert enthilt, welcher die minimale Segment-

ldnge einhilt, werden F'(¢,,) und cp(n) durch

F(t,) = min {F(t) + C(2y,y,) + B}

j€Rp\{n—minseglen +1,....n—1}

anstatt wie in Kapitel 4.2] beschrieben, berechnet. Dies gewdhrleistet, dass der Abstand
zum letzten Changepoint vor dem Zeitpunkt ¢,, mindestens der minimalen Segmentlinge
entspricht. Fiir Zeitpunkte ¢, fiir die gilt n < minseglen werden F'(¢,,) und op(n) nicht

wie oben beschrieben, sondern durch



bestimmt. Somit ist ¢o der frithst mogliche Zeitpunkt, zu dem ein Changepoint auftreten

kann, wenn 2 als minimale Segmentlidnge gewihlt wird.

4.6.3 Unterschiede der Kostenfunktion

An die Kostenfunktion aus Gleichung wird im Source Code der cpt.var () (siehe
Killick et al., 2016 [[12]) Funktion, bei der Wahl von MBIC als Strafparameter, log(n — j)

addiert. Damit ergeben sich die Kosten fiir einen Abschnitt Tty einer Partition, durch

n—j

Cltryyy0) = (0 j) (1og<2w> +log (Z( ) ) + 1) +log(n — ).

Durch die Addition von log(n — j) werden viele kurze Blocke innerhalb einer Partition

bestraft.

5 Methoden zur Erkennung von Anomalien

In dieser Arbeit werden drei Methoden zur Identifikation von Anomalien innerhalb der
Rissdaten, betrachtet. Dabei handelt es sich um die Variance Changepoint Detection (VCP)
Methode, die Modified Variance Changepoint Detection (MVCP) Methode und die Clus-
tering of MAD filtered Data (CMAD) Methode. Alle drei Methoden haben gemeinsam,
dass sie auf der trendbereinigten Zeitreihe X 1, arbeiten. Die Trendbereinigung erfolgt, in-
dem der gleitende Median auf die Zeitreihe angewendet wird und die daraus entstandene

Zeitreihe X von der original Zeitreihe abgezogen wird. Dieses Vorgehen, kann durch

th - th - Xt*n,

firn =1,..., N, als Formel ausgedriickt werden. Die verschiedenen Methoden verwen-

den dabei unterschiedliche Fensterbreiten K.

5.1 Variance Changepoint Detection

Variance Changepoint Detection (VCP) ist eine Methode zur Identifikation von Anoma-
lien innerhalb der Daten einer Zeitreihe. Wie dabei vorgegangen wird ist in Abbildung
H] grafisch dargestellt. Die betrachte Zeitreihe wird zunichst trendbereinigt. Dabei wird

eine Fensterbreite von K = 301 verwendet. Auf die trendbereinigte Zeitreihe wird die

21



0.02
|

0.00
|

b)

0.02
|

0.00
|

g
s S

0.002
|

0.001
|

0.000
|

T T T T T
03:00 08:00 13:00 18:00 23:.00

Zeit in Stunden

Abbildung 4: Vorgehensweise der VCP Methode am Beispiel des 09.06.2016 an Weg-
aufnehmer WOS4. a) Die trendbereinigte Zeitreihe th mit Fensterbreite 301, b) Die mit
cpt.var () identifizierten Strukturbriiche sind rot in der trendbereinigten Zeitreihe einge-
zeichnet, c) Die Changepoints mit einem Abstand von mindestens 80 Beobachtungen zum
vorherigen Changepoint sind rot in der trendbereinigten Zeitreihe eingezeichnet, d) Trep-
penfunktion iiber die MADs zwischen den Strukturbriichen aus c), die gepunktete rote
Linie stellt die Grenze zwischen den beiden Clustern ,,Anomalie und ,,keine Anomalie*
dar, e) Die mit VCP identifizierten Anomalien sind in der trendbereinigten Zeitreihe gelb

hinterlegt.
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Funktion cpt.var () aus dem R-Paket changepoint [12] angewendet. Wie diese Funk-
tion vorgeht ist in Kapitel {] naher erldutert. Die so gefundenen Changepoints sind in
Abbildung [] b) rot markiert. Zwischen den mit cpt.var() gefundenen Strukturbriichen
werden sowohl die Abstidnde zum vorherigen Changepoint als auch der MAD berechnet.
Anhand der MADs werden die Abschnitte zwischen zwei Changepoints in mit Hilfe von
K-Means in zwei Cluster eingeteilt. Abschnitte die als Anomalie klassifiziert sind und
Abschnitte die nicht als Anomalie klassifiziert sind. Beim Clustern werden nur diejenigen
Abschnitte verwendet, die mindestens 80 Beobachtungen enthalten, da davon ausgegan-
gen wird, dass eine Anomalie mindestens 2.5 Minuten anhilt. Eine kiirzere Anderung
der Varianz kann auf den Verkehr zuriickgefiihrt werden. Die Grenzen der Abschnitte die
beim Clustern beriicksichtigt werden, sind in Abbildung [ c) rot dargestellt. In Abbil-
dung [] d) sind die MADs zwischen den Changpoints (fiir Abschnitte mit mindestens 80
Beobachtungen) dargestellt. Die rot gestrichelt Linie zeigt an, wo die Grenze zwischen
den beiden Clustern verlduft. Werden benachbarte Abschnitte als Anomalie klassifiziert,
werden diese zu einer grolen Anomalie zusammengefasst. Da Abschnitte mit weniger
als 80 Beobachtungen, beim Clustern nicht beriicksichtigt worden sind, und somit keine
Klassifikation fiir diese Abschnitte vorliegt, werden sie der gleichen Gruppe wie der vor-
hergegangene Abschnitt zugeordnet. Enthilt der erste Abschnitt zy,, ..., 2, weniger als
80 Beobachtungen wird davon ausgegangen, dass es sich dabei nicht um eine Anomalie
handelt. In Abbildung [4]e) sind die von der VCP Methode als Anomalien identifizierten
Blocke gelb hinterlegt.

Werden Abschnitte mit weniger als 80 Beobachtungen erst nach dem Clustern entfernt,
fuihrt dies zu dem Problem, dass sehr kleine Abschnitte als Anomalie identifiziert werden,
anstelle von groferen Abschnitten in denen tatsdchlich eine Anomalie vorliegt. Werden
Abschnitte mit weniger als 80 Beobachtungen anschlielend entfernt, werden keine An-

omalien identifiziert, obwohl welche vorhanden sind.

5.2 Modified Variance Changepoint Detection

Bei der Modified Variance Changepoint Detection (MVCP) handelt es sich um eine Modi-
fikation der VCP Methode. Dabei wird die VCP Methode sowohl auf die normale als auch

auf die umgekehrte Zeitreihe (d.h. die letzte Beobachtung der urspriinglichen Zeitreihe
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steht an erster Stelle usw.) angewendet. Es werden nur die Beobachtungen als Teil ei-
ner Anomalie ausgegeben, die in beiden Durchlidufen einer Anomalie zugeordnet werden.
Die unterschiedlichen Ergebnisse der VCP Methode, bei Anwendung auf die originale
Zeitreihe und auf die umgekehrte Zeitreihe, sind auf die in der cpt.var () Funktion des
changepoint Pakets [12] verwendete minimale Segment Linge (siche Abschnitt [4.6.2)
zuriickzufiihren.

In Abbildung [5]ist am Beispiel des 09.06.16 am Wegaufnehmer WOS4 (Grafik a)), so-
wie des 22.02.17 am Wegaufnehmer WWS4 (Grafik b)) zu sehen, wie sich die erkannten
Anomalien bei Verwendung der original Zeitreihe und der umgekehrten Zeitreihe un-

terscheiden. Bei hoheren Temperaturen sind die Anomalien im allgemeinen leichter zu
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Abbildung 5: Unterschiede wenn VCP auf die normale Zeitreihe und auf die umgekehr-
te Zeitreihe angewendet wird. Die roten Markierungen stellen Beginn und Ende der bei
Verwendung der normalen Zeitreihe gefundenen Anomalien dar, wihrend die blau ge-
strichelten Linien Beginn und Enden der Anomalien bei Verwendung der umgekehrten
Zeitreihe markieren. Die gelb hinterlegten Abschnitte werden von der MVCP Methode

als anomale Sequenzen ausgegeben.

erkennen. Daher liegt am 09.06.16 nur eine kleine Abweichung zwischen Beginn und
Ende der ersten Anomalie zwischen ca. 02:45 Uhr und 03:10 Uhr vor. Dabei beginnt die
Anomalie bei Verwendung der umgekehrten Zeitreihe frither und endet friiher (blau ge-

strichelte Markierung), wihrend bei Verwendung der originalen Zeitreihe die Anomalie
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spiter beginnt und auch spéter endet (rote Markierung). Der gelb hinterlegte Bereich wur-
de in beiden Durchldufen als Anomalie erkannt und somit von der MVCP als anormale
Sequenz ausgegeben.

In Teil (b) von Abbildung [5] sind groBere Unterschiede zwischen der Anwendung von
VCP auf die original Zeitreihe und auf die umgekehrte Zeitreihe erkennbar. Zwischen 15
und 16 Uhr und zwischen 17 und 18 Uhr gibt es Bereiche, die nur bei Anwendung der
VCP Methode auf die original Zeitreihe als Anomalien klassifiziert werden. Daher wer-

den diese Abschnitte von der MVCP Methode nicht als anomale Sequenz ausgegeben.

5.2.1 Griinde fiir die Unterschiede bei der Anwendung der VCP Methode auf die

umgekehrte Zeitreihe

Es gibt zwei mogliche Ursachen fiir die Abweichungen zwischen den auf der normalen
und auf der umgekehrten Zeitreihe mit der VCP Methode klassifizierten Anomalien. Die-
se werden anhand der am 09.06.16, an Wegaufnehmer WOS4, und der am 22.02.17, an
Wegaufnehmer WWS4, gemessenen Daten erldutert. Eine Ursache ist der Umgang mit
Abschnitten zwischen zwei mit cpt . var () gefundenen changepoints, die weniger als 80
Beobachtungen enthalten. Diese erhalten immer die gleiche Klasse wie der vorherige Ab-
schnitt. Durch diese kurzen Abschnitte kann das Ende einer Anomalie somit weiter nach
hinten verschoben werden, der Beginn einer Anomalie dndert sich aber nicht. Da auf der
umgekehrten Zeitreihe von hinten begonnen wird, stellt das Ende der hier gefundenen
Anomalien, bei einer Ubertragung auf die originale Zeitreihe, den Anfang der Anomalie
dar. Sind also auf der umgekehrten Zeitreihe kurze Abschnitte ans Ende der Anomalie
angehingt worden, beginnt diese auf der originalen Zeitreihe frither als die gleiche An-
omalie bei Anwendung von VCP auf die originale Zeitreihe. Umgekehrt kann somit auch
der Fall auftreten, dass bei Anwendung von VCP auf die originale Zeitreihe die Anoma-
lie, aufgrund von kurzen ans Ende angehédngten Abschnitten, spiter endet als auf der
umgekehrten Zeitreihe. Dieser Fall ist ist in Abbildung[6] am Beispiel des 09.06.16 zwi-
schen 2 und 4 Uhr am Wegaufnehmer WOS4, dargestellt. Der Abschnitt von 02:48:22
Uhr bis 03:02:36 Uhr wird von beiden Durchldufen als Anomalie klassifiziert. Die davor
und danach liegenden Abschnitte, welche mehr als 80 Beobachtungen enthalten, liegen
in beiden Fillen im Zeitraum von 02:42:04 Uhr bis 02:45:56 Uhr bzw. 03:04:12 Uhr bis

03:10:56 Uhr und werden als Bereiche ohne Anomalien klassifiziert. Dazwischen lie-
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Abbildung 6: Ausschnitt der trendbereinigten Zeitreihe vom 09.06.16 an Wegaufnehmer
WOS4. Der von der VCP Methode sowohl auf der normalen, als auch auf der umgekehr-
ten Zeitreihe, als Anomalie identifizierte Bereich, ist gelb hinterlegt. Abschnitte die auf
der originalen Zeitreihe direkt auf die Anomalie folgen und weniger als 80 Beobachtun-
gen enthalten, sind von roten Linien eingefasst. Fiir die Anwendungen der VCP Methode

auf die umgekehrte Zeitreihe sind diese Bereiche von blauen Linien eingefasst.

gen jeweils Bereiche mit weniger als 80 Beobachtungen (02:45:56 Uhr bis 02:48:22 Uhr
(Abschnitt 1) bzw. 03:02:36 Uhr bis 03:04:12 Uhr (Abschnitt 2)). Da diese Abschnitte
dem vorangehenden Bereich hinzugefiigt werden, wird auf der originalen Zeitreihe Ab-
schnitt 1 dem als keine Anomalie Klassifizierten Bereich von 02:42:04 Uhr bis 02:45:56
Uhr hinzugefiigt, wiahrend Abschnitt 2 an die Anomalie angehédngt wird. Auf der umge-
kehrten Zeitreihe verhilt es sich genau andersherum, da hier von hinten begonnen wird.
Abschnitt 2 wird dem, als keine Anomalie klassifizierten, Bereich von 03:04:12 Uhr bis
03:10:56 Uhr hinzugefiigt, wihrend Abschnitt 1 der Anomalie zugeordnet wird. Der in
Abbildung [6] von roten Linien eingefasste Bereich wird bei Verwendung der originalen
Zeitreihe der Anomalie hinzugefiigt, wihrend die blauen Linien den Bereich markieren,

der bei Verwendung der umgekehrten Zeitreihe der Anomalie zugeordnet wird. Durch
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diesen Fall hervorgerufene Unterschiede konnen somit nur zu Beginn und am Ende einer
Anomalie auftauchen. Anomalien die nur in einer Richtung identifiziert werden, kommen
damit nicht zustande.

Wie dies hervorgerufen wird, wird am Beispiel der am 22.02.17, an Wegaufnehmer WWS4,
gemessenen Daten erldutert. An diesem Tag identifiziert die Funktion cpt.var() um
03:41:34 Uhr, 03:50:10 Uhr, 08:20:34 Uhr, 08:22:06 Uhr, 14:14:44 Uhr, 14:14:50 Uhr,
17:59:22 Uhr, 19:15:16 Uhr, 21:19:08 Uhr, 22:08:24 Uhr und um 23:42:16 Uhr auf der
originalen Zeitreihe Anderungen in der Varianz, die auf der umgekehrten Zeitreihe nicht
entdeckt werden. Dafiir findet die Funktion auf der umgekehrten Zeitreihe um 03:41:24
Uhr, 03:49:52 Uhr, 08:17:28 Uhr, 08:17:32 Uhr, 17:58:58 Uhr, 19:15:02 Uhr, 21:19:06
Uhr, 22:07:54 Uhr und um 23:41:44 Uhr Anderungen der Varianz, welche auf der origi-
nalen Zeitreihe nicht auftauchen. Fiir die meisten dieser Punkte gibt es ein Gegenstiick,
fiir den Fall, dass die cpt.var () Funktion von der anderen Seite aus angewendet wird,
welches nicht mehr als 16 Beobachtungen entfernt ist. In einigen Fiéllen werden jedoch
Paare von Beobachtungen, zwischen denen weniger als 80 Beobachtungen liegen gefun-
den, fiir die es kein Gegenstiick in der anderen Richtung gibt. Die unterschiedlichen Er-
gebnisse der cpt.var () Funktion sind darauf zuriickzufiihren, dass die PELT Methode
die Anderungen der Varianz lediglich approximiert (siehe Kapitel . Bei der Entfernung
der Punkte, deren Abstand zum Vorgénger kleiner als 80 Beobachtung ist, fallen in beiden
Richtungen jeweils 2 Punkte weg, die in der anderen Richtung nicht vorhanden sind. Dies
fiihrt dazu, dass beim Clustern iiber die MADs einige Unterschiede beziiglich der betrach-
teten Abschnitte, und somit auch iiber deren MADs, auftauchen. Daher ist die Grenze zwi-
schen den beiden Clustern auf der originalen Zeitreihe und auf der umgekehrten Zeitreihe
nicht identisch. Auf der originalen Zeitreihe liegt die Grenze bei 0.0002276537. Wird von
hinten begonnen, wird eine Grenze, zwischen den beiden Clustern, von 0.0002638479
ermittelt. In Abbildung [/]ist der Ausschnitt der trendbereinigten Zeitreihe vom 22.02.17
zwischen 12 und 14 Uhr, gemessen an Wegaufnehmer WWS4, dargestellt. In diesen Zeit-
raum fillt eine Anomalie, die nur auf der unverianderten Zeitreihe von der VCP Methode
als Anomalie identifiziert wird. Die mit der Funktion cpt.var() identifizierten chan-
gepoints, welche den Abschnitt eingrenzen, der der entsprechenden Anomalie zugrunde
liegt, werden durch vertikale blaue Linien dargestellt. Diese changepoints, sowie die un-

mittelbar davor und danach identifizierten changepoints unterscheiden sich fiir die beiden
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Abbildung 7: Ausschnitt der trendbereinigten Zeitreihe, am 22.02.17 an Wegaufnehmer
WWS4. Dargestellt ist der nur auf der urspriinglichen Zeitreihe von VCP als Anoma-
lie identifizierte Bereich. Die beiden mit cpt.var () identifizierten changepoints, welche
den entsprechenden Abschnitt begrenzen, sind durch vertikale blaue Linien markiert. Die
horizontale rote Linie stellt den MAD innerhalb dieses Abschnittes dar. Grenze vorwcdirts
steht fiir die Grenze zwischen den beiden Clustern, bei der Anwendung der VCP Methode
auf die unverinderte Zeitreihe. Grenze riickwdirts steht fiir die Grenze zwischen den bei-
den Clustern, bei der Anwendung der VCP Methode auf die umgekehrte Zeitreihe. Ein
Abschnitt wird als Anomalie klassifiziert, wenn der entsprechende MAD grof3er als die
Grenze zwischen den beiden Clustern ist.

a) Ausschnitt der gesamten trendbereinigten Zeitreihe am 22.02.17 zwischen 12 und 14
Uhr.

b) Zoom auf den MAD und die Clustergrenzen der beiden Durchliufe zur besseren Uber-

sicht.

Durchliufe nicht. Die Grenzen zwischen den beiden Clustern, fiir beide Durchliufe, so-
wie der MAD des Abschnittes sind als horizontale Linien dargestellt. In Teil b) der Grafik
ist ein Zoom von Teil a) dargestellt, wobei die trendbereinigte Zeitreihe nicht zu sehen ist
und der Fokus stattdessen auf dem MAD und den Clustergrenzen der beiden Durchldufe
liegt. Hier lédsst sich erkennen, dass der MAD fiir diesen Abschnitt zwischen den Grenzen

der beiden Durchliufe liegt. Da ein Abschnitt, bei dem die entsprechende Grenze iiber-
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schritten wird, als Anomalie klassifiziert wird, wird hier auf der originalen Zeitreihe von
einer Anomalie ausgegangen. Fiir den Fall, dass von hinten begonnen wird, liegt keine
Anomalie vor. Es kdnnen somit immer nur in der Richtung mehr Anomalien identifiziert
werden, in der die Grenze zwischen den beiden Clustern den geringeren Wert annimmt.
Dieser Fall kann auch direkt vor oder nach einem Abschnitt, welcher von beiden Durch-
laufen als Anomalie identifiziert wird, auftreten. Somit kann auch eine auf der originalen
Zeitreihe, mit VCP identifizierte, Anomalie vor der entsprechenden, auf der umgekehrten
Zeitreihe identifizierten, Anomalie beginnen. Eine auf umgekehrten Zeitreihe identifizier-
te Anomalie kann auch nach der entsprechenden, auf der originalen Zeitreihe identifizier-
ten Anomalie enden. Das Auftreten einer Kombination der verschiedenen Ursachen fiir

den Unterschied zwischen Anomalien ist ebenfalls moglich.

Am 01.12.16 tritt am Wegaufnehmer WWS4 ein weiterer Fall auf, bei dem gro3e Un-
terschiede zwischen der Anwendung von VCP auf die originale und auf die umgekehrte
Zeitreihe vorhanden sind. Der Grund fiir die starke Abweichung ist die Annahme der VCP
Methode, dass die Gruppe, der beim Clustern mehr Abschnitte zugewiesen werden, die
Gruppe ohne Anomalien ist. Am 01.12.16 ist dies fiir die umgekehrte Zeitreihe jedoch
nicht der Fall, wodurch nur Abschnitte als Anomalie klassifiziert werden, in denen keine
Anomalie vorliegt. Diese Anomalie wird bei Anwendung der VCP Methode auf die ur-
spriingliche Zeitreihe eindeutig identifiziert. Da die MVCP Methode nur die Abschnitte
als Anomalie ausgibt, die von der VCP Methode auf der originalen und auf der umgekehr-
ten Zeitreihe als Anomalie identifiziert werden, findet sie in diesem Fall die vorliegende
Anomalie nicht. Dieses Problem ist durch einen starken Ausreifler bei der Verkehrsschit-
zung in Kapitel [/| aufgefallen. Es kann angenommen werden, dass dieses Problem nur
sehr selten auftritt, da nur gegen Ende der Analyse ein solcher Extremfall aufgefallen ist.
Das Problem kann behoben werden, indem davon ausgegangen wird, dass das Cluster,

dessen Zentrum den hoheren Wert hat, die Abschnitte mit Anomalien enthélt.

5.3 Clustering of MAD filtered Data

Clustering of MAD filtered Data (CMAD) ist eine Methode zur Erkennung von Anoma-
lien in einer Zeitreihe. Die Vorgehensweise der Methode ist in Abbildung (8| dargestellt.

Es wird eine Trendbereinigung der Zeitreihe durch den gleitenden Median mit Fenster-

29



L2
N
. © 4
1
o
Q_
o
8 i
g |
G\ o
v»
[a)]
< 3
2 27
>< o
8
g |
o
g 9
g
’h’? o
vy
[a)
< 3
s 2
>< o
3
8 |
o
8 &
g
G o
v»
[a)]
< 3
2 27
>< o
8
g |
o
[ o]
N
. o4
I
o
S
o

T T T T T
03:00 08:00 13:00 18:00 23:00

Zeit in Stunden

Abbildung 8: Vorgehensweise der CMAD Methode am Beispiel des 09.06.2016 an Weg-
aufnehmer WOS4. a) Die trendbereinigte Zeitreihe th mit Fensterbreite 15. b) Die MAD
transformierte Zeitreihe mit Fensterbreite 91. ¢) Die durch K-Means (mit & = 2) als An-
omalie klassifizierten Beobachtungen sind rot markiert. d) Die bis zum Mittelwert erwei-
terten Cluster. e) Die mit CMAD identifizierten Anomalien sind in der trendbereinigten

Zeitreihe gelb hinterlegt.
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breite 15 vorgenommen (siehe Abbildung(§]a)). Auf die trendbereinigte Zeitreihe wird der
gleitende MAD mit Fensterbreite 91 angewendet. In Abbildung(§]b) ist zu erkennen, dass
Anomalien dadurch deutlicher zu sehen sind. Die MAD transformierte Zeitreihe wird als

XS:AAD’A‘E’) bezeichnet. Zur Identifikation der Anomalien werden die Beobachtungen auf

XQMDAS) mit K-Means in zwei Cluster eingeteilt (sieche Abbildung|8[c)). Dabei stellen
die rot markierten Beobachtungen diejenigen Beobachtungen dar, die in eine anomale
Sequenz fallen. Darauf wird noch einmal der gleitende Median angewendet, allerdings
wird dieses Mal Fensterbreite 301 anstatt Fensterbreite 15 verwendet. Dies dient dazu,
einzelne Beobachtungen, die als Anomalie klassifiziert wurden, aber verkehrsbedingte
Ursachen haben, aus dem Cluster der Anomalien zu entfernen. AnschlieBend werden die
als Anomalie klassifizierten Bereiche so lange erweitert, bis sie bis zum Mittelwert der
MAD transformierten Zeitreihe reichen (Abbildung(§]d)). In Abbildung§]e) sind die von
CMAD als Anomalie ausgegebenen Bereiche auf th gelb hinterlegt. Die Beschreibung

der CMAD Methode wurde aus Kohlenbach (2017) [13] entnommen.

6 Vergleich der Methoden zur Erkennung von Anomali-
en

Die drei in dieser Arbeit betrachteten Methoden zur Identifikation von Anomalien in den,
im Rahmen des Briickenmonitorings erhobenen, Rissdaten, werden anhand von verschie-
denen Kriterien verglichen. In Abschnitt erfolgt ein Vergleich beziiglich der Einheit-
lichkeit der Methoden. Ein Vergleich der Methoden mit manuell bestimmten Anomalien
wird in Kapitel [6.2] durchgefiihrt. Dabei werden Fehlerraten sowohl fiir den Fall, dass
die Methoden auf die einzelnen Tage angewendet werden, als auch fiir den Fall, dass die
Methoden auf eine gesamte Woche angewendet werden, ermittelt. Da bei der VCP und
bei der MVCP Methode Probleme auftreten, wenn in dem betrachteten Zeitraum keine
Anomalien vorliegen, werden in Kapitel [6.3] untersucht wie oft die Methoden richtig er-
kennen, ob eine Anomalie vorliegt oder nicht. Zudem wird versucht diesen Wert mit Hilfe
von Vorentscheidungen zu verbessern. In Abschnitt [6.4] wird fiir diese beiden Methoden
zusitzlich untersucht, ob die Anzahl der an einem Tag, mit Hilfe der entsprechenden Me-

thode, identifizierten Anomalien der Anzahl optisch identifizierter Anomalien entspricht.
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6.1 Vergleich der Methoden beziiglich Einheitlichkeit der Ergebnisse

Zur Beurteilung der Einheitlichkeit der Ergebnisse der einzelnen Methoden werden je-
weils drei aufeinanderfolgende Wochen betrachtet, wobei die Methoden sowohl auf die
ersten beiden als auch auf die letzten beiden Wochen angewendet werden. Die mittlere
Woche wird somit doppelt ausgewertet. Alle Methoden haben gemeinsam, dass sie nicht
damit umgehen konnen wenn keine Anomalien auftreten. In diesem Fall bezeichnen sie
viele kleinere Abschnitte als Anomalien. Daher wird hier davon ausgegangen, dass wenn
mehr als 50 Anomalien innerhalb von 14 Tagen erkannt werden in Wirklichkeit keine
Anomalien vorhanden sind. Die Grenze von 50 ergibt sich aus dem gerundeten Wert der
maximal vorkommenden Anzahl an Anomalien innerhalb von 14 Tagen multipliziert mit
dem Faktor 1.5. In den Daten vom 01.06.16 bis zum 31.05.17 treten innerhalb von 14
Tagen maximal 33 Anomalien auf. Dies ist der Fall im Zeitraum vom 14.01.17 bis zum
27.01.17 fiir den Wegaufnehmer WOS2. Daraus ergibt sich 33 x 1.5 = 49.5 ~ 50. Der
Faktor 1.5 wird gewéhlt um geniigend Spielraum zu gewihren fiir den Fall, dass zusétzlich
zu vorhandenen Anomalien weitere Bereiche als anomale Sequenz klassifiziert werden.
Zur Berechnung der Fehlerraten werden jeweils zwei Vektoren der Linge N; der dop-
pelt ausgewerteten Woche erstellt. Ein Vektor fiir die Auswertung der ersten und zweiten
Woche (1) und ein Vektor fiir die Auswertung der zweiten und dritten Woche (). Fiir
Zeitpunkte, die innerhalb einer Anomalie der jeweiligen Auswertung der mittleren Wo-
che liegen, enthilt der entsprechende Vektor an dieser Stelle den Eintrag 1, die restlichen
Zeitpunkte erhalten den Eintrag 0. Die Fehlerraten werden berechnet indem die Anzahl
der ungleichen Eintrdage der beiden Vektoren durch die Gesamtlidnge der doppelt ausge-
werteten Woche geteilt wird. Dieses Vorgehen kann durch

Zﬁfil ﬂ-(yl,n 7’£ y2,n)
Ny ’

als Formel ausgedriickt werden.

In Tabelle [A.T im Anhang ist der Anteil der Abweichungen der doppelt ausgewerteten
Woche fiir ca. ein Jahr (08.06.16 bis 23.05.17) dargestellt. Es sind zum grof3ten Teil sehr
niedrige Werte vorhanden, lediglich in den Wintermonaten fallen hohere Fehlerraten auf.
Dabei muss jedoch beriicksichtigt werden, dass sehr viele Beobachtungen vorhanden sind,
von denen lediglich ein geringer Teil einer Anomalie angehort. Dies fiihrt automatisch zu

niedrigeren Fehlerraten. Zur Veranschaulichung der Fehlerraten aus Tabelle [A.T]im An-
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hang, sind diese in Abbildung [9]als Boxplots dargestellt. Teil a) der Abbildung zeigt da-
bei die gesamte Grafik mit allen Fehlerraten, wihrend in Teil b), zum besseren Vergleich,

ein Ausschnitt zu sehen ist, in dem extreme Ausreifler nicht betrachtet werden. Fiir den
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Abbildung 9: Boxplots iiber die Anteile der Abweichungen der doppelt ausgewerteten
Wochen (08.06.16 - 23.05.17).
a) Darstellung aller Fehlerraten des entsprechenden Zeitraumes.

b) Zoom (Ausreifler werden vernachlissigt).

Wegaufnehmer WWS4 lisst sich erkennen, dass die VCP Methode insgesamt die gerings-
te Abweichung zwischen den doppelt ausgewerteten Wochen aufweist. Der Median und
beide Quartile liegen bei Null. Es existieren einige Ausreier, wobei der groite zwischen
0.04 und 0.05 liegt. Bei der MVCP Methode liegt der Median und das untere Quartil eben-
falls bei 0. Das obere Quartil und der obere Whisker nehmen mit ~ 0.015 bzw. ~ 0.03
fir diese Methode am Wegaufnehmer WWS4 die hochsten Werte an. Fiir die CMAD
Methode liegt das untere Quartil bei 0 und der Median knapp dariiber. Der Interquartils-
abstand dieser Methode liegt zwischen den Interquartilsabstianden von VCP und MVCP.
Einer der Ausreifler der CMAD Methode liegt bei 0.08. Dies ist der grofite vorkommen-
de Ausreifler aller drei Methoden. Die VCP Methode ist fiir den Wegaufnehmer WWS4
am konsequentesten was die Identifikation der Anomalien betrifft. Besonders auffillig ist
hier die gro3e Abweichung der Fehlerraten fiir die MVCP und die VCP Methode, da fiir

diese Methoden im allgemeinen eher dhnliche Ergebnisse erwartet werden. Vermutlich
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ist die Abweichung darauf zuriick zu fiihren, dass bei der VCP Methode hiufiger so viele
Anomalien identifiziert werden, dass der Schwellenwert von 50 Anomalien iiberschritten
wird und somit davon ausgegangen wird, dass keine Anomalien vorhanden sind. Passiert
dies fiir beide Auswertungen der entsprechenden Woche, wird somit eine Fehlerrate von 0
erzielt. Bei der MVCP Methode kénnen hingegen Anomalien wegfallen, wenn sie auf der
original Zeitreihe und auf der umgekehrten Zeitreihe nicht in den gleichen Abschnitten
auftreten. Somit kann es vorkommen, dass in einer oder beiden Auswertungen der jeweili-
gen Woche Anomalien entdeckt werden, bei denen zwangsldufig kleinere Abweichungen
auftreten. Dies fiihrt zu einer erhohten Fehlerrate im Vergleich zur VCP Methode. Es muss
beachtet werden, dass eine Fehlerrate von 0.03 keine dramatische Abweichung ist. Diese
Fehlerrate entspricht in etwa der Lage des oberen Whiskers bei der MVCP Methode.
Beziiglich der Daten von Wegaufnehmer WOS4 sind die Fehlerraten der VCP und der
MVCP Methode sehr dhnlich. Fiir beide Methoden liegen das untere Quartil und der Me-
dian bei Null. Das obere Quartil und der obere Whisker erreichen fiir die MVCP Methode
einen geringfiigig hoheren Wert als fiir die VCP Methode. Bei beiden Methoden bleibt
der obere Whisker unter dem Wert 0.02. Der grofite Ausreil3er liegt sowohl bei VCP als
auch bei MVCP zwischen 0.06 und 0.07. Die Fehlerraten der CMAD Methode haben fiir
den Wegaufnehmer WOS4 einen deutlich hoheren Interquartilsabstand als fiir die ande-
ren beiden Methoden. Der untere Whisker liegt ebenfalls bei 0, das untere Quartil und der
Median liegen knapp dariiber aber noch unter 0.01. Das obere Quartil der CMAD Metho-
de liegt bei ca. 0.02 und der obere Whisker bei ca. 0.04. Der hochste Ausreifer hat eine
Fehlerrate von in etwa 0.12.

In den Fehlerraten beziiglich der Daten von Wegaufnehmer WOS2 kommen insgesamt
hohere Werte vor als bei den anderen beiden betrachteten Wegaufnehmern. Das untere
Quartil und der Median liegt fiir alle drei Methoden bei Null. Bei der VCP und der M V-
CP Methode nimmt das obere Quartil einen hoheren Wert an als bei der CMAD Methode.
Das obere Quartil aller dre1 Methoden liegt aber unter 0.025. Der obere Whisker der VCP
und MVCP Methode liegt knapp unter 0.05 und diese Methoden weisen lediglich wenige
geringfiigige Ausreiller auf. Fiir die CMAD Methode liegen viele Ausreiller vor, die teil-
weise auch sehr hohe Werte annehmen. Die Fehlerrate des groften Ausreilers der CMAD
Methode liegt bei ca. 0.3.

Aus den Grafiken geht somit hervor, dass es je nach Wegaufnehmer unterschiedlich ist,
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wie konsequent die Methoden bei der Findung von Anomalien sind.

In Abbildung[10|sind die Boxplots der Anteile der Abweichungen der doppelt ausgewer-
teten Wochen ohne Beriicksichtigung der Wintermonate (30.11.16 - 28.02.17) dargestellt.
Teil a) der Abbildung zeigt dabei die Boxplots iiber simtliche Fehlerraten, wihrend Teil
b) zum besseren Vergleich einen kleineren Ausschnitt zeigt, bei dem extreme Ausreil3er

unberiicksichtigt bleiben.
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Abbildung 10: Boxplots iiber die Anteile der Abweichungen der doppelt ausgewerte-
ten Wochen im Zeitraum vom 08.06.16 - 23.05.17, wenn die Wintermonate (30.11.16
- 28.02.17) nicht beriicksichtigt werden.

a) Darstellung aller Fehlerraten des entsprechenden Zeitraumes.

b) Zoom (Ausreifler werden vernachlissigt).

Bleiben die Wintermonate unberiicksichtigt, liegt das obere Quartil und der obere Whis-
ker der MVCP Methode fiir die Daten des Wegaufnehmers WWS4 unter 0.01. Somit sind
die Werte fiir diesen Wegaufnehmer geringer, als wenn der gesamte Zeitraum beriicksich-
tigt wird. Fiir die VCP Methode liegen beide Quartile sowie der Median weiterhin bei
Null. Auch der Boxplot fiir die CMAD Methode weist fiir diesen Wegaufnehmer keine
groBeren Verdnderungen, im Vergleich zur Beriicksichtigung der gesamten Daten, auf.

Fiir den Wegaufnehmer WOS4 weisen das obere Quartil und der obere Whisker der M V-

CP Methode hohere Werte auf, wenn der Winter nicht beriicksichtigt wird. Die entspre-
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chenden Werte haben sich im Vergleich zu den Boxplots der gesamten Fehlerraten in etwa
verdoppelt. Das Verhalten der VCP Methode ist Zhnlich, wobei die entsprechenden Werte
mit 0.01 bzw. 0.02 unter dem oberen Quartil bzw. oberen Whisker der MVCP Methode
fiir diesen Wegaufnehmer liegen. Bei der CMAD Methode liegt das umgekehrte Verhal-
ten vor. Das obere Quartil und der obere Whisker weisen hier deutlich geringere Werte
auf als wenn die Fehlerraten fiir die gesamten Daten in die Boxplots einflieen.

Fiir den Wegaufnehmer WOS2 nimmt das obere Quartil fiir alle drei Methoden einen ge-
ringeren Wert an, wenn die Wintermonate nicht beriicksichtigt werden. Im Fall der VCP
und der MVCP Methode hat auch der Whisker einen kleineren Wert. Bei der CMAD Me-
thode bleibt dieser hingegen in etwa unveridndert.

In Abbildung [TT] sind Boxplots iiber die Anteile der Abweichungen der doppelt ausge-

werteten Wochen fiir den Fall, dass ausschlieBlich die Wintermonate betrachtet werden,

dargestellt.
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Abbildung 11: Boxplots iiber die Anteile der Abweichungen der doppelt ausgewerteten
Wochen, wenn ausschlielich die Wintermonate (30.11.16 - 28.02.17) betrachtet werden.
a) Darstellung aller Fehlerraten des entsprechenden Zeitraumes.

b) Zoom (Ausreiller werden vernachlissigt).

Fiir den Wegaufnehmer WWS4 fillt auf, dass bei der MVCP Methode das untere Quartil
und der Median nicht mehr bei Null liegen. Der Median nimmt einen Wert von ~ 0.018

an, das obere Quartil liegt bei ~ 0.028 und der obere Whisker hat einen Wert von ~ 0.05.
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Dabei handelt es sich um deutlich hohere Werte als bei Betrachtung der Fehlerraten der
gesamten Daten. Daraus lésst sich schlieen, dass die Ursache fiir die relativ hohe Ab-
weichung zwischen den Fehlerraten des gesamten Zeitraums fiir VCP und MVCP in den
Wintermonaten zu finden ist. Im Fall der VCP Methode ist lediglich das obere Quartil
geringfiigig grofler als Null. Der Median und das untere Quartil haben weiterhin einen
Wert von Null. Bei der CMAD Methode liegen hingegen beide Quartile und der Median
bei Null. Hier ist die Fehlerrate also geringer, als wenn das gesamte Jahr oder nur die
Jahreszeiten Friihling, Sommer und Herbst betrachtet werden.

Fiir den Wegaufnehmer WOS4 liegen beide Quartile und der Median fiir die VCP und
MVCP Methode bei Null, wenn nur die Wintermonate betrachtet werden. Zudem sind
nur wenige geringfiigige Ausreifler vorhanden. Im Fall der CMAD Methode liegt das un-
tere Quartil leicht tiber Null, der Median hat einen Wert von 0.018, das obere Quartil liegt
bei 0.06 und der obere Whisker nimmt einen Wert zwischen 0.10 und 0.15 an. Die Feh-
lerraten sind in diesem Fall fiir die Wintermonate also deutlich hoher als die Fehlerraten
fiir die tibrigen drei Jahreszeiten.

Fiir den Wegaufnehmer WOS2 nehmen fiir alle drei Methoden das obere Quartil und der
obere Whisker im Winter deutlich hohere Werte an, als wenn das gesamte Jahr oder die
Jahreszeiten Friithling, Sommer und Herbst betrachtet werden. Dies fillt besonders bei
der CMAD Methode auf. Der Median liegt trotzdem fiir alle drei Methoden nahe bei Null
oder knapp dariiber.

Liegen der Median und die Quartile im Winter bei Null und haben fiir das gesamte Jahr
zum Teil etwas hohere Werte, kann daraus nicht automatisch geschlossen werden, dass
die jeweilige Methode im Winter besser funktioniert. Die einheitlichen Ergebnisse kon-
nen auch daraus entstehen, dass so viele Anomalien gefunden werden, obwohl eigentlich
keine vorhanden sind, dass der Schwellenwert iiberschritten und somit davon ausgegan-
gen wird, dass keine Anomalien vorliegen.

Da die Werte der Fehlerraten fiir die drei betrachteten Wegaufnehmer so unterschiedlich
ausfallen, ist nicht eindeutig feststellbar welche Methode die einheitlichsten Ergebnisse

liefert.
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6.2 Vergleich der Methoden anhand von manuell bestimmten An-

omalien in ausgewihlten Wochen

Zur Beurteilung der Qualitdt der Methoden zur Erkennung von Anomalien ist es notwen-
dig zu wissen, wie viele Anomalien tatsdchlich vorhanden sind und zu welchen Zeiten
diese genau auftreten. Zu diesem Zweck wurden die trendbereinigten Zeitreihen aus drei
Wochen tageweise von zwei unabhingigen Personen betrachtet und die Anfangs- bzw.
Endpunkte der Anomalien durch hinsehen bestimmt. Die betrachteten Zeitraume sind der
03.08. bis 09.08.16, fiir den Wegaufnehmer WOS2, der 01.01. bis 07.01.17 fiir den Weg-
aufnehmer WOS2 und der 22.02. bis 28.02.17 fiir den Wegaufnehmer WWS4.

Zur Berechnung der Fehlerraten wird fiir jede Methode und jede Zdhlung ein bindrer Vek-
tor, dessen Linge N dem betrachteten Zeitraum entspricht, erstellt. Liegt ein Zeitpunkt
innerhalb einer, durch die jeweilige Methode/Zahlung identifizierten, Anomalie, erhilt
der entsprechende Eintrag des Vektors eine 1. Ansonsten enthilt er eine 0. Die Vektoren
der Methoden (v,,,) werden anschlieend mit den Vektoren der Zahlungen (y,) verglichen.
Indem die Anzahl der Abweichungen zwischen den Vektoren der Methoden und den Vek-
toren der Zahlungen durch die Gesamtanzahl der Beobachtungen geteilt wird, ergibt sich
die Fehlerrate. Dieses Vorgehen kann durch

SN LY # Youm)
N b

mit m € {VCP,MVCP,CMAD} und z € {Anne, Johanna}, als Formel ausgedriickt
werden. Fiir jede Methode und jeden betrachteten Zeitraum lassen sich zwei Fehlerra-
ten berechnen. Zum einen die Fehlerrate im Vergleich zu der Zdhlung von Anne und
zum anderen die Fehlerrate im Vergleich zu der Zdhlung von Johanna. Zudem wird die
Fehlerrate zwischen den beiden Zdhlungen bestimmt. Dies dient dazu, die Qualitit der
Methoden besser einschitzen zu konnen. Sind die Unterschiede zwischen einer Methode
und den Zihlungen genauso grof oder geringer als die Unterschiede zwischen den Zih-
lungen, so hat die Methode ein gutes Ergebnis erzielt. Somit kann die Fehlerrate zwischen
den Zidhlungen als Vergleichswert bezeichnet werden.

In Kapitel werden die Fehlerraten fiir die einzelnen Tage, an denen Anomalien
auftreten, genauer betrachtet. Fiir die Bestimmung der tageweisen Fehlerraten wird ein
Schwellenwert genutzt. Wird dieser Schwellenwert durch die Anzahl der gefundenen An-

omalien iiberschritten, wird davon ausgegangen, dass an dem entsprechenden Tag keine
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Anomalien vorliegen. Alle Eintrdge des Vektors zur Bestimmung der Fehlerrate erhalten
dann den Wert 0. Dieses Vorgehen ist sinnvoll, wenn nicht bekannt ist, ob an einem Tag
eine Anomalie vorliegt, da die Methoden, insbesondere VCP und MVCP, nicht damit um-
gehen konnen, wenn innerhalb des betrachteten Zeitraums keine Anomalie vorliegt. Der
Schwellenwert ergibt sich aus der maximalen, an einem Tag vorkommenden Anzahl an
Anomalien multipliziert mit dem Faktor 1.5. Dieser Faktor wird genutzt um Spielraum
nach oben zu schaffen, falls zusitzlich zu den tatsdchlichen Anomalien noch weitere Be-
reiche als Anomalie klassifiziert werden. In dem betrachteten Zeitraum vom 01.06.16 bis
zum 31.05.17 treten maximal 8 Anomalien an einem Tag auf. Dies ist der Fall am 15.06.16
am Wegaufnehmer WOS2. Somit ergibt sich aus 8 * 1.5 der Schwellenwert 12.

Um die Fehlerraten pro Woche geht es in Kapitel [6.2.2] Dabei wird kein Schwellenwert

verwendet, da fiir die betrachten Wochen bekannt ist, dass sie Anomalien enthalten.

In Tabelle im Anhang sind die Zeitrdume der Anomalien des Wegaufnehmers WOS2
in der Woche vom 03.08. bis zum 09.08.16 festgehalten. Die Bereiche der Anomalien
wurden von beiden Personen sehr dhnlich bestimmt. Beide Supervisoren haben innerhalb
dieser Woche 4 Anomalien an 2 Tagen ermittelt. Der grofte Unterschied besteht in einer
Abweichung von 8 Minuten am 05.08.2016.

Da sich die Rissbreiten im Sommer und im Winter aufgrund der unterschiedlichen Tem-
peratur stark unterscheiden, sind in Tabelle im Anhang die Zeitraume der Anomalien
des Wegaufnehmers WOS2 in der Woche vom 01.01. bis zum 07.01.17 dargestellt. Auch
hier sind keine groen Abweichungen zwischen den identifizierten Anomalien der beiden
Personen vorhanden. Beide Supervisoren haben innerhalb dieser Woche 5 Anomalien
an 5 Tagen festgestellt. Der groBte Unterschied ist eine Differenz von 10 Minuten am
05.01.17. In beiden Tabellen wurde der Wegaufnehmer WOS2 betrachtet, welcher an der
StraBenbahnspur angebracht ist. Bei diesem Wegaufnehmer sind die Ausschlidge deutlich
gleichméaBiger als bei Wegaufnehmern an Fahrbahnen die von Autos befahren werden,
wodurch Anomalien optisch leichter erkennbar sind.

Aus diesem Grund sind in Tabelle [A.4] im Anhang die Zeitrdume der Anomalien des
Wegaufnehmers WWS4 in der Woche vom 22.02. bis zum 28.02.17 aufgefiihrt. Hier tre-
ten deutlich groBBere Unterschiede zwischen den Zihlungen der beiden Personen auf. Von

Anne wurden innerhalb dieser Woche 9 Anomalien an 4 Tagen und von Johanna wurden
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11 Anomalien an 4 Tagen festgestellt. Die groften Abweichungen zwischen den Ergeb-
nissen der beiden Personen treten am 22.02.17 auf. Dort gibt es 2 Zeitraume, die von
der einen Person als Anomalie gewertet werden, wihrend fiir die andere Person an die-
sen Stellen keine Anomalie erkennbar ist. Auch am 27.02.17 tritt eine Abweichung von
mehr als einer halben Stunde zwischen den beiden Auswertungen auf. Daraus ldsst sich
schliefen, dass die genauen Anfangs- und Endpunkte anomaler Sequenzen auch durch
menschliche Supervisoren nicht eindeutig bestimmt werden konnen. Dies gilt insbeson-

dere fiir Beobachtungszeitrdume zu denen kalte Temperaturen herrschen.

6.2.1 Fehlerraten der einzelnen Tage an denen Anomalien auftreten

In Tabelle im Anhang sind die Fehlerraten der drei Methoden im Vergleich zur op-
tischen Identifikation der Anomalien aus den Tabellen [A.2] und [A.3] dargestellt. Tabelle
[A.6]im Anhang zeigt die entsprechenden Fehlerraten in der Woche vom 22.02. bis zum
28.02.17 fiir den Wegaufnehmer WWS4. Dabei sind nur die Tage enthalten an denen op-
tisch eine Anomalie festgestellt werden konnten. Abbildung |12]stellt die Ergebnisse aus
den Tabellen und zur besseren Ubersichtlichkeit, als Barplot dar.

Bei den betrachteten Tagen im August ist auffillig, dass die VCP und MVCP Metho-
de bei der Zdhlung durch Anne besser abschneidet, wihrend die CMAD Methode bei
der Zdhlung durch Johanna einen deutlich geringeren Wert erzielt. Der jeweils niedrigere
Wert liegt dabei sehr nah an, und im Fall von CMAD sogar deutlich unter, der Rate fiir
den Unterschied zwischen den beiden Zihlungen. An den Tagen im Winter an denen An-
omalien auftreten, bis auf den 04.01.17, haben die Fehlerraten fiir CMAD einen hoheren
Wert als fiir die anderen Methoden und fiir den Vergleichswert. Zudem sind die folgenden

Auffilligkeiten in den Fehlerraten erkennbar:

e Am 01.01.17,am 04.01.17 und am 05.01.17 hat der Vergleichswert einen deutlich

geringeren Wert als die Fehlerraten der Methoden.
e Am 04.01.17 treten fiir alle Methoden die gleichen Fehlerraten auf.

e Am 05.01.17 ist die auBergewohnlich hohe Fehlerrate der CMAD Methode auffil-
lig.

e Am (07.01.17 haben VCP und MVCP im Vergleich zur Zihlung von Anne eine

sehr geringe Fehlerrate und im Vergleich zur Zdhlung von Johanna, eine Fehlerrate
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27.02.17
25.02.17
23.02.17
22.02.17
07.01.17
06.01.17
05.01.17
04.01.17
01.01.17
06.08.16
05.08.16

die in etwa dem Vergleichswert entspricht. CMAD weist im Gegensatz dazu einen

o

deutlich hoheren Wert auf.

e Am 22.02.17 ist der Vergleichswert deutlich hoher als die Fehlerraten der Metho-

den.

e Am 23.02.17 erzielt die CMAD Methode einen deutlich geringeren Wert als VCP
und MVCP.
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Abbildung 12: Barplot iiber die Fehlerraten pro Tag, beim Vergleich der Methoden mit der
optischen Identifikation der Anomalien. Zudem ist der Vergleich der beiden Zihlungen
der Fehlerraten untereinander dargestellt. Fiir jede Methode sind pro Tag jeweils zwei
Balken abgebildet. Der untere Balken zeigt dabei die Fehlerrate fiir den Vergleich mit der
Zihlung von Anne und der obere Balken die Fehlerrate fiir den Vergleich mit der Zahlung

von Johanna. Es sind nur Tage abgebildet an denen Anomalien vorliegen.




e Am 25. und 27.02.17 schneiden VCP und MVCP im Vergleich zu Annes Zihlung
besser ab, wihrend CMAD néher an Johannas Zdhlung liegt.

Aufgrund dieser Auffilligkeiten werden der 04.01.17, der 05.01.17 und der 07.01.17 fiir
den Wegaufnehmer WOS2 und der 23.02.17 fiir den Wegautnehmer WWS4 genauer be-
trachtet. Der Unterschied zwischen den Zidhlungen kommt dadurch Zustande, dass Johan-
na Bereiche als Anomalien wahrgenommen hat, die fiir Anne keine Anomalien darstellen
(siche Tabelle[A.4).

In Abbildung|13|ist ein Ausschnitt der trendbereinigten Zeitreihe am 04.01.17, gemessen

an Wegaufnehmer WOS2, zu sehen. Die einzige optisch identifizierte Anomalie an diesem
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Abbildung 13: Ausschnitt vom 04.01.2017 fiir den Wegaufnehmer WOS2. Der Verlauf
des restlichen Tages @hnelt dem Abschnitt von 07:00 bis 09:00 Uhr. Der von Anne op-
tisch als Anomalie identifizierte Bereich ist von roten Linien eingefasst, wihrend der von
Johanna optisch als Anomalie identifizierte Bereich innerhalb der blau gestrichelten Lini-

en liegt.

Tag ist in dem Ausschnitt enthalten. Dabei markieren die roten Linien den von Anne als
Anomalie wahrgenommenen Bereich und die blau gestrichelten Linien umschlieBen den

von Johanna als Anomalie erkannten Bereich. Alle drei Methoden weisen hier die gleiche
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Fehlerrate auf, da sie insgesamt mehr als 12 Bereiche als Anomalien klassifizieren und
somit davon ausgegangen wird, dass an diesem Tag keine Anomalien vorliegen.
In Abbildung|14|ist die trendbereinigte Zeitreihe, gemessen an Wegaufnehmer WOS2 am

05.01.17, dargestellt. Die optisch identifizierten Anomalien sind auch hier wie oben be-
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Abbildung 14: Trendbereinigte Zeitreihe am 05.01.2017 fiir den Wegaufnehmer WOS?2.
Der von Anne optisch als Anomalie identifizierte Bereich ist von roten Linien eingefasst,
wihrend der von Johanna optisch als Anomalie identifizierte Bereich innerhalb der blau
gestrichelten Linien liegt. Die gelb hinterlegten Abschnitte wurden von der CMAD Me-

thode als Anomalie klassifiziert.

schrieben markiert. Die gelb hinterlegten Bereiche wurden von der CMAD Methode als
Anomalien ausgegeben. VCP und MVCP haben jeweils mehr als 12 Anomalien identifi-
ziert, weshalb davon ausgegangen wird, dass an diesem Tag keine Anomalien vorliegen.

Die sehr hohe Fehlerrate von CMAD ist vor allem darauf zuriick zu fiihren, dass die
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Methode zwischen 11 und 18 Uhr mehrere Stunden als Anomalie bezeichnet, in denen
optisch keine Auffilligkeiten erkennbar sind.
In Abbildung (15 ist die trendbereinigte Zeitreihe, gemessen an Wegaufnehmer WOS2

am 07.01.17, dargestellt. Die optisch identifizierten Anomalien sind wie in den vorheri-
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Abbildung 15: Ausschnitt vom 07.01.2017 fiir den Wegaufnehmer WOS2. Der Verlauf
des restlichen Tages dhnelt dem Abschnitt von 21:00 bis 23:00 Uhr. Der von Anne op-
tisch als Anomalie identifizierte Bereich ist von roten Linien eingefasst, wihrend der von
Johanna optisch als Anomalie identifizierte Bereich innerhalb der blau gestrichelten Li-
nien liegt. Der orange hinterlegte Abschnitt wurde von allen drei Methoden als Anomalie
erkannt, wihrend der gelb hinterlegte Abschnitt nur von der CMAD Methode als Anoma-

lie bezeichnet wird.

gen beiden Beispielen gekennzeichnet. Der orange hinterlegte Bereich wurde von allen
drei Methoden als Anomalie erkannt, wihrend der gelb hinterlegte Bereich nur von der
CMAD Methode als Anomalie wahrgenommen wird. Dies fiihrt zu einer hoheren Feh-
lerrate bei der CMAD Methode, da der von dieser Methode als Anomalie bezeichnete
Bereich deutlich vor der optisch ersichtlichen Auffilligkeit beginnt.

In Abbildung|16]ist ein Ausschnitt der trendbereinigten Zeitreihe am 23.02.17, gemessen

44



an Wegaufnehmer WWS4, zu sehen. Die farbigen Markierungen entsprechen dabei denen
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Abbildung 16: Ausschnitt vom 23.02.2017 fiir den Wegaufnehmer WWS4. Der Verlauf
des restlichen Tages dhnelt dem Abschnitt von 07:00 bis 10:00 Uhr. Der von Anne op-
tisch als Anomalie identifizierte Bereich ist von roten Linien eingefasst, wihrend der von
Johanna optisch als Anomalie identifizierte Bereich innerhalb der blau gestrichelten Li-
nien liegt. Der gelb hinterlegte Abschnitt wurde von der CMAD Methode als Anomalie

erkannt.

aus Grafik[14l Auch hier haben die VCP und die MVCP Methode mehr als 12 Bereiche als
Anomalie klassifiziert, was zu der Annahme fiihrt, dass an diesem Tag keine Anomalien
vorliegen. Die CMAD Methode findet dagegen die einzige optisch erkennbare Anomalie

an diesem Tag.

6.2.2 Fehlerraten pro Woche

Tabelle im Anhang zeigt die Fehlerraten der drei Methoden, wenn diese jeweils auf

eine gesamte Woche angewendet werden. Zur besseren Ubersicht sind die Fehlerraten in
Abbildung 17| als Barplot dargestellt.
In der Woche vom 03.08. bis zum 09.08.16 haben VCP und MVCP im Vergleich zur
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Abbildung 17: Barplot iiber die Fehlerraten pro Woche, beim Vergleich der Methoden mit
der optischen Identifikation der Anomalien. Zudem ist der Vergleich der beiden Zihlun-
gen der Fehlerraten untereinander dargestellt. Fiir jede Methode sind pro Tag jeweils zwei
Balken abgebildet. Der untere Balken zeigt dabei die Fehlerrate fiir den Vergleich mit der
Zihlung von Anne und der obere Balken die Fehlerrate fiir den Vergleich mit der Zihlung
von Johanna. So WOS?2 steht dabei fiir Sommer WOS2 und bezeichnet die Woche vom
03.08. bis zum 09.08.16, Wi WOS2 steht fiir Winter WOS2 und bezeichnet die Woche
vom 01.01. bis zum 07.01.17 und Wi WWS4 steht fiir Winter WWS4 und bezeichnet die
Woche vom 22.02. bis zum 28.02.17.

Zihlung von Anne deutlich niedrigere Fehlerraten als CMAD. Die Fehlerraten von VCP
und MVCP entsprechen dabei in etwa dem Vergleichswert. Im Vergleich zur Zihlung
von Johanna haben alle drei Methoden dhnliche Fehlerraten, die iiber dem Vergleichswert
liegen. In der Woche vom 01.01. bis zum 07.01.17 liegen die Fehlerraten aller drei Metho-
den deutlich iiber dem Vergleichswert. CMAD weilit im Vergleich zu beiden Zidhlungen
deutlich hohere Fehlerraten auf als VCP und MVCP. Fiir die Woche vom 22.02. bis zum
28.02.17 sind die geringsten Fehlerraten bet CMAD zu finden. Fiir beide Zahlungen lie-

gen die Werte unter dem Vergleichswert. Die hochsten Fehlerraten weif3t hier die VCP
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Methode auf. Dies ist darauf zuriickzufithren, dass diese Methode in dieser Woche sehr
viele Bereiche als Anomalie klassifiziert. Darunter fallen auch Bereiche in denen optisch
keine Anomalie erkennbar ist. Die Fehlerraten der MVCP Methode wurden im Vergleich
zur VCP Methode deutlich verbessert. Im Vergleich zur Zihlung von Anne liegt die Feh-
lerrate deutlich unter dem Vergleichswert, im Vergleich zur Zdhlung von Johanna nur
knapp dariiber. Daraus ldsst sich schlieBen, dass MVCP gegeniiber VCP im Vorteil ist,
wenn die Anomalien schwerer zu erkennen sind, da durch VCP falsch als Anomalie klas-

sifizierte Bereiche oftmals wegfallen konnen.

6.3 Klassifikation beziiglich des Vorliegens einer Anomalie an einem

Tag

Wie bereits erwihnt, haben die VCP und die MVCP Methode hiufig Probleme, wenn
innerhalb der betrachteten Zeitreihe keine Anomalien auftauchen. In diesem Fall werden
dann oftmals sehr viele kurze Bereiche als Anomalie klassifiziert. Um zu bestimmen, wie
oft richtig erkannt wird, ob an einem Tag eine bzw. keine Anomalie vorliegt, werden fiir
den Zeitraum vom 01.06.16 bis zum 31.05.17 entsprechende Fehlerraten berechnet. Zur
Berechnung der Fehlerraten wurde fiir das gesamte Jahr optisch festgestellt, ob an den
entsprechenden Tagen Anomalien vorliegen. Liegt an einem Tag eine Anomalie vor, wird
in einem bindren Vektor der Linge 365 an der entsprechenden Stelle der Wert 1 einge-
tragen. Wenn keine Anomalie vorliegt erhilt der entsprechende Eintrag den Wert 0. Die
optische Identifikation der Tage mit Anomalien wurde im Zeitraum vom 01.06.16 bis
zum 28.02.17, im Rahmen der Veranstaltung Fallstudien 2, von Johanna vorgenommen.
Fiir den Zeitraum vom 01.03.17 bis zum 31.05.17 ist die optische Identfikation der An-
omalien von Anne durchgefiihrt worden.

Fiir die Ergebnisse der VCP und der MVCP Methode werden entsprechende Vektoren auf
die gleiche Art erstellt. Die Anzahl der Tage an denen der Vektor der betrachteten Me-
thode mit dem Vektor der optischen Betrachtung nicht iibereinstimmt wird aufsummiert,
und anschlieBend durch die Gesamtanzahl der Tage dividiert. Dabei wird einmal der Fall
betrachtet, dass die Methode auf eine Woche angewendet wird, wobei dann nur die an
dem mittleren Tag identifizierten Anomalien in die Auswertung eingehen. Dadurch wer-

den insgesamt nur 359 anstatt 365 Tage betrachtet, da am Anfang und am Ende jeweils 3
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Tage wegfallen, da diese nicht als mittlerer Tag aus 7 Tagen verwendet werden konnen.
Dieses Vorgehen wird in der Tabelle als Woche bezeichnet. Bei den, der Auswertungsme-
thode Tag zugeordneten, Fehlerraten werden die Methoden jeweils auf einen einzelnen
Tag angewendet. Dabei werden alle 365 Tage innerhalb des betrachteten Zeitraum ver-
wendet. Die so berechneten Fehlerraten sind in Tabelle [A.8]im Anhang aufgefiihrt und
zur besseren Ubersicht in Abbildung|18|dargestellt.

O MVCP O MVCP SW

__

B VCP VCP SW

Tag

Woche

T T
00 01 02 03 04 05 06 07
Fehlerrate

Abbildung 18: Barplot iiber die Fehlerraten fiir das Vorliegen einer Anomalie an einem
Tag im Zeitraum vom 01.06.16 bis zum 31.05.17. Tag bedeutet, dass die Methoden je-
weils tageweise angewendet wurden, bei Woche wurden die Methoden jeweils auf 7 Tage
angewendet wobei, die Anomalien des jeweils mittleren Tages ausgewertet werden. Bei
den schraffierten Balken ist ein Schwellenwert (SW) von 12 verwendet worden. An Ta-
gen, an denen mehr Anomalien identifiziert werden, wird davon ausgegangen, dass keine

Anomalie vorliegt. Bei den ausgefiillten Balken wurde kein Schwellenwert verwendet.

Wird kein Schwellenwert zur Hilfe genommen, sind die Fehlerraten insgesamt sehr hoch.
Die Betrachtung des mittleren Tages eines 7-Tage Abschnittes schneidet dabei fiir beide
Methoden deutlich besser ab, als die Betrachtung der einzelnen Tage. Fiir beide Betrach-

tungsweisen ist die Fehlerrate der MVCP Methode geringfiigig niedriger als die Fehler-
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rate der VCP Methode.

Wird ein Schwellenwert hinzugenommen, konnen die Fehlerraten fiir beide Methoden
und beide Auswertungsweisen deutlich verbessert werden. Hierbei hat die VCP Methode
deutlich geringere Fehlerraten als die MVCP Methode und die Auswertung der einzelnen
Tage schneidet geringfiigig besser ab, als wenn der mittlere Tag eines 7-Tage Abschnittes

betrachtet wird. Die Fehlerrate mit dem geringsten Wert liegt dann bei 0.2411.

6.3.1 Verbesserung der Zuordnung beziiglich des Vorliegens einer Anomalie an ei-

nem Tag mit Hilfe der logistischen Regression

Es wird versucht, mit Hilfe der logistischen Regression eine bessere Zuordnung zu er-
reichen. Dazu wird ein Modell aufgestellt, in dem die Zielvariable Anomalie durch die
Variablen max_temp(maximale, im betrachteten Zeitraum vorkommende Temperatur),
min_temp (minimale, im betrachteten Zeitraum vorkommende Temperatur),

anz_schweb_MVCP_t (Anzahl der mit der MVCP Methode gefundenen Anomalien)
und anz_schweb_VCP_t (Anzahl der mit der VCP Methode gefundenen Anomalien),

erkldrt wird. Der zugehorige logit(7) hat die Form:

logit(m) = a + 1 max_temp + 55 min_temp + 3 anz_schweb_MVCP_t

+ B4 anz_schweb_VCP_t,  (24)

wobei 7 der Wahrscheinlichkeit, dass eine Anomalie vorliegt, entspricht. Wird das Mo-

dell auf allen 365 Tagen angepasst, ergibt sich fiir die Modellkoeffizienten die folgende

Schitzung:
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) 0.38867 .37614  1.033 0.301448
max_temp 0.22412 .06801 3.295 0.000983 *xxx
min_temp -0.25783 .07697 -3.350 0.000809 *x*x

anz_schweb_MVCP_t -0.07607 .03373 -2.2565 0.024135 *

o O O o O

anz_schweb_VCP_t -0.11033 .03061 -3.605 0.000312 *xx

Signif. codes: O *xx 0.001 **x 0.01 * 0.05 . 0.1 1
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Die wahre Fehlerrate wird dabei mit Hilfe der Leave-one-out Kreuzvalidierung approxi-
miert um eine Uberanpassung an die gegebenen Daten zu vermeiden. Die Leave-one-out
Fehlerrate der logistischen Regression liegt bei 0.1781, wenn ab einer Wahrscheinlichkeit
von mehr als 50 % davon ausgegangen wird, dass eine Anomalie vorliegt. Somit wird
durch eine Vorentscheidung mit Hilfe eines logistischen Regressionsmodell eine Verbes-

serung erzielt.

Da die Anomalien nach der Identifikation aus den Daten entfernt werden sollen, um eine
Verfilschung der Verkehrsschitzung zu vermeiden, ist es wichtiger, dass Tage, an denen
Anomalien vorliegen richtig klassifiziert werden, als dass Tage ohne Anomalien erkannt
werden. In Tabelle [A.9/im Anhang sind daher die Fehlerraten der Klassifikation getrennt
fiir den Fall, dass eine Anomalie vorliegt und, dass keine Anomalie vorliegt, aufgefiihrt.
Bei der Vorentscheidung durch die Logistische Regression wird die wahre Fehlerrate
wieder mit der Leave-One-Out Methode approximiert. Dabei wird das vorliegen einer
Anomalie vorhergesagt, wenn die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten einer solchen bei
iber 50 % liegt. Um die Fehlerraten fiir den Fall, dass keine Anomalie klassifiziert wird,
obwohl eine vorhanden ist, zu berechnen, wird die Anzahl der entsprechenden Fille durch
die Gesamtanzahl der Tage, an denen eine Anomalie vorliegt geteilt. Die Berechnung der
Fehlerraten fiir den Fall, dass eine Anomalie klassifiziert wird, obwohl keine vorhanden
ist, erfolgt analog. Zur besseren Ubersicht sind die Fehlerraten aus Tabelleim Anhang
in Abbildung|19|als Barplot dargestellt.

Dabei ldsst sich erkennen, dass die verhdltnismiBig niedrige Fehlerrate der logistischen
Regression hauptsichlich darauf beruht, dass hier fast immer richtig klassifiziert wird,
wenn keine Anomalie vorliegt, wihrend die Fehlerrate fiir den Fall, dass eine Anomalie
vorliegt bei tiber 40 % liegt. Da dies in Bezug auf eine Verkehrsschitzung der wichtigere
Wert ist, scheint eine Vorentscheidung mit Hilfe der logistischen Regression doch nicht
optimal zu sein. Wird die VCP Methode ohne Schwellenwert verwendet, wird jeden Tag
mindestens eine Anomalie entdeckt. Dies fiihrt dazu, dass wenn eine Anomalie vorliegt,
immer richtig, und wenn keine Anomalie vorliegt, immer falsch klassifiziert wird. Die
Verwendung der MVCP Methode ohne Schwellenwert weist ein dhnliches Verhalten auf.
Wird ein Schwellenwert von 12 (maximale Anzahl Anomalien pro Tag * 1.5) verwen-

det, klassifiziert die MVCP Methode ca. 14 % und die VCP Methode ca. 20 % der Fil-
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Abbildung 19: Barplot iiber die Fehlerraten fiir das Vorliegen einer Anomalie an einem
Tag im Zeitraum vom 01.06.16 bis zum 31.05.17, getrennt fiir den Fall, dass eine Anoma-
lie vorliegt und, dass keine Anomalie vorliegt. Dabei sind die Methoden jeweils tageweise
angewendet worden. Keine Anomalie bedeutet, dass keine Anomalie klassifiziert wird, ob-
wohl eine Anomalie vorliegt. Anomalie steht fiir den Fall, dass eine Anomalie klassifiziert
wird, obwohl keine Anomalie vorliegt. Bei den Schraffierten Balken ist ein Schwellenwert
(SW) von 12 verwendet worden. An Tagen, an denen mehr Anomalien identifiziert wer-
den, wird davon ausgegangen, dass keine Anomalie vorliegt. Bei den ausgefiillten Balken
wurde kein Schwellenwert verwendet. Die Vorentscheidung mit Logistischer Regression

klassifiziert eine Anomalie ab einer Wahrscheinlichkeit von 50 %.

le, in denen eine Anomalie vorliegt, falsch. Fiir den Fall, dass keine Anomalie vorliegt,
liegt die Fehlklassifikationsrate fiir die MVCP Methode, bei Nutzung eines Schwellen-
wertes, bei ca. 36 % und die Fehlklassifikationsrate fiir die VCP Methode bei ca. 25 %.
Die Ergebnisse aus Tabelle @ legen nahe, dass sowohl die VCP Methode, als auch die
MVCP Methode in einigen Fillen mehr als 12 Anomalien identifizieren, wenn tatsich-
lich Anomalien vorliegen. Um die Ursache dieses Problems weiter einzugrenzen, wird

untersucht, ob sich die Fehlerraten zwischen den verschiedenen Jahreszeiten stark unter-

51



scheiden. Zudem wird untersucht, ob durch Veridnderung des Schwellenwertes oder das
Absenken der Wahrscheinlichkeit, bei der das Eintreten des Ereignisses auf 1 gesetzt wird,
eine Verbesserung der Fehlerrate, wenn eine Anomalie vorliegt, erzielt werden kann.

In Tabelle [A.T10]im Anhang sind die Leave-One-Out Fehlklassifikationsraten der logisti-
schen Regression, bei Herabsetzung des Schwellenwertes, sowie die Fehlklassifikations-
raten (nur in Bezug darauf, ob an einem Tag Anomalien vorliegen oder nicht) der VCP
und der MVCP Methode, bei Erhohung des Schwellenwertes, aufgefiihrt. Diese wurden
getrennt fiir den Fall, dass eine Anomalie und fiir den Fall, dass keine Anomalie vorliegt,
berechnet. Zur besseren Ubersicht sind die entsprechenden Fehlerraten in Abbildung
als Barplot dargestellt.

Je geringer der Schwellenwert der logistischen Regression angesetzt ist, umso niedriger
ist die Fehlklassifikationsrate fiir den Fall, dass eine Anomalie vorliegt. Die Fehlklassifi-
kationsrate fiir den Fall, dass keine Anomalie vorliegt, verhilt sich gegenldufig und steigt
somit bei Verringerung des Schwellenwertes. Werden die Methoden ohne Vorentschei-
dung, aber mit Schwellenwert verwendet, steigt die Fehlklassifikationsrate fiir den Fall,
dass keine Anomalie vorliegt, sowohl fiir die VCP als auch fiir die MVCP Methode an,
je hoher der Schwellenwert ist. Liegen Anomalien vor, gibt es fiir beide Methoden keine
Anderungen der Fehlklassifikationsrate zwischen den Schwellenwerten 12 (siehe Tabelle
@im Anhang) und 13, sowie zwischen den Schwellenwerten 14, 15 und 16. Zwischen
den Schwellenwerten 13 und 14 sinkt die Fehlklassifikationsrate fiir beide Methoden um
1 %. Fir die Logistische Regression mit Schwellenwert 0.25 und die VCP Methode mit
Schwellenwert 14, 15 und 16 ist die Fehlklassifikationsrate fiir den Fall, dass eine An-
omalie vorliegt identisch und liegt knapp unter 20 %. Die Fehlklassifikationsraten fiir den
Fall, dass keine Anomalien vorhanden sind, sind dabei jedoch nicht identisch. Bei der lo-
gistischen Regression erreicht diese einen Wert von ~ 27 % und fiir die VCP Methode ~
35 % (wenn der Schwellenwert 14 verwendet wird). Daher ist die logistische Regression
mit Schwellenwert 0.25 der VCP Methode mit Schwellenwert 14 vorzuziehen. Dies legt
die Vermutung nahe, dass die Vorentscheidung mit Hilfe logistischer Regression, der VCP
Methode mit Schwellenwert vorzuziehen ist. Den insgesamt niedrigsten Wert innerhalb
der Tabelle fiir den Fall, dass Anomalien vorliegen, liegt bei ~ 13 % und wird von der
MVCP Methode mit Schwellenwert 14 erreicht. Die Fehlklassifikationsrate fiir den Fall,

dass keine Anomalien vorliegen, liegt in diesem Fall allerdings bei ~ 46 %.
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Abbildung 20: Barplots iiber die Fehlerraten beziiglich der Entscheidung, ob an einem
Tag eine Anomalie vorliegt, bei Verwendung verschiedener Schwellenwerte. Betrach-
tet werden die Daten des Wegaufnehmers WWS4 im Zeitraum vom 01.06.16 bis zum
31.05.17. Keine Anomalie (k.A.) bezeichnet den Fall, dass keine Anomalie erkannt wird
obwohl eine Anomalie vorliegt. Anomalie (A.) bezeichnet den Fall, dass félschlicherwei-
se eine Anomalie identifiziert wird. Der Schwellenwert bei der logistischen Regression
bezeichnet die Wahrscheinlichkeit, die iiberschritten werden muss, damit an einem Tag
Anomalien klassifiziert werden konnen. Bei der VCP und der MVCP Methode gibt der
Schwellenwert die Anzahl an Anomalien an, die uiberschritten werden muss, damit davon
ausgegangen wird, dass keine Anomalien vorliegen.

a) Leave-One-Out Fehlklassifikationsraten der logistischen Regression.

b) Fehlklassifikationsraten der VCP und MVCP Methode mit Schwellenwert.

In Tabelle [A.T1] im Anhang sind die Fehlklassifikationsraten der logistischen Regressi-
on und der Methoden mit Schwellenwert, nach Jahreszeiten getrennt, dargestellt. Der
dabei verwendete Schwellenwert ist jeweils hinter der Methode angegeben. Fiir die lo-
gistische Regression werden dabei die Schwellenwerte 0.2, 0.25 und 0.3 betrachtet. Mit
dem Schwellenwert 0.2 ist fiir den Fall, dass keine Anomalie klassifiziert wird, obwohl
eine solche vorliegt, bei Betrachtung des gesamten Jahres, der geringste Wert der logisti-

schen Regression erzielt worden. Fiir den Schwellenwert 0.3 sind die beiden betrachteten
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Fehlerraten der logistischen Regression am geringsten und die Ergebnisse fiir den Schwel-
lenwert 0.25 liegen zwischen den beiden anderen Fillen (siehe Tabelle[A.10]im Anhang).
Bei den Methoden wird dabei sowohl fiir VCP als auch fiir MVCP der Schwellenwert 12
verwendet, da bei groleren Schwellenwerten die Fehlklassifikationsrate fiir den Fall, dass
eine Anomalie vorliegt, nur geringfiigig verbessert wird, wihrend die Fehlklassifikations-
rate fiir den Fall, dass keine Anomalie vorliegt, stark steigt. Zur besseren Ubersicht sind
die Fehlerraten aus Tabelle im Anhang in Abbildung [21|als Barplot dargestellt.

Fast alle betrachteten Vorgehensweisen erreichen im Sommer, fiir den Fall, dass keine
Anomalie klassifiziert wird (keine Anomalie), obwohl eine solche vorliegt, eine Fehlklas-
sifikationsrate von 0 %. Lediglich die logistisches Regression mit dem Schwellenwert 0.3
erreicht hier einen Wert von = 5 %. Dabei wird hier fiir den Fall, dass filschlicherweise
eine Anomalie klassifiziert wird (Anomalie), mit einer Leave-One-Out Fehlerrate von ~
6 % der geringste Wert erreicht. Im Winter werden in fast allen Fillen die hochsten Fehl-
klassifikationsraten erreicht. Lediglich bei der MVCP Methode, fiir den Fall Anomalie,
wird im Herbst eine hohere Fehlklassifikationsrate erreicht als im Winter. Die Fehlerra-
te fiir den Fall, keine Anomalie, ist bei den betrachteten Vorgehensweisen in fast allen
Fillen geringer als die Fehlerrate fiir den Fall Anomalie. Eine Ausnahme stellt dabei die
VCP Methode im Friihling dar. Hier liegt die Fehlerrate, fiir den Fall keine Anomalie bei
25 %, wihrend die Fehlklassifikationsrate fiir den Fall Anomalie bei ~ 17 % liegt. Je
nach Jahreszeit erzielen unterschiedliche Vorgehensweise das beste Ergebnis. Im Som-
mer ist die Vorentscheidung mit Logistischer Regression und einem Schwellenwert von
0.25 die beste Vorgehensweise, da hier der Fall Anomalie eine Leave-One-Out Fehlerrate
von 0 % erreicht und die Fehlerrate fiir den Fall Anomalie mit ~ 8 % einen sehr geringen
Wert aufweist. Im Winter ist die Vorentscheidung mit logistischer Regression und einem
Schwellenwert von 0.3 vorteilhafter, da hier fiir fast alle Vorgehensweise fiir den Fall
keine Anomalie eine Fehlerrate von ca. 31 % erreicht wird. Dabei weist die logistische
Regression fiir den Fall Anomalie, mit ca. 33 %, den geringsten Wert auf. Lediglich die
Verwendung der MVCP Methode mit Schwellenwert 12 weist fiir den Fall keine Anomalie
mit ca. 19 % eine geringere Fehlerrate auf. Dabei ist die Fehlerrate fiir den Fall Anomalie
mit ca. 42 % jedoch deutlich zu hoch. Im Friihling und im Herbst ist die Wahl der besten
Vorgehensweise nicht eindeutig. Fiir den Friihling sollte entweder die Vorentscheidung

mit logistischer Regression und Schwellenwert 0.3 oder die MVCP Methode mit Schwel-
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Abbildung 21: Barplot iiber die Fehlerraten fiir das Vorliegen einer Anomalie an einem
Tag im Zeitraum vom 01.06.16 bis zum 31.05.17, nach Jahreszeiten getrennt. Sommer
steht dabei fiir die Monate Juni, Juli und August, Herbst steht fiir September, Oktober
und November, Winter steht fiir Dezember, Januar und Februar und Friihling steht fiir die
Monate Mérz, April und Mai. Die Methoden sind tageweise angewendet worden. Bei der
VCP und bei der MVCP Methode wurde der Schwellenwert 12 verwendet. LogReg steht
fiir logistische Regression und die Zahl in Klammern gibt die Wahrscheinlichkeit an, bei
deren Uberschreitung davon ausgegangen wird, dass eine Anomalie vorliegt. Ausgefiillte
Balken stehen fiir den Fall, dass eine Anomalie vorliegt, die jeweilige Methode aber keine
Anomalie klassifiziert. Schraffierte Balken stehen fiir den Fall, dass filschlicherweise eine

Anomalie klassifiziert wird.

lenwert 12 gewihlt werden. Die erste der beiden Vorgehensweisen erzielt fiir die beiden
Fille mit ca. 21 % (keine Anomalie) und ca. 25 % (Anomalie) sehr dhnliche Fehlerraten.
Die zweite Vorgehensweise erzielt fiir den Fall keine Anomalie mit ca. 14 % einen deut-
lich geringeren Wert, dafiir wird fiir den Fall Anomalie mit ca. 34 % eine deutlich hohere
Fehlklassifikationsrate erreicht. Fiir den Herbst ist entweder die Logistische Regression

mit Schwellenwert 0.3 oder die Logistische Regression mit Schwellenwert 0.25 am vor-
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teilhaftesten. Die erste der beiden Vorgehensweisen hat fiir die beiden Fille mit ca. 25
% (keine Anomalie) und ca. 27 % (Anomalie) sehr dhnliche Fehlklassifikationsraten. Fiir
die Logistische Regression mit Schwellenwert 0.25 ist die Fehlklassifikationsrate fiir den
Fall keine Anomalie mit ca. 21 % etwas geringer, wihrend die Fehlklassifikationsrate fiir
den Fall Anomalie mit ca. 33 % etwas hoher ausféllt. Nur im Sommer treten bei einigen
Methoden wiinschenswerte Ergebnisse auf. Fiir die iibrigen Jahreszeiten liegt deutliches

Verbesserungspotential vor.

6.4 Klassifikation beziiglich der Anzahl Anomalien an einem Tag

Neben der richtigen Klassifikation von Tagen mit Anomalien ist es wichtig, dass die rich-
tige Anzahl Anomalien klassifiziert wird. Um dies zu iiberpriifen werden die Methoden
tageweise angewendet und die Anzahl der identifizierten Anomalien in einem Vektor ge-
speichert. Dabei wird der Zeitraum vom 01.06.16 bis zum 31.05.17, fiir den Wegaufneh-
mer WWS4, betrachtet. Zudem wird die Anzahl der Anomalien pro Tag, von zwei unab-
hingigen Supervisoren, optisch bestimmt. AnschlieBend wird die Differenz zwischen der
optisch identifizierten Anzahl und der durch die jeweilige Methode bestimmten Anzahl
ermittelt.

In Abbildung 22]sind die so berechneten Differenzen fiir die VCP und die MVCP Metho-
de mit Schwellenwert 12 als Balkendiagramm dargestellt.

Eine Differenz von 0 wurde beim Vergleich der VCP Methode mit der Zahlung von An-
ne 247 Mal und beim Vergleich mit der Zihlung von Johanna 227 Mal erreicht. Bei der
MVCP Methode wurde im Vergleich zur Zdhlung von Anne 216 Mal und im Vergleich
zur Zihlung von Johanna 199 Mal eine Differenz von 0 erreicht. Das Auftreten einer Dif-
ferenz von O ist nicht in dem Balkendiagramm dargestellt, da dadurch die genauen Un-
terschiede der restlichen Balken zueinander schwerer zu erkennen sind. Es ist auffillig,
dass eine Differenz von 1 im Vergleich zur Zihlung von Johanna deutlich 6fter auftaucht
als im Vergleich zur Zahlung von Anne. Dies gilt fiir beide Methoden, aber insbesondere
fiir die MVCP Methode. Die VCP Methode schneidet im Vergleich zu beiden Zahlungen
etwas besser ab als die MVCP Methode. Dies kann darauf zuriickgefiihrt werden, dass bei
der MVCP Methode einige Anomalien wegfallen, die nur bei Anwendung auf die origi-
nal Zeitreihe identifiziert werden. Wird dadurch der Schwellenwert von 12 unterschritten,

werden durch die MVCP Methode an einem Tag Anomalien identifiziert, an dem optisch
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Abbildung 22: Barplots iiber die Differenzen der Anzahl gefundener Anomalien der Me-
thoden mit Schwellenwert 12 im Vergleich zur optisch bestimmten Anzahl an Anomalien
durch Anne und Johanna. Die verwendeten Daten wurden an Wegaufnehmer WWS4 ge-
messen und liegen im Zeitraum vom 01.06.16 bis zum 31.05.17.

a) VCP Methode,

b) MVCP Methode.

keine solchen erkennbar sind. Im Gegensatz dazu iiberschreitet die VCP Methode den
Schwellenwert, so dass richtigerweise angenommen wird, dass keine Anomalien vorlie-
gen.

Zudem fillt auf, dass die Anzahl der jeweiligen Differenzen zwischen der VCP Methode
und den Zihlungen von 1 bis 4 sinkt und danach wieder deutlich ansteigt. Dies legt die
Annahme nahe, dass bei dieser Methode geringe Differenzen auftreten, wenn tatsichlich
Anomalien vorliegen und diese durch die Methode nicht oder nicht vollstindig identifi-
ziert werden bzw. geringfiigig zu viele Anomalien identifiziert werden. Eine Differenz
von 6 oder mehr taucht demnach dann auf, wenn keine Anomalie vorliegt, die VCP Me-
thode aber dennoch weniger als 13 Anomalien identifiziert.

In Abbildung[23]sind Barplots iiber die Differenzen der Anzahl der Anomalien, die durch
die Methoden und optisch durch Anne und Johanna identifiziert wurden, dargestellt. Da-
bei ist eine Vorentscheidung iiber das Vorliegen von Anomalien mit Hilfe der logistischen

Regression mit Schwellenwert 0.3 durchgefiihrt worden. Das Modell der logistischen Re-
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Abbildung 23: Barplots iiber die Differenzen der Anzahl gefundener Anomalien der Me-
thoden, bei einer Vorentscheidung, iiber das Vorliegen einer Anomalie an einem Tag,
mit Hilfe von logistischer Regression mit Schwellenwert 0.3. Dabei wird das logistische
Regressionsmodell aus Abschnitt[6.3] verwendet, welches auf den gesamten Daten des be-
trachten Zeitraums angepasst wurde. Die verwendeten Daten wurden an Wegaufnehmer
WWS4 gemessen und liegen im Zeitraum vom 01.06.16 bis zum 31.05.17.

a) VCP Methode,

b) MVCP Methode.

gression ist dazu auf allen Daten des betrachteten Zeitraums (01.06.16 bis 31.05.17) an-
gepasst worden. Eine Differenz von 0, in Bezug auf die Anzahl der Anomalien, liegt dabei
fiir die VCP Methode im Vergleich zu Annes Zdhlung 256 Mal und im Vergleich zu Jo-
hannas Zihlung 236 Mal vor. Fiir die MVCP Methode wurde 260 Mal im Vergleich zur
Zihlung von Anne und 242 Mal im Vergleich zur Zihlung von Johanna eine Differenz
von 0, beziiglich der Anzahl der Anomalien, erreicht. Es liegt somit fiir beide Metho-
den eine Verbesserung der Anzahl an Tagen, an denen die Anzahl der Anomalien richtig
erkannt wird, im Vergleich zur Verwendung der Methoden mit Schwellenwert 12, vor.
Diese Verbesserung ist lediglich auf die Anzahl richtig klassifizierter Tage, in Bezug auf
das Vorliegen einer Anomalie, zuriickzufiihren, da die gleichen Methoden und die glei-
chen Daten wie in Abbildung [22| verwendet werden. Dafiir gibt es, bei Verwendung der

Vorentscheidung mit logistischer Regression mit Schwellenwert 0.3, Félle in denen die
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Differenz der Anzahl der durch die Methoden identifizierten Anomalien und der optisch
identifizierten Anomalien, den Wert 12 iibersteigt. Die groBte Differenz hat einen Wert
von 18 und tritt bei Verwendung der VCP Methode auf. Insgesamt tauchen bei Verwen-
dung der VCP Methode 9 Fille und bei Verwendung der MVCP Methode 2 Fille auf, in
denen die Differenz den Wert 12 iiberschreitet. Da der betrachtete Zeitraum ein gesamtes
Jahr, also 365 Tage, umfasst ist dies nur ein sehr geringer Teil.

In Abbildung sind die Differenzen der Anzahlen der durch die Methoden identifi-
zierten Anomalien und der optisch identifizierten Anomalien als Barplot dargestellt. Bei
Verwendung der Methoden ist eine Vorentscheidung mit Hilfe von logistischer Regres-

sion mit Schwellenwert 0.25 getroffen worden. Bei Verwendung der VCP Methode wird
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Abbildung 24: Barplots iiber die Differenzen der Anzahl gefundener Anomalien der Me-
thoden, bei einer Vorentscheidung, iiber das Vorliegen einer Anomalie an einem Tag, mit
Hilfe von logistischer Regression mit Schwellenwert 0.25. Dabei wird das logistische
Regressionsmodell aus Abschnitt verwendet, welches auf den gesamten Daten des
betrachten Zeitraums angepasst wurde. Die verwendeten Daten wurden an Wegaufneh-
mer WWS4 gemessen und liegen im Zeitraum vom 01.06.16 bis zum 31.05.17.

a) VCP Methode,

b) MVCP Methode.

im Vergleich zur Zihlung von Anne 243 Mal und im Vergleich zur Zéhlung von Johan-

na 225 Mal eine Differenz, beziiglich der identifizierten Anzahlen an Anomalien, von
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0 erreicht. Mit der MVCP Methode wird im Vergleich zur Zdhlung von Anne 247 Mal
und im Vergleich zur Zihlung von Johanna 231 Mal eine Differenz von O erreicht. Somit
liegt beziiglich der Tage an denen die korrekte Anzahl an Anomalien erkannt wird fiir die
VCP Methode im Vergleich zu den Vorgehensweisen aus Abbildung [22|und 23] eine Ver-
schlechterung vor. Die MVCP Methode verbessert sich diesbeziiglich leicht im Vergleich
zur Verwendung der Methode mit Schwellenwert 12 und verschlechtert sich im Vergleich
zur Vorentscheidung anhand von logistischer Regression mit Schwellenwert 0.3. Zudem
steigt die Anzahl der Tage an denen die Differenz der ermittelten Anzahlen den Wert 12
iberschreitet, bei der VCP Methode, fiir beide Zdhlungen, auf 16 an. Bei der MVCP Me-
thode steigt dieser Wert auf 5 an. Dies stellt fiir beide Methoden eine Verschlechterung,
im Vergleich zur Vorentscheidung mit logistischer Regression mit Schwellenwert 0.3, dar.
Die hochste Differenz zwischen der durch die Methoden identifizierten Anzahl und der
optisch identifizierten Anzahl an Anomalien liegt bei 19, was ebenfalls eine Verschlech-
terung, im Vergleich zur Nutzung eines Schwellenwertes von 0.3 bei der logistischen
Regression, darstellt.

Bei Betrachtung der richtigen Klassifikation der Anzahlen an Anomalien an einem Tag,
scheint eine Vorentscheidung mit Hilfe von logistischer Regression mit Schwellenwert
0.3 und anschliefender Identifikation der Anomalien mit der MVCP Methode, am vor-

teilhaftesten zu sein.

7 Verkehrsschiatzung

In der Veranstaltung Fallstudien II ist die Idee entstanden, die Verkehrsschidtzung anhand
des integrationsbasierten VariationsmaBes (siehe Abschnitt[3.6) vorzunehmen. Dabei wird
angenommen, dass die Fliche unter den trendbereinigten Rissbreiten einer bestimmten
Anzahl an Autos entspricht. Um der Fldche innerhalb einer Stunde eine Fahrzeuganzahl
zuzuordnen, wurde am 23.05.17 von 15 bis 16 Uhr am siidlichen Uberbau der Briicke
eine Verkehrszdhlung durchgefiihrt. Dabei ist ein Verkehrsaufkommen von 835 Autos, 32
LKW und 9 Stralenbahnen ermittelt worden. Da die StraBenbahnen auf einer separaten
Fahrspur fahren, wird von 867 Fahrzeugen ausgegangen. Der durch das Integrationsba-
sierte Variationsmaf} ermittelte Flacheninhalt innerhalb dieser Stunde liegt bei ~ 1.046

und wird als F7.

(15,16) bezeichnet. Bei allen Schidtzungen in diesem Kapitel sind die Tage
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der Zeitumstellung unberiicksichtigt geblieben, da diese zu Problemen bei den verwen-
deten Funktionen fiihren. Wenn davon ausgegangen wird, dass der Flicheninhalt F(Z115’16)
- 867 Fahrzeugen entspricht, kann die Anzahl Fahrzeuge pro Stunde s, an einem Tag 7',

durch

F(CZ_LS) /F(Z;m) * 867, (25)

mits € {1,2,...,24} und T € {01.06.16, 02.06.16, . .., 31.05.17}, geschitzt werden. In
Abbildung [25]sind Boxplots der mit Formel (25]) geschitzten Fahrzeuganzahlen pro Stun-
de fiir den Wegaufnehmer WWS4 dargestellt. Vor Anwendung des Integrationsbasierten
Variationsmafles sind die Anomalien mit der MVCP Methode mit Schwellenwert 12 ent-
fernt worden. Fehlt iiber die Hélfte der Beobachtungen innerhalb einer Stunde, wird die

entsprechende Stunde auf NA gesetzt und in der Grafik nicht beriicksichtigt.
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Abbildung 25: Boxplot iiber die mit Formel || geschitzten Fahrzeuganzahlen pro Stun-
de aus den Daten vom 01.06.16 bis zum 31.05.17 fiir den Wegaufnehmer WWS4, wenn
davon ausgegangen wird, dass ein Flacheninhalt von 1.046 - 867 Fahrzeugen entspricht.
Die rote Linie steht fiir die Anzahl der am 23.05.17 zwischen 15 und 16 Uhr gezihlten

Fahrzeuge.

Die rote Linie markiert die bei der Verkehrszdhlung am 23.05.17 ermittelte Fahrzeugan-
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zahl. Nachts wird eine geringere Fahrzeuganzahl geschitzt als Tagsiiber, was durchaus
sinnvoll ist. Jedoch werden zur Berufsverkehrszeit am Morgen zwischen 7 und 9 Uhr
deutlich geringere Werte als zur Berufsverkehrszeit am Nachmittag geschitzt. Dies ent-
spricht nicht der intuitiven Annahme, dass zur Berufsverkehrszeit am Vormittag und am
Nachmittag in etwa gleich viele Fahrzeuge unterwegs sind. Von 0 bis 3 Uhr fillt die ge-
schitzte Fahrzeuganzahl, danach steigt sie bis 13 Uhr an. Zwischen 13 und 17 Uhr bleibt
die geschitzte Fahrzeuganzahl in etwa konstant und féllt anschlieend wieder von 17 bis
24 Uhr. Es fillt auf, dass der Median der geschitzten Fahrzeuganzahl pro Stunde zwi-
schen 15 und 16 Uhr den maximalen Wert erreicht. Dieser Wert liegt knapp iiber 400
Fahrzeugen, was nur etwa der Hilfte der am 23.05.17 zu dieser Uhrzeit ermittelten Fahr-
zeuganzahl entspricht. Es ist davon auszugehen, dass die Anzahl der zu dieser Zeit die
Briicke iiberquerenden Fahrzeuge keine derartig groBen Abweichungen aufweist. Auch
das obere Quartil liegt zu dieser Uhrzeit deutlich unter der gezidhlten Fahrzeuganzahl.
Lediglich der obere Whisker iiberschreitet den entsprechenden Wert leicht. Zudem treten
einige Ausreiler auf. Besonders auffillig ist eine geschitzte Fahrzeuganzahl von unge-
fahr 2000 Stiick um 23 Uhr. Aufgrund des erheblich hoheren Wertes im Vergleich zu
den anderen Schitzungen zu dieser Uhrzeit, liegt die Vermutung nahe, dass an dem ent-
sprechenden Tag zwischen 23 und 24 Uhr eine Anomalie vorliegt, die von der MVCP
Methode mit Schwellenwert 12 nicht identifiziert worden ist. Der obere und der untere
Whisker liegen fiir die meisten Stunden sehr weit auseinander. Zwischen 15 und 16 Uhr
liegt der untere Whisker zum Beispiel unter 250 Fahrzeugen, wihrend der obere Whisker
bei ca. 1000 Fahrzeugen liegt. Da auch am Wochenende ermittelte Daten in die Grafik mit
eingegangen sind, kann zwar davon ausgegangen werden, dass an einigen Tagen deutlich
weniger als 867 Fahrzeuge die Briicke iiberquert haben. Ein derartig groer Unterschied
entspricht jedoch nicht den Erwartungen. Insgesamt wird die Fahrzeuganzahl zwischen
15 und 16 Uhr mit dieser Methode deutlich unterschitzt.

Zum Vergleich wurde am Dienstag den 26.09.17 von 15 bis 16 Uhr eine weitere Verkehrs-
zidhlung durchgefiihrt. Dabei sind 823 Autos, 24 LKW und 6 StraBenbahnen gezihlt wor-
den. Aufgrund der separaten Fahrspur fiir StraBenbahnen, wird somit von 847 Fahrzeugen
ausgegangen. Der durch das integrationsbasierte Variationsmaf} ermittelte Flacheninhalt
zum Zeitpunkt der Verkehrszidhlung, liegt bei ~ 0.335 und wird als F; (2125716) bezeichnet.
Da somit ein Wert von 1.046 fiir 867 Fahrzeuge und ein Wert von 0.335 fiir 847 Fahrzeuge
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vorliegt, ldsst sich ausschlieBen, dass der Flacheninhalt unter den trendbereinigten Riss-
breiten eindeutig einer bestimmten Fahrzeuganzahl zugeordnet werden kann. Wenn davon
ausgegangen wird, dass der Flacheninhalt F(Zf5 16) = 0.335 - 847 Fahrzeugen entspricht,

kann die Fahrzeuganzahl pro Stunde s, an einem Tag 7', durch

T z
F(s—l,s)/F(125,16

| 847, (26)

mit s € {1,2,...,24} und T' € {01.06.16,02.06.16, ...,31.05.17}, geschitzt werden.
Wird der Mittelwert aus den beiden Zdhlungen gebildet, liegt der Flicheninhalt zwischen
15 und 16 Uhr F, (T5,16) bei ~ 0.690 und die zugehorige Fahrzeuganzahl bei 857. Die

Fahrzeuganzahl pro Stunde s, an einem Tag 7', wird dann durch
Flo 1.0/ Flis 16) * 857, (27)

mits € {1,2,...,24} und T € {01.06.16,02.06.16, . .., 31.05.17}, geschiitzt.

In Abbildung [26] sind Boxplots iiber die mit Formel (26)) geschitzte Fahrzeuganzahl pro
Stunde und iiber die mit Formel geschitzte Fahrzeuganzahl pro Stunde, dargestellt.
In beiden Grafiken entspricht der Verlauf der Fahrzeuganzahl pro Stunde dem Verlauf aus
Grafik [25] Das grofte Fahrzeugaufkommen wird somit auch bei diesen beiden Schitzun-
gen am Nachmittag vorhergesagt. Werden die am 26.09.17 ermittelten Daten als Grund-
lage fiir die Verkehrsschitzung verwendet, fillt die geschitzte Fahrzeuganzahl sehr hoch
aus. Dabei werden zwischen 13 und 18 Uhr im Median iiber 1200 Fahrzeuge pro Stunde
geschitzt. Es ist nicht plausibel, dass der Median der Schitzungen pro Stunde die an den
beiden Tagen gezihlten Fahrzeuganzahlen so stark iibersteigt. Auch das untere Quartil
liegt in diesem Zeitraum deutlich tiber der zwischen 15 und 16 Uhr ermittelten Fahrzeu-
ganzahl. Die geschitzte Fahrzeuganzahl zwischen 7 und 8 Uhr stimmt dabei im Median
in etwa, mit der am 26.09.17 zwischen 15 und 16 Uhr gezidhlten Anzahl Fahrzeuge iiber-
ein, was Aufgrund von Berufsverkehr durchaus sinnvoll erscheint. Bei Verwendung der
Mittelwerte des Flacheninhalts und der Fahrzeuganzahl der beiden Zihlungen, liegt der
Median zwischen 15 und 16 Uhr bei etwas iiber 600 Fahrzeugen. Das obere Quartil liegt
dabei zwischen 13 und 17 Uhr in etwa bei der roten Linie, welche den Mittelwert der
beiden Verkehrszdhlungen markiert. Dies ist ndher an der zu dieser Zeit gezihlten Fahr-
zeuganzahl als die anderen Vorgehensweisen. Trotzdem wird durch diese Vorgehensweise
kein optimales Ergebnis erzielt. Besonders auffillig ist, dass bei allen drei Schitzungen

fiir die meisten Uhrzeiten ein sehr groBer Interquartilsabstand und somit auch sehr lange
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Abbildung 26: Boxplots iiber die mit Formel lb bzw. Formel li geschiitzte Fahrzeu-
ganzahl pro Stunde aus den Daten vom 01.06.16 bis zum 31.05.17 fiir den Wegaufnehmer
WWS4.

a) Es wird davon ausgegangen, dass ein Fldcheninhalt von 0.335 - 847 Fahrzeugen ent-
spricht (Schitzung mit Formel (26)). Die rote Linie markiert die zum Zeitpunkt der Ver-
kehrszidhlung am 26.09.17 ermittelte Fahrzeuganzahl.

b) Es wird davon ausgegangen, dass ein Fldcheninhalt von 0.690 - 857 Fahrzeugen ent-
spricht (Schitzung mit Formel (27))). Die rote Linie markiert den Mittelwert der zu den

beiden Verkehrszihlungen ermittelten Fahrzeuganzahlen.

Whisker vorliegen, obwohl nicht davon ausgegangen werden kann, dass so grofle Unter-

schiede zwischen der Fahrzeuganzahl an verschiedenen Tagen vorliegen.

7.1 Vergleich der Schitzungen in Abhingigkeit der identifizierten

Anomalien
Bisher liegen nur Schitzungen auf Grundlage des integrationsbasierten Variationsmalies
vor, bei denen die Anomalien mit Hilfe der MVCP Methode mit Schwellenwert 12 ent-

fernt wurden. Diese Vorgehensweise ist nach Kapitel [6.4 nicht die genaueste der in dieser

Arbeit betrachteten Vorgehensweisen zur Identifikation von Anomalien. Um zu iiberprii-
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fen wie groB3 der Einfluss der richtigen Identifikation der Anomalien auf die Verkehrs-
schitzung durch das integrationsbasierte Variationsmalf} ist, wird das Verkehrsaufkom-
men mit Formel auf Daten, auf die verschiedenen Vorgehensweisen zur Identifika-
tion der Anomalien angewendet wurden, geschitzt. Betrachtet wird auch hier wieder der
Zeitraum vom 01.06.16 bis zum 31.05.17 am Wegaufnehmer WWS4. Formel wird
zur Schitzung der Fahrzeuganzahl pro Stunde verwendet, da der Mittelwert der beiden
zur Verkehrszihlung genutzten Tage das plausibelste der drei zur Ermittelung der Fahr-
zeuganzahl herangezogenen Verfahren liefert. In Abbildung [27] sind die entsprechenden
Fahrzeuganzahlen pro Stunde als Boxplots dargestellt. Teil a) der Abbildung zeigt dabei
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Abbildung 27: Boxplots iiber die mit Formel geschitzte Fahrzeuganzahl pro Stunde
aus den Daten vom 01.06.16 bis zum 31.05.17 fiir den Wegaufnehmer WWS4. Es wird
davon ausgegangen, dass ein Flacheninhalt von 0.690 - 857 Fahrzeugen entspricht (Mit-
telwert der Daten vom 23.05.17 und vom 26.09.17). Die rote Linie markiert dabei die
zwischen 15 und 16 Uhr angenommene Fahrzeuganzahl.

a) Die Anomalien wurden mit Hilfe der MVCP Methode nach Vorentscheidung durch die
logistische Regression mit Schwellenwert 0.3 entfernt.

b) Die Anomalien wurden mit Hilfe der MVCP Methode mit Schwellenwert 12 entfernt.

den Fall, dass die Anomalien mit der MVCP Methode nach einer Vorentscheidung durch
die logistische Regression mit Schwellenwert 0.3 entfernt wurden. In Teil b) ist zum bes-

seren Vergleich noch einmal der Fall aus Abbildung[26|b) (Entfernung der Anomalien mit
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der MVCP Methode mit Schwellenwert 12) dargestellt. Es ldsst sich erkennen, dass sich
die beiden Vorgehensweisen im Median kaum unterscheiden. Auch die Quartile Whisker
und Ausreifler sind fiir beide Grafiken sehr dhnlich. Die Schédtzungen bei einer Vorent-
scheidung mit Hilfe der logistischen Regression fillt im Median geringfiigig héher aus.
Die maximale Fahrzeuganzahl im Median wird fiir beide Schitzungen weiterhin in der
Stunde von 15 bis 16 Uhr erreicht. Nach einer Vorentscheidung mit der logistischen Re-
gression, betrdgt die Schitzung zu dieser Zeit im Median ca. 648 und bei Verwendung der
MVCP Methode mit Schwellenwert 12 ca. 641 Fahrzeuge.

Da auch die Vorentscheidung mit logistischer Regression und Schwellenwert 0.3 kein op-
timales Ergebnis liefert, wird iiberpriift wie gro3 der Unterschied der Schitzungen ist,
wenn die MVCP Methode zur Entfernung der Anomalien nur auf die Tage angewendet
wird, an denen optisch Anomalien identifiziert wurden. Dieser Fall ist in Abbildung @
als Boxplot dargestellt. Auf den ersten Blick ist kein groler Unterschied zu den Grafiken
aus Abbildung [27| zu erkennen. Auch bei dieser Art der Vorbereitung der Daten entspre-
chen die stiindlichen Schitzungen im Verlauf des Tages dem Verlauf der Schitzungen
der anderen betrachteten Vorgehensweisen zur Entfernung der Anomalien. Die im Me-
dian maximale stiindliche Fahrzeuganzahl wird hier ebenfalls zwischen 15 und 16 Uhr
geschitzt und liegt bei ca. 656 Fahrzeugen. Dies entspricht einer Steigerung von 8 Fahr-
zeugen im Vergleich zur Verwendung der MVCP Methode nach Vorentscheidung durch
die logistische Regression mit Schwellenwert 0.3. Auch bei den Quartilen, Whiskern und
AusreiBlern sind keine deutlichen Unterschiede erkennbar. Da diese Abweichungen eher
geringfiigig sind, ldsst sich daraus schlieen, dass eine Vorentscheidung durch die logisti-
sche Regression mit Schwellenwert 0.03, ausreichend ist. Die minimale Fahrzeuganzahl
wird mit ca. 179 Fahrzeugen zwischen 2 und 3 Uhr Nachts geschitzt. Intuitiv scheint
diese Zahl etwas zu hoch zu sein. Der Ausreifler zwischen 23 und 0 Uhr ist weiterhin vor-
handen, wenn die MVCP Methode nur auf Tage angewendet wird, an denen Anomalien
vorliegen. Daraus lésst sich schlieBen, dass MVCP die zu dieser Zeit vorliegende Anoma-
lie an dem entsprechenden Tag grundsitzlich nicht identifiziert. Der betroffene Tag ist
der 01.12.16 und der Grund besteht in einer bei der Implementierung der VCP Methode
getroffenen Annahme, die fiir diesen Tag nicht erfiillt ist (siche Kapitel [5.2.T]).

66



o

o
o
o

1000 1500 2000 2500 3000
|

o
9 o
DOODO °
N . ° o
— o ° 8
% ° ° ° ° g;oo
8
LL N ° ° o ° i‘a’%gg ° °
= : SRR EE P
© ° o 8§ T T 1 PR e
N S ° 3 -
c o RN IR R
S i s.egcriiiiiiiiihbEoe
° g QHHHHQGUQO
8 o 8 D oa 8
o ge M B TE
B et QHBQQ A
° [ A S
° A EEREES AN b
e e L I L IT
07

00O 03 06 09 12 15 18 21
Stunde

Abbildung 28: Boxplots iiber die mit Formel lb geschitzte Fahrzeuganzahl pro Stun-
de aus den Daten vom 01.06.16 bis zum 31.05.17 fiir den Wegaufnehmer WWS4, wenn
davon ausgegangen wird, dass ein Fldcheninhalt von 0.690 - 857 Fahrzeugen entspricht
(Mittelwert der Daten vom 23.05.17 und vom 26.09.17). Die rote Linie markiert die zwi-
schen 15 und 16 Uhr angenommene Fahrzeuganzahl. Die Anomalien wurden mit Hilfe
der MVCP Methode entfernt. Dabei ist die Methode nur auf die Tage angewendet worden,

an denen optisch eine Anomalie erkennbar ist.

7.2 Ansitze zur Verbesserung der Schéitzung

Da durch die Verwendung des integrationsbasierten Informationsmafles kein zufrieden-
stellendes Ergebnis erzielt werden kann, wird nach Moglichkeiten zur Verbesserung der
entsprechenden Schitzungen gesucht. Eine mogliche Ursache der groen Unterschiede
im Flacheninhalt, bei einer dhnlichen Fahrzeuganzahl, zu den beiden Zeitpunkten der Ver-
kehrszihlung, kann in einem Unterschied in der Temperatur liegen. Die maximale Tem-
peratur unterhalb der Briicke lag am 23.05.17 zwischen 15 und 16 Uhr bei 22.83°C und
am 26.09.17 zwischen 15 und 16 Uhr bei 17.37°C. Dies scheint auf den ersten Blick kein
besonders groer Temperaturunterschied zu sein. Um herauszufinden ob die Schétzung

durch eine Einteilung nach der Temperatur verbessert werden kann, werden die Daten
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vom 01.06.16 bis zum 31.05.17 anhand der maximalen Temperatur innerhalb der Stunde
(tempHour) und anhand des Flidcheninhalt in 3 Gruppen eingeteilt. Die Gruppen werden
als kalt, mittel und warm bezeichnet und die durch das k-Means Verfahren ermittelten

Clusterzentren sind in Tabelle [I| zu sehen. Bei Beobachtungen, die der Kategorie warm

Tabelle 1: Clusterzentren der drei Gruppen kalt, mittel und warm, bei einer Einteilung
durch das k-Means Verfahren. Als Grundlage fiir die Clusterung haben die Daten vom
01.06.16 bis zum 31.05.17, gemessen an Wegaufnehmer WWS4, gedient.

Cluster | tempHour | Flacheninhalt

kalt 2.50 0.287
mittel 9.66 0.340
warm 19.94 0.491

zugeordnet werden, wird davon ausgegangen, dass ein Flicheninhalt von 1.046 - 867
Fahrzeugen entspricht. In der Kategorie mittel entspricht ein Fldcheninhalt von 0.335 -
847 Fahrzeugen. Die Kategorie kalt wird zunichst nicht beriicksichtigt, da zu diesen Tem-
peraturen keine Verkehrszihlung durchgefiihrt worden ist. Somit wird die Fahrzeuganzahl
pro Stunde, fiir Stunden, die der Kategorie warm zugeordnet werden mit Formel (25]) und
fiir Stunden die der Kategorie mittel zugeordnet werden mit Formel (26)), geschitzt. Ab-
bildung 29 a) zeigt Boxplots der wie oben beschriebenen stiindlichen Schitzung fiir den
Zeitraum vom 01.06.16 bis zum 31.05.17. In Teil b) der Abbildung wird fiir die Kate-
gorien warm und mittel Formel verwendet. Die Stunden der Kategorie kalt werden
dabei nicht beriicksichtigt. Dies dient dazu um festzustellen, ob die Anderungen im Ver-
gleich zu Abbildung [27|a) lediglich auf das Wegtallen von Stunden aus der Kategorie kalt
zuriickzufiihren sind. Fiir den Fall in Abbildung [29]a) wird zwischen 15 und 16 Uhr im
Median eine Fahrzeuganzahl von ca. 851 geschitzt, was sehr nahe an den tatsédchlichen
Zihlungen zu dieser Zeit liegt. Zwischen 0 und 5 Uhr werden stiindliche Werte um, im
Median, 300 Fahrzeuge geschitzt. Diese Zahl erscheint intuitiv deutlich zu hoch. Zudem
wird die Fahrzeuganzahl zur Berufsverkehrszeit am morgen deutlich geringer geschitzt
als zur Berufsverkehrszeit am Nachmittag. Intuitiv wird aber davon ausgegangen, dass
das Verkehrsaufkommen zu diesen Zeiten in etwa gleich ist. Da zu dieser Zeit jedoch kei-
ne Verkehrszdhlung vorliegt, kann dies nicht eindeutig beurteilt werden. Auch hier treten

insgesamt grofle Unterschiede fiir die Schitzungen innerhalb einer Stunde auf. Zwischen
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Abbildung 29: Boxplots iiber die durch das integrationsbasierte Variationsmal} geschétz-
ten Fahrzeuganzahlen pro Stunde aus den Daten vom 01.06.16 bis zum 31.05.17 fiir den
Wegaufnehmer WWS4, wenn davon ausgegangen wird, dass sich die Daten in die Katego-
rien warm, mittel und kalt einteilen lassen. Die der Kategorie kalt zugeordneten Stunden
werden nicht in die Grafiken einbezogen. Die Anomalien sind mit der MVCP Metho-
de, nach einer Vorentscheidung durch die logistische Regression mit Schwellenwert 0.3,
identifiziert worden. Die rote Linie markiert dabei das Mittel der beiden durch die Ver-
kehrszdhlungen zwischen 15 und 16 Uhr ermittelten Fahrzeuganzahlen.

a) Es wird davon ausgegangen, dass in der Kategorie mittel ein Flacheninhalt von 0.335
- 847 Fahrzeugen entspricht (Verwendung von Formel (25)) und in der Kategorie warm
entspricht ein Fldcheninhalt von 1.046 - 867 Fahrzeugen (Verwendung von Formel (26))).
b) Es wird davon ausgegangen, dass ein Fldcheninhalt von 0.690 - 857 Fahrzeugen ent-

spricht (Verwendung von Formel ).

15 und 16 Uhr liegt der untere Whisker unter 250, wihrend der obere Whisker 2000 Fahr-
zeuge iiberschreitet. Fiir den Fall in Abbildung[29]b) ist die geschitzte Fahrzeuganzahl pro
Stunde, im Median, deutlich geringer als in Teil a) der Abbildung. Lediglich zwischen 8
und 9 Uhr wird eine geringfiigig hohere Fahrzeuganzahl geschitzt, wenn das Mittel aus
den beiden Stunden der Verkehrszdhlung verwendet wird. Die maximale Fahrzeuganzahl

im Median wird fiir diesen Fall zwischen 16 und 17 Uhr geschitzt und betrigt ca. 707.
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Dies ist im Vergleich zur Verkehrszihlung zu wenig. Zwischen 1 und 4 Uhr sinkt die ge-
schitzte Fahrzeuganzahl pro Stunde im Median unter 200 Fahrzeuge. Diese Werte wirken
realistischer als die Werte aus Abbildung [29|a), scheinen intuitiv jedoch immer noch zu
hoch zu sein. Die Interquartilsabstinde und somit auch die Linge der Whisker ist geringer

als in Teil a) der Abbildung.

Aus den Grafiken lédsst sich schlieBen, dass die Verwendung von verschiedenen Werten
zur Verkehrsschidtzung, in Abhédngigkeit der Temperatur, einen Unterschied hervorruft.
Dabei wird zwischen 15 und 16 Uhr im Median ein Wert sehr nahe der zu dieser Zeit
tatsichlich gezihlten Fahrzeuganzahl erreicht. Die geschitzte Fahrzeuganzahl zu anderen
Zeiten, insbesondere Nachts, erscheint jedoch nicht optimal. Da der extreme Ausrei3er
um 23 Uhr in keiner der beiden Grafiken auftaucht, kann davon ausgegangen werden,
dass an dem entsprechenden Tag zu dieser Uhrzeit Temperaturen herrschten, die der Ka-

tegorie kalt zugeordnet werden konnten.

7.3 Verkehrsschitzung mittels linearer Regression

Da fiir Stunden, welche in die Kategorie kalt fallen, aufgrund der fehlenden Verkehrszih-
lung keine Schitzung durch den Ansatz aus Kapitel durchgefiihrt werden kann, wird
versucht diese mit Hilfe eines linearen Modells vorherzusagen. Zur Vorhersage der Fahr-
zeuganzahl pro Stunde wird ein lineares Modell aufgestellt, indem die Variable anzahl
durch die Variablen wochentag, wochenende, ferien, stunde, tempHour (Temperatur
pro Stunde) und wochenendexstunde, erklirt wird. Die Modellgleichung zur Vorhersage

der Fahrzeuganzahl innerhalb einer Stunde hat dann die Form:

anzahl = a + (1 wochentag + 33 wochenende + 35 ferien + 3, stunde (28)

+ B5 tempHour + g wochenende * stunde 4.

Dabei wird der Achsenabschnitt als o und der Fehler des Modells als ¢ bezeichnet. Das
Modell wird auf den Daten vom 01.06.16 bis zum 31.05.17 der Kategorien warm und
mittel angepasst. Die Fahrzeuganzahl pro Stunde ist dabei durch das in Abschnitt [7.2] be-
schriebene Vorgehen geschiitzt worden. In Abbildung [30]sind die durch das lineare Mo-
dell aus Gleichung (28)) vorhergesagten stiindlichen Fahrzeuganzahlen als Boxplots dar-

gestellt. Teil a) der Abbildung zeigt dabei die Vorhersagen des Zeitraumes vom 01.06.16
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bis zum 31.05.17 der Kategorie kalt und Teil b) zeigt die Vorhersagen fiir den Zeitraum

vom 01.06.17 bis zum 20.10.17. Dabei handelt es sich um Zeitrdume, die nicht zur An-

Anzahl Fahrzeuge
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(a) Vorhersage Kategorie kalt

Anzahl Fahrzeuge
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(b) Vorhersage 01.06. - 20.10.17

Abbildung 30: Boxplots iiber die mit dem linearen Modell vorhergesagten Fahrzeugan-
zahlen pro Stunde fiir den Wegaufnehmer WWS4. Das Modell ist auf den wie in Ab-
bildung [29| a) geschitzten Daten angepasst worden. Die rote Linie markiert dabei den
Mittelwert der in den beiden Verkehrzédhlungen ermittelten Fahrzeuganzahlen zwischen
15 und 16 Uhr. Die Anomalien sind mit der MVCP Methode, nach einer Vorentscheidung
durch die logistische Regression mit Schwellenwert 0.3, identifiziert worden.

a) Vorhersage fiir die Daten der Kategorie kalt aus den Daten vom 01.06.16 bis zum
31.05.17.

b) Vorhersage fiir die Daten vom 01.06.17 bis zum 20.10.17.

passung des Modells verwendet worden sind. Wie der Name schon sagt, sind in Teil a)
der Grafik nur Beobachtungen enthalten, die der Kategorie kalt zugeordnet werden kon-
nen, wihrend innerhalb des Zeitraumes vom 01.06. bis zum 20.10.17 (Teil b) der Grafik)
hauptsichlich Beobachtungen der Kategorien warm und mittel zu finden sein werden.
Die beiden Grafiken unterscheiden sich nur sehr geringfiigig voneinander. In beiden Fil-
len wird zwischen 15 und 16 Uhr das Maximum erreicht, welches im Median knapp unter
800 Fahrzeugen liegt. Diese Zahl ist nicht all zu weit von der zu dieser Uhrzeit tatsdchlich
gezidhlten Fahrzeuganzahl entfernt. Das obere Quartil iiberschreitet in beiden Fillen den

zu dieser Zeit gezidhlten Wert, bleibt jedoch unter 1000 Fahrzeugen, wihrend das untere

71



Quartil in beiden Grafiken iiber 600 Fahrzeugen liegt. Der Interquartilsabstand und somit
auch die Lange der Whisker ist weiterhin fiir alle Tageszeiten recht hoch. Zwischen 0 und
3 Uhr liegt die geschitzte Fahrzeuganzahl pro Stunde im Median zwischen 100 und 200
Fahrzeugen. Wie in allen bisherigen Schitzungen scheint diese Zahl intuitiv zu hoch zu
sein. Die oberen Whisker iiberschreiten in dieser Zeit in Teil b) der Grafik 400 Fahrzeuge
und liegen in Teil a) der Grafik zwischen 300 und 400 Fahrzeugen. Am Wochenende ist
das Verkehrsaufkommen zu dieser Uhrzeit vermutlich zwar etwas hoher als den Grofteil
der Woche, trotzdem erscheint diese Zahl etwas zu hoch. Dieser Umstand ist nicht weiter
tiberraschend, da das Modell auf Daten basiert, bei denen die Fahrzeuganzahl zu dieser
Uhrzeit ebenfalls zu hoch zu sein scheint. Ausreil3er treten bei Verwendung des linearen
Modells deutlich seltener auf, als wenn nur das integrationsbasierte Variationsmal} zur
Schitzung verwendet wird. Dies kann darauf zuriickgefiihrt werden, dass die Rissbreiten
nicht direkt in das lineare Modell einflieBen, sondern eine Vorhersage anhand von Kriteri-
en wie Wochentag, Uhrzeit und Temperatur getroffen wird. Bei den Daten die nur aus der
Kategorie kalt stammen werden etwas geringere Fahrzeuganzahlen geschitzt, als wenn

der Zeitraum vom 01.06. - 20.10.17 betrachtet wird.

7.4 Probleme bei der Verkehrsschitzung

Bei dem Versuch der Verkehrsschitzung anhand der Rissbreiten treten verschiedene Pro-
bleme auf, welche das Erzielen von durchgehend schliissigen Ergebnissen verhindern.

Dabei handelt es sich um die folgenden Probleme:
e Einfluss der Temperatur auf die Rissbreiten

e Die genaue Fahrzeuganzahl liegt fiir zu wenige Zeitrdume vor.

7.4.1 Probleme durch den Einfluss der Temperatur auf die Rissbreiten

Die Temperatur hat einen deutlichen Einfluss auf die Rissbreiten. Im Winter sind die Ris-
se deutlich schmaler als im Sommer. Um dies zu veranschaulichen sind in Abbildung
die trendbereinigten Rissbreiten fiir den Wegaufnehmer WWS4 an zwei verschiedenen
Tagen dargestellt. In Teil a) wird der 20.07.16, mit Temperaturen unterhalb der Briicke
zwischen 22°C und 31°C, und in Teil b) wird der 23.01.17, mit Temperaturen unterhalb

der Briicke zwischen -4°C und -1°C, betrachtet. Anhand der Abbildungen ist deutlich zu
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Abbildung 31: Trendbereinigte Rissbreite th, gemessen am Wegaufnehmer WWS4, bei
unterschiedlichen Temperaturen unterhalb der Briicke.

a) Am 20.07.16 lag die Temperatur unter der Briicke zwischen 22°C und 31°C.

b) Am 23.01.17 lag die Temperatur unter der Briicke zwischen -4°C und -1°C.

erkennen, dass die Rissbreiten am 23.01.17 schmaler sind als am 20.07.16. Soll die ge-
naue Fahrzeuganzahl anhand der Rissbreiten geschitzt werden, fiihrt dies dazu, dass im
Winter ein geringeres Verkehrsaufkommen bestimmt wird als im Sommer. Es wird je-
doch davon ausgegangen, dass das Verkehrsaufkommen im Winter nicht geringer ist, als
im Sommer. Dies ist der Grund, aus dem die gro3en Unterschiede zwischen den Schétzun-
gen, auf Grundlage der Daten vom 23.05.17 und auf Grundlage der Daten vom 26.09.17,
entstehen (sieche Abbildung 25| und [26] a)). Die Temperatur, welche entscheidend fiir die
Verinderung der Rissbreite ist, ist die Temperatur innerhalb der Briicke. Es liegen jedoch
lediglich Zahlen fiir die Lufttemperatur oberhalb der Briicke und fiir die Temperatur an
der Unterseite der Briicke vor. Es ist zwar davon auszugehen, dass diese Temperaturen in
irgendeiner Weise die Temperatur innerhalb der Briicke beeinflussen. Wie dieser Einfluss
aussieht, wie schnell die Verdnderung der Temperatur innerhalb der Briicke vonstatten
geht und welche weiteren Variablen die Briickentemperatur beeinflussen, ist jedoch nicht

bekannt.
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7.4.2 Probleme durch das Fehlen von Verkehrszahlen zu den meisten Tageszeiten

Es liegen insgesamt drei Verkehrszdhlungen fiir die Briicke der Wittener Straf3e iiber den
Sheffieldring, in Bochum, vor. Diese haben am Dienstag den 23.05.17 von 15 bis 16
Uhr, am Dienstag den 26.09.17 von 15 bis 16 Uhr und am Sonntag den 10.01.17 von
12:40 bis 13:40 Uhr stattgefunden. Sémtliche Zahlungen sind am siidlichen Uberbau der
Briicke vorgenommen worden. Das sind insgesamt zwei Wochentage an denen fiir die
Fahrzeuganzahl innerhalb einer bestimmten Stunde ein Vergleichswert vorliegt. Bei den
Ergebnissen der Schitzungen sind Werte aufgetreten, die einer intuitiven Einschédtzung
widersprechen. Zum Beispiel, dass die maximale Fahrzeuganzahl zwischen 15 und 16
Uhr erreicht wird, obwohl die HauptstoBzeit aufgrund von Berufsverkehr zwischen 16
und 18 Uhr liegen sollte. Zudem ist auffillig, dass zur Berufsverkehrszeit am Vormit-
tag, zwischen 7 und 9 Uhr, eine deutlich geringere Fahrzeuganzahl geschitzt wird als am
Nachmittag. Auch die relativ hohen Werte, welche Nachts geschitzt werden, erscheinen
nicht plausibel. Um dies iiberpriifen und korrigieren zu konnen, werden Verkehrszahlen
pro Stunde fiir sémtliche Tageszeiten benotigt. Eine Ursache fiir die zu hohen Werte in der
Nacht konnte darin bestehen, dass die Risse auch vorhanden sind, wenn die Briicke nicht
befahren wird. Dieser Umstand wird bei der Schitzung durch das integrationsbasierte
Variationsmal3 nicht beriicksichtigt. In Abbildung [32] sind die trendbereinigten Rissbrei-
ten th vom 28.07.18 (Teil a)) und vom 05.07.18 (Teil b)), gemessen am Wegaufneh-
mer WWNI, dargestellt. Im Zeitraum vom 25.07.18 bis zum 20.08.18, und somit auch
am 28.07.18, war die Briicke laut einem Artikel von Radio Bochum, vom 25.07.18, fir
LKW und PKW gesperrt. Von StraBenbahnen, Bussen und Rettungsfahrzeugen wurde die
Briicke weiterhin befahren (siche Radio Bochum, 2018 [14]]). Anhand der Grafik ist zu
erkennen, dass die Rissbreiten am 28.07.18 deutlich geringer sind als am 05.07.18. Trotz-
dem werden hier Verkehrszahlen zwischen 188 und 301 Fahrzeugen pro Stunde geschiitzt,
wenn davon ausgegangen wird, dass am 23.05.17 zwischen 15 und 16 Uhr auch iiber den
nordlichen Uberbau 867 Fahrzeuge gefahren sind. Diese Zahlen dhneln der geschiitzten
Fahrzeuganzahl, die im Median in den Nachtstunden am Wegaufnehmer WWS4 ermittelt
wurde. Dies legt die Annahme nahe, dass dort zu dieser Zeit tatsdchlich deutlich weniger
Fahrzeuge entlang gefahren sind als der geschitzte Wert angibt. Eine genaue Schitzung
durch herausrechnen der Rissbreite ohne Verkehrsautkommen ist mit den gegebenen Da-

ten jedoch nicht moglich, da die Rissdaten wéhrend einer Vollsperrung nur fiir den nord-
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Abbildung 32: Trendbereinigte Rissbreite th, gemessen am Wegaufnehmer WWNI1.
a) Am 28.07.18 war die Briicke fiir PKW und LKW gesperrt, Stralenbahnen, Busse und
Rettungsfahrzeuge konnten die Briicke weiterhin befahren.

b) Am 05.07.18 wurde die Briicke normal befahren.

lichen Uberbau vorliegen, withrend die Verkehrszihlung lediglich am siidlichen Uberbau
stattgefunden hat. Hinzukommt, dass die Vollsperrung wihrend einem Zeitraum, in dem
verhiltnisméBig hohe Temperaturen herrschten, stattgefunden hat. Dies fiithrt dazu, dass
ohne genaue Kenntnisse der Temperatur innerhalb der Briicke, oder deren genauer Be-

rechnungsweise, keine Umrechnung auf Zeitriume mit anderen Temperaturen stattfinden

kann (siehe Abschnitt[7.4.T).

8 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit, sind drei Methoden zur Erkennung von Anomalien in den Riss-
daten des Briickenmonitorings miteinander verglichen worden. Dabei handelt es sich um
die Variance Changepoint Detection (VCP) Methode, die Modified Variance Changepoint
Detection (MVCP) Methode, welche eine Weiterentwicklung der VCP Methode darstellt,
und die Clustering of MAD filtered Data (CMAD) Methode. Die Methoden werden be-
ziiglich der Einheitlichkeit ihrer Ergebnisse und im Vergleich zu manuell bestimmten An-

omalien, miteinander verglichen. Zum Vergleich der Einheitlichkeit der Ergebnisse wird
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die entsprechende Methode auf Abschnitte von jeweils 2 Wochen angewendet, wobei sich
der Beginn des betrachteten Abschnitts immer um eine Woche verschiebt. Bis auf die ers-
te und die letzte Woche, werden somit alle Wochen doppelt ausgewertet. Anschlie3end
werden die doppelt ausgewerteten Wochen auf die Ubereinstimmung der Ergebnisse pro
Methode iiberpriift.

Dabei unterscheidet es sich je nach Wegaufnehmer welche Methode am besten abschnei-
det. Die Fehlerrate fiir die VCP Methode liegt im Median jedoch immer bei Null und
die Fehlerrate der MVCP Methode liegt nur bei den an Wegaufnehmer WOS4 gemes-
senen Daten im Median leicht iiber Null. Lediglich die Fehlerrate der CMAD Methode
liegt im Median in mehreren Fillen iiber Null. Daraus kann nicht geschlossen werden,
dass VCP die beste der drei Methoden ist. Die hiufigen Ubereinstimmungen der doppelt
ausgewerteten Woche konnen auch dadurch zustande kommen, dass besonders hiufig der
Schwellenwert tiberschritten wird, wodurch davon ausgegangen wird, dass keine Anoma-
lien vorliegen. Ist dies bei beiden Auswertungen der doppelt betrachteten Woche der Fall,
wird dies als Ubereinstimmung gewertet, auch wenn die Anomalien hier nicht an den
gleichen Stellen identifiziert wurden. Dabei wird jedoch nicht {iberpriift, ob in der betrof-
fenen Woche tatsdchlich keine Anomalien vorliegen.

Fiir den Vergleich zu manuell bestimmten Anomalien werden die Zeitrdume vom 03.08.
bis 09.08.16 und vom 01.01. bis 07.01.17 am Wegaufnehmer WOS2 und der Zeitraum
vom 22.02. bis zum 28.02.17 am Wegaufnehmer WWS4 betrachtet. Die Ergebnisse sind
dabei im Sommer deutlich besser als im Winter. Um die Ergebnisse besser beurteilen
zu konnen, sind die Anomalien von zwei verschiedenen Personen unabhingig voneinan-
der, optisch bestimmt worden. Die Abweichungsrate zwischen diesen beiden Zihlungen
wird als Vergleichswert zur besseren Beurteilung der Qualitit der Methoden herangezo-
gen. Zum einen sind die Methoden auf die einzelnen Tage angewendet worden und zum
anderen auf eine ganze Woche. Bei der Betrachtung der einzelnen Tage ist ein Schwel-
lenwert von 12 verwendet worden. Am 22.02.17 fillt der Vergleichswert mit nahezu 11
% deutlich hoher aus, als die Fehlerraten der Methoden. Daraus ldsst sich schlielen, dass
im Winter eine Fehlerrate von unter 11 % unter Umsténden als gutes Ergebnis gewertet
werden kann. Am 05.01.17 tritt mit ungefdhr 30 % eine auBBergewohnlich hohe Fehlerrate
bei der CMAD Methode auf. Hier wird ein sehr groer Abschnitt, an dem optisch keine
Anomalie erkennbar ist, als Anomalie klassifiziert. Bei der VCP und der MVCP Metho-
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de wurden an diesem Tag so viele kleine Abschnitte als Anomalie klassifiziert, dass der
Schwellenwert von 12 iiberschritten wurde und somit davon ausgegangen wird, dass kei-
ne Anomalie vorliegt. Am 05.01.17 wird von der CMAD Methode ebenfalls ein groerer
Bereich als Anomalie klassifiziert, an dem keine solche vorliegt. Die VCP und die MVCP
Methode haben die Anomalie in diesem Fall genau identifiziert.

Werden die Methoden auf eine ganze Woche angewendet, schneidet die CMAD Methode
an Wegaufnehmer WOS2 am schlechtesten ab. Dies liegt daran, dass CMAD an diesem
Wegaufnehmer im Winter hidufig grole Bereiche als Anomalie klassifiziert, an denen kei-
ne solche vorhanden ist. An Wegaufnehmer WWS4 schneidet die VCP Methode deutlich
schlechter ab als die anderen beiden Methoden. Besonders auffillig ist hier der Unter-
schied zur MVCP Methode, welcher dadurch zustanden kommt, dass ein Teil der falsch
klassifizierten Anomalien der VCP Methode bei der MVCP Methode wegfallen, da die-
se auf der umgekehrten Zeitreihe nicht auftauchen. Es kann davon ausgegangen werden,
dass die CMAD Methode bei einer geringen Rissbreite nicht gut mit den regelméBigen
Ausschligen der Straenbahn umgehen kann. Daher ist die CMAD Methode fiir die Ver-
wendung auf der StraBenbahnspur im Winter weniger geeignet.

Die VCP und die MVCP Methode werden zusétzlich hinsichtlich der Klassifikation be-
ziiglich des Vorliegens einer Anomalie an einem Tag und hinsichtlich der Anzahl der
klassifizierten Anomalien pro Tag verglichen. Bei Verwendung des Schwellenwertes 12
verringert sich die Fehlklassifikationsrate, beziiglich des Vorliegens einer Anomalie an
einem Tag, fiir beide Methoden deutlich. Wird die VCP Methode ohne Schwellenwert
verwendet, klassifiziert sie an jedem Tag eine Anomalie. Werden die Methoden auf 7 auf-
einanderfolgende Tage angewendet, wobei nur der jeweils mittlere Tag betrachtet wird,
sind die Ergebnisse ohne Verwendung eines Schwellenwertes besser als bei tageweiser
Anwendung. Ein gutes Ergebnis wird mit diesem Vorgehen jedoch nicht erzielt. Bei Ver-
wendung des Schwellenwertes 12 wird bei der tageweisen Anwendung der Methoden
ein besseres Ergebnis erzielt. Das Klassifikationsergebnis soll mit Hilfe der logistischen
Regression weiter verbessert werden. Wird dabei ab einer Wahrscheinlichkeit von 50 %
das Vorliegen einer Anomalie klassifiziert, wird fiir den Fall, dass keine Anomalie vor-
liegt, fast immer richtig klassifiziert. Die Tage an denen Anomalien vorhanden sind wer-
den hingegen zu 40 % falsch klassifiziert. Dies kann darauf zuriick gefiihrt werden, dass

insgesamt mehr Tage ohne Anomalien vorliegen. Das Gesamtergebnis wird also besser,
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wenn im Zweifelsfall fiir keine Anomalie entschieden wird. Durch Herabsetzen der Wahr-
scheinlichkeit ab welcher das Vorliegen einer Anomalie klassifiziert wird, kann die Fehl-
klassifikationsrate fiir den Fall, dass eine Anomalie vorliegt, verringert werden. Wird eine
Wahrscheinlichkeit von 30 % als Grenzwert verwendet, ist die Fehlklassifikationsrate fiir
den Fall, dass Anomalien auftreten und fiir den Fall, dass keine Anomalien auftreten, in
etwa gleich hoch. Werden die Klassifikationsergebnisse nach Jahreszeiten getrennt be-
trachtet fillt auf, dass im Sommer die besten und im Winter die schlechtesten Ergebnisse
erzielt werden. Beim Vergleich der Anzahl der von den Methoden klassifizierten Anoma-
lien mit der Zahl der tatsdchlich vorliegenden Anomalien, kann bis zu einer absoluten
Differenz von 4 ein Abfallen der Héaufigkeiten festgestellt werden. Danach steigt die Hiu-
figkeit des Vorkommens mit dem Anstieg des Wertes der absoluten Differenz wieder an.
Dies legt die Vermutung nahe, dass geringe Differenzen auftreten, wenn tatsdchlich An-
omalien vorliegen und grof3e Differenzen auftreten, wenn keine Anomalien vorliegen, die
Methoden aber welche identifizieren. Aufgrund der Ergebnisse des Vergleichs wird eine
Vorentscheidung mit Hilfe der logistischen Regression mit Grenzwert 30 % und anschlie-

Bende Verwendung der MVCP Methode empfohlen.

Auf den von Anomalien befreiten Rissdaten wird eine Verkehrsschitzung mit Hilfe des
integrationsbasierten Variationsmales durchgefiihrt. Werden die, zur Zeit der Verkehrs-
zdhlung am 23.05.17 von 15 bis 16 Uhr, gegebenen Daten als Referenzwert verwendet,
wird die Fahrzeuganzahl zu dieser Uhrzeit im Median deutlich unterschitzt. Bei Ver-
wendung der, zur Zeit der Verkehrszihlung am 26.09.17 von 15 bis 16 Uhr, gegebenen
Daten als Referenzwert, wird die Fahrzeuganzahl zu dieser Uhrzeit im Median deutlich
tiberschitzt. Bei Verwendung des Mittelwerts aus den beiden Zihlungen und den entspre-
chenden Flicheninhalten, ist die Schitzung zwischen 15 und 16 Uhr im Median nédher
an den tatsdchlich zu dieser Uhrzeit gezidhlten Fahrzeugzahlen. Eine Verbesserung kann
durch eine Aufteilung in drei Gruppen (warm, mittel, kalt), anhand der Temperatur und
der Rissbreite, erzielt werden. Dabei wird die Fahrzeuganzahl innerhalb einer Stunde,
welche der Kategorie warm zugeordnet ist, mit den Daten der Zdhlung vom 23.05.17
geschitzt. Die Fahrzeuganzahl innerhalb einer Stunde welche der Kategorie mittel ange-
hort, wird mit den Daten der Zahlung vom 26.09.17 geschitzt. Stunden die der Kategorie

kalt angehoren, konnen in diesem Fall nicht mit Hilfe des integrationsbasierten Varia-
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tionsmaBles geschitzt werden, da fiir diese Gruppe keine Verkehrszdhlung vorliegt. Die
Schitzung zwischen 15 und 16 Uhr der Kategorien mittel und warm entspricht dann im
Median in etwa der bei den zu dieser Zeit vorgenommenen Verkehrszihlungen ermittel-
ten Anzahl. Um eine Verkehrsschitzung innerhalb von Stunden, die der Kategorie kalt
zugeordnet sind durchzufiihren, wird ein lineares Modell verwendet. Das Modell wird
auf den Daten der Kategorien mittel und warm angepasst, wobei die zugehorigen Fahr-
zeuganzahlen durch eine Schitzung mit Hilfe des integrationsbasierten Variationsmafles
ermittelt worden sind. Damit werden fiir die Kategorie kalt zwischen 15 und 16 Uhr Wer-
te geschitzt, die im Median leicht unter dem zu dieser Zeit gezihlten Wert liegen. Der
Interquartilsabstand ist hier jedoch sehr hoch. Es ist dabei zu beachten, dass ein lineares
Modell nur so gut sein kann, wie die Daten auf denen es basiert. Nur weil die Schitzungen
mit dem integrationsbasierten Variationsmaf fiir die Kategorien warm und kalt zwischen
15 und 16 Uhr im Median in etwa den Werten der Verkehrszihlungen entsprechen, be-
deutet dies nicht, dass die Schitzungen zu den anderen Uhrzeiten ebenfalls in etwa dem
wahren Verkehrsaufkommen entsprechen. Vor allem Nachts geschitzte Werte erscheinen
intuitiv etwas zu hoch. Aullerdem fillt auf, dass zu den typischen StoBzeiten des Berufs-
verkehrs nicht das grof3te Verkehrsaufkommen geschitzt wird. Zudem fallen die wihrend
der Berufsverkehrszeit am Morgen geschitzten Werte im Median deutlich geringer aus,
als die zur Berufsverkehrszeit am Nachmittag geschitzten Werte. Die Nachts geschitz-
ten Werte entsprechen in etwa dem Wert, welcher bei der fiir PKW und LKW gesperrten
Briicke geschitzt wird, wenn davon ausgegangen wird, dass am 23.05.17 zwischen 15
und 16 Uhr iiber den nérdlichen Uberbau ebenfalls 867 Fahrzeuge gefahren sind. Die-
ser Umstand erhirtet den Verdacht, dass die in der Nacht ermittelten Werte den wahren
Wert stark iiberschitzen. Ein weiteres Problem sind die groen Unterschiede beziiglich
der Rissbreiten im Sommer und im Winter. Im Winter ist die Rissbreite deutlich geringer
als im Sommer. Diese Veridnderung der Rissbreite wird von der Temperatur innerhalb der
Briicke beeinflusst. Die Temperatur im Inneren der Briicke wird jedoch nicht gemessen
und es ist nicht bekannt, ob und wenn wie sich diese Temperatur aus den gegebenen Da-
ten zusammensetzt. Zudem liegen zu wenige Verkehrszidhlungen vor um die Temperatur
richtig beriicksichtigen zu konnen. Fiir eine Zuverlissige Schitzung werden Verkehrszih-
lungen zu allen Jahres- und Tageszeiten, sowie Messungen der Temperatur innerhalb der

Briicke, bendtigt. Mit den gegeben Daten ist somit keine zuverlédssige Verkehrsschidtzung
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moglich. Es kann somit auch keine Aussage getroffen werden, ob sich das Verkehrsauf-
kommen in Abhingigkeit von der Jahreszeit dndert.

Bei der Verkehrsschitzung ist eine Vorentscheidung mit Logistischer Regression, wobei
ab einer Wahrscheinlichkeit von 30 % vom Vorliegen von Anomalien ausgegangen wird,
und die anschlieBende Verwendung der MVCP Methode, zur Entfernung der Anomalien
ausreichend. Das Ergebnis der Verkehrsschitzung unterscheidet sich dabei nur geringfii-
gig von den Schitzwerten nach Entfernung der Anomalien durch die MVCP Methode,
wobei diese nur auf die Tage angewendet wird, an denen optisch eine Anomalie erkenn-
bar ist.

Bei der Verkehrsschitzung, auf den Daten vom 01.06.16 bis zum 31.05.17, ist zwischen
23 und O Uhr ein extremer Ausreier aufgefallen. Der Grund dafiir ist die bei der VCP
Methode getroffene Annahme, dass das Cluster, welches mehr Abschnitte enthilt, die
Gruppe ohne Anomalien enthilt. Da dieses Problem nur fiir einen Fall, und erst am Ende
der Analyse aufgefallen ist, kann davon ausgegangen werden, dass die entsprechende An-
nahme an den meisten Tagen erfiillt wird. Wird diese Annahme durch die Annahme, dass
das Clusterzentrum der Gruppe mit Anomalien den groleren Wert hat, ersetzt, tritt dieser
Fehler nicht mehr auf. Eine erneute Berechnung der Fehlerraten der VCP und der MVCP
Methode kann Aufschluss dariiber geben wie grof3 der Einfluss der verdnderten Annahme

tatsdchlich ist.

Ein weiteres Ziel ist die Erlduterung der cpt . var () Funktion aus dem Paket changepoint.
Dabei hat sich herausgestellt, dass die cpt . var () Funktion sich in der Art und Weise wie
die auszugebenden Changepoints ermittelt werden von den zugrundeliegenden Methoden
unterscheidet. Eine erneute Implementierung der PELT Methode, welche sich an die De-
finition der Methode hilt, kann Aufschluss iiber die Auswirkungen der vorgenommenen

Anderungen in Bezug auf die VCP Methode geben.

Um zukiinftig eine zuverlidssige Verkehrsschitzung durchfiihren zu konnen, sollte bei ei-
nem erneuten Briickenmonitoring die Temperatur im Inneren der Briicke gemessen wer-
den. Dies kann auch hilfreich fiir die Modellierung des Temperatureinflusses auf die Riss-
breiten sein, was wiederum fiir die Ermittelung von plotzlichen gravierenden Anderungen

der Rissbreite von Vorteil sein kann.
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Tabelle A.1: Anteil der Abweichung einer Methode bei Bestimmung der Anomalien in-
nerhalb von 3 Wochen, wobei die Methoden zuerst auf die ersten beiden Wochen und
anschlieBend auf die letzten beiden Wochen angewendet werden. Die doppelt berechne-

ten Ergebnisse der mittleren Woche werden miteinander verglichen.

‘Woche CMAD vCp MVCP

WOS2 WOS4 WwSs4 WOS2 WOS4 WWwS4 WOS2 WOS4 WWwSs4
08.06.16.-14.06.16 0.000483 0.005946 0.000000 0.000000 0.000605 0.000000 0.000000 0.001382 0.000000
15.06.16-21.06.16 0.004560 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
22.06.16-28.06.16 0.002814 0.007417 0.000661 0.000000 0.020047 0.016072 0.000000 0.019739 0.000020
29.06.16-05.07.16 0.001058 0.000463 0.000000 0.000003 0.000010 0.000000 0.000003 0.000000 0.000000
06.07.16-12.07.16 0.002761 0.000847 0.000529 0.002573 0.000000 0.016968 0.002573 0.000000 0.016968
13.07.16-19.07.16 0.004669 0.001250 0.003598 0.001713 0.034720 0.000000 0.001713 0.034697 0.000000
20.07.16-26.07.16 0.007497 0.001779 0.008108 0.008773 0.000304 0.004855 0.036119 0.000298 0.004851
27.07.16-02.08.16 0.000000 0.001323 0.000000 0.000000 0.002398 0.000000 0.000000 0.002404 0.000000
03.08.16-09.08.16 0.002672 0.000794 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
10.08.16-16.08.16 0.001538 0.000833 0.004401 0.000000 0.001637 0.000000 0.000000 0.001637 0.000000
17.08.16-23.08.16 0.000132 0.001852 0.023641 0.005093 0.000000 0.000000 0.005093 0.001518 0.000000
24.08.16-30.08.16 0.035608 0.000794 0.000529 0.017173 0.000000 0.017689 0.016941 0.000000 0.000549
31.08.16-06.09.16 0.000000 0.002083 0.001700 0.016088 0.006306 0.000000 0.015483 0.001250 0.000000
07.09.16-13.09.16 0.000556 0.004041 0.000833 0.023142 0.011905 0.000000 0.022504 0.011885 0.000840
14.09.16-20.09.16 0.007758 0.000417 0.002646 0.000000 0.000000 0.013625 0.000000 0.000000 0.012808
21.09.16-27.09.16 0.002490 0.000476 0.017589 0.002550 0.018069 0.000000 0.002550 0.018069 0.000000
28.09.16-04.10.16 0.003158 0.000251 0.002738 0.028602 0.008317 0.000000 0.028456 0.008317 0.000000
05.10.16-11.10.16 0.000000 0.000635 0.012358 0.000000 0.046197 0.000000 0.000222 0.045467 0.000000
12.10.16-18.10.16 0.000000 0.001224 0.001032 0.000000 0.000000 0.000000 0.000030 0.000000 0.000000
19.10.16-25.10.16 0.020314 0.000698 0.003009 0.000000 0.032093 0.000000 0.000000 0.031845 0.049011
26.10.16-01.11.16 0.040060 0.001713 0.003307 0.000000 0.065157 0.000000 0.000000 0.064921 0.012152
02.11.16-08.11.16 0.263846 0.037794 0.008654 0.022798 0.005119 0.000000 0.022490 0.000503 0.000000
09.11.16-15.11.16 0.175784 0.056257 0.000370 0.041174 0.000000 0.001534 0.003416 0.002355 0.000000
16.11.16-22.11.16 0.000000 0.000635 0.005827 0.001653 0.019197 0.003188 0.022087 0.000060 0.006078
23.11.16-29.11.16 0.025612 0.007940 0.000794 0.000010 0.000542 0.000000 0.000529 0.000179 0.030096
30.11.16-06.12.16 0.001587 0.117804 0.000198 0.059468 0.004828 0.000000 0.058621 0.004828 0.046234
07.12.16-13.12.16 0.001472 0.059656 0.000099 0.021478 0.000000 0.000000 0.021472 0.000000 0.027880
14.12.16-20.12.16 0.154755 0.000000 0.000595 0.030509 0.000000 0.000000 0.030509 0.000046 0.016485
21.12.16-27.12.16 0.001190 0.066131 0.000694 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000413 0.027682
28.12.16-03.01.17 0.034223 0.017748 0.000278 0.025827 0.004514 0.003770 0.000000 0.004507 0.003770
04.01.17-10.01.17 0.044940 0.000000 0.000000 0.000152 0.005370 0.000000 0.040618 0.005086 0.000000
11.01.17-17.01.17 0.065509 0.087887 0.000648 0.024865 0.000000 0.029322 0.024421 0.000281 0.028102
18.01.17-24.01.17 0.001538 0.015966 0.000000 0.095814 0.000000 0.000000 0.000936 0.001310 0.000000
25.01.17-31.01.17 0.000496 0.001726 0.001091 0.000000 0.000000 0.043932 0.004544 0.001028 0.043671
01.02.17-07.02.17 0.314226 0.047603 0.000496 0.000000 0.000000 0.017649 0.002093 0.000268 0.017649
08.02.17-14.02.17 0.216577 0.029269 0.078677 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
15.02.17-21.02.17 0.000000 0.005466 0.009808 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.017854
22.02.17-28.02.17 0.000000 0.000694 0.000992 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000007 0.046521
01.03.17-07.03.17 0.000000 0.038604 0.009461 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.039233 0.000000
08.03.17-14.03.17 0.000000 0.032464 0.001687 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.034511 0.000000
15.03.17-21.03.17 0.000000 0.004296 0.000787 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
22.03.17-28.03.17 0.001204 0.001190 0.046653 0.005779 0.000000 0.000000 0.005779 0.000000 0.000000
29.03.17-04.04.17 0.000899 0.001104 0.000000 0.058843 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
05.04.17-11.04.17 0.003896 0.001237 0.056045 0.004577 0.000000 0.000000 0.004570 0.000000 0.000000
12.04.17-18.04.17 0.000000 0.002050 0.004015 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.015784
19.04.17-25.04.17 0.000000 0.035599 0.001693 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.030242
26.04.17-02.05.17 0.000000 0.027216 0.027741 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.039984 0.000000
03.05.17-09.05.17 0.000000 0.017004 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.014749 0.000000
10.05.17-16.05.17 0.002341 0.002907 0.000000 0.020301 0.041132 0.000000 0.020281 0.007193 0.000000
17.05.17-23.05.17 0.004236 0.000628 0.000251 0.000000 0.000000 0.004590 0.000000 0.000003 0.004590
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Tabelle A.2: Uhrzeiten von entdeckten Anomalien bei Auszidhlung in der Woche vom
03.08.2016 bis 09.08.2016, am Wegaufnehmer WOS2. Tage aus diesem Zeitraum, die

nicht in der Tabelle aufgefiihrt sind, weisen keine Anomalien auf.

Anne

Johanna

05.08.2016

05:30-08:22

05:30-08:30

10:05-10:30

10:05-10:31

06.08.2016

05:20-05:47

05:18-05:49

06:45-08:17

06:40-08:20

Tabelle A.3: Uhrzeiten von entdeckten Schwebungen bei Auszidhlung in der Woche vom
01.01.2017 bis 07.01.2017, fiir den Wegaufnehmer WOS?2. Tage aus diesem Zeitraum,

die nicht in der Tabelle aufgefiihrt sind, weisen keine Anomalien auf.

Johanna
01:05:00-01:27:30
04:51:00-05:03:20
06:36:00-07:08:00
04:42:20-05:00:00
23:33:20-23:59:58

Anne
01:05:00-01:28:00
04:50:00-05:05:00
06:37:00-06:58:00
04:45:00-05:00:00
23:40:00-23:59:58

01.01.2017
04.01.2017
05.01.2017
06.01.2017
07.01.2017
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Tabelle A.4: Uhrzeiten von entdeckten Schwebungen bei Auszidhlung in der Woche vom

22.02.2017 bis 28.02.2017, fiir den Wegaufnehmer WWS4. Tage aus diesem Zeitraum,

die nicht in der Tabelle aufgefiihrt sind, weisen keine Anomalien auf.

Tabelle A.5: Fehlerraten der Methoden im Vergleich zur optischen Identifikation der An-

omalien. Die Werte wurden anhand von an Wegaufnehmer WOS2 gemessenen Daten

Anne

Johanna

22.02.2017

03:50:00-04:38:00

03:43:20-04:50:00

05:14:20-05:40:00

06:02:00-07:01:30

06:00:00-07:03:20

14:13:20-15:28:20

17:55:00-19:22:00

17:28:20-19:23:20

22:15:00-23:48:30

22:11:40-23:50:00

23.02.2017

03:50:02-04:13:00

03:50:00-04:15:00

25.02.2017

03:52:00-04:25:00

03:46:40-04:33:20

10:20:00-10:35:00

10:18:20-10:35:00

27.02.2017

05:42:00-06:05:00

05:40:00-06:05:00

08:10:00-08:50:00

07:38:20-08:55:00

berechnet.

VCP MVCP CMAD Vergleich

Datum | Anne | Johanna | Anne | Johanna | Anne | Johanna | Zdhlungen
05.08.16 | 0.0068 | 0.0103 | 0.0068 | 0.0103 | 0.0087 | 0.0034 0.0063
06.08.16 | 0.0085 | 0.0142 | 0.0076 | 0.0159 | 0.0111 | 0.0038 0.0083
01.01.17 | 0.0081 | 0.0077 | 0.0081 | 0.0077 | 0.0087 | 0.0091 0.0003
04.01.17 | 0.0104 | 0.0086 | 0.0104 | 0.0086 | 0.0104 | 0.0086 0.0019
05.01.17 | 0.0146 | 0.0222 | 0.0146 | 0.0222 | 0.3026 | 0.3056 0.0076
06.01.17 | 0.0018 | 0.0035 | 0.0017 | 0.0035 | 0.0228 | 0.0211 0.0017
07.01.17 | 0.0004 | 0.0042 | 0.0004 | 0.0043 | 0.0352 | 0.0305 0.0046
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Tabelle A.6: Fehlerraten der Methoden im Vergleich zur optischen Identifikation der An-

omalien. Die Werte wurden anhand von an Wegaufnehmer WWS4 gemessenen Daten

berechnet.
VCP MVCP CMAD Vergleich
Datum | Anne | Johanna | Anne | Johanna | Anne | Johanna | Zdhlungen
22.02.17 | 0.0789 | 0.0697 | 0.0479 | 0.0953 | 0.0600 | 0.0638 0.1084
23.02.17 | 0.0146 | 0.0174 | 0.0146 | 0.0174 | 0.0025 | 0.0025 0.0028
25.02.17 | 0.0059 | 0.0166 | 0.0059 | 0.0166 | 0.0107 | 0.0057 0.0106
27.02.17 | 0.0105 | 0.0252 | 0.0104 | 0.0252 | 0.0386 | 0.0132 0.0269

Tabelle A.7: Fehlerraten zur Identifikation der Schwebungen. In den Wochen vom

03.08.16 - 09.08.16 (Sommer, WOS2),01.01.17 - 07.01.17 (Winter, WOS2) und 22.02.17

- 28.02.17 (Winter, WWS4).

CMAD VCP MVCP Vergleich

Anne | Johanna | Anne | Johanna | Anne | Johanna | Zihlungen
Sommer WOS2 | 0.0058 | 0.0037 | 0.0022 | 0.0035 | 0.0021 | 0.0038 | 0.0021
Winter WOS2 | 0.0976 | 0.0964 | 0.0211 | 0.0219 | 0.0210 | 0.0219 | 0.0023
Winter WWS4 | 0.0185 | 0.0112 | 0.2571 | 0.2398 | 0.0118 | 0.0245 | 0.0212

Tabelle A.8: Fehlerraten beziiglich des Auftretens von Anomalien, fiir den Zeitraum vom

01.06.16 bis zum 31.05.17. Woche bezeichnet die Fehlerraten fiir die Auswertung einer

ganzen Woche, wobei immer nur der mittlere Tag betrachtet wird. Tag, steht fiir die ge-

trennte Auswertung der einzelnen Tage. Erfolgt die Auswertung mit Schwellenwert wird

davon ausgegangen, dass an Tagen an denen mehr als 12 Anomalien durch die jeweilige

Methode aufgedeckt werden, in Wahrheit keine Anomalien vorliegen.

ohne Schwellenwert | mit Schwellenwert
Auswertung | MVCP VCP MVCP VCP
Woche 0.5320 0.5655 0.3092 | 0.2618
Tag 0.7205 0.7342 0.3041 | 0.2411
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Tabelle A.9: Fehlerraten getrennt je nachdem ob eine Anomalie vorliegt oder ob keine
Anomalie vorliegt. Anomalie bezeichnet dabei den Anteil der Fille in dem klassifiziert
wird, dass eine Anomalie vorliegt obwohl dies nicht der Fall ist und keine Anomalie be-
zeichnet den Fall, dass keine Anomalie klassifiziert wird obwohl an dem entsprechenden
Tag eine vorhanden ist. Als Schwellenwert wird auch hier der Wert 12 gewihlt, was sich
aus der maximalen Anzahl an Anomalien pro Tag multipliziert mit 1.5 zusammensetzt.
Die Fehlerrate der logistischen Regression ist mit der Leave-One-Out Methode approxi-
miert worden, wobei eine Anomalie klassifiziert wird, wenn die Wahrscheinlichkeit fiir

das auftreten einer Anomalie mit groBer als 50 % vorhergesagt wird.

falsches Klassifikationsergebnis | keine Anomalie | Anomalie
logistische Regression 0.443 0.082
VCP ohne Schwellenwert 0.000 1.000
MVCP ohne Schwellenwert 0.021 0.974
VCP mit Schwellenwert 0.206 0.254
MVCP mit Schwellenwert 0.144 0.362

Tabelle A.10: Fehlklassifikationsraten der logistischen Regression, bei Herabsetzung des
Schwellenwertes, sowie die Fehlklassifikationsraten der Methoden, bei Erhohung des
Schwellenwertes. Dabei wird unterschieden ob an den entsprechenden Tagen eine An-
omalie oder keine Anomalie vorliegt. Die Abkiirzung SW steht dabei fiir Schwellenwert

und f K. steht fiir falsches Klassifikationsergebnis.

Logistische Regression Methoden mit Schwellenwert
f.K. | keine Anomalie | Anomalie | f.K. | keine Anomalie Anomalie
SW SW | VCP | MVCP | VCP | MVCP
0.4 0.299 0.146 13 1 0.206 | 0.144 | 0.302 | 0.414
0.3 0.216 0.220 14 1 0.196 | 0.134 | 0.351 | 0.455
0.25 0.196 0.269 15 | 0.196 | 0.134 | 0.396 | 0.478
0.2 0.175 0.310 16 | 0.196 | 0.134 | 0.459 | 0.530
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Tabelle A.11: Fehlklassifikationsraten der logistischen Regression und der Methoden mit

Schwellenwert, getrennt nach Jahreszeiten. Der hinter der Methode in Klammern ange-

gebene Wert gibt den verwendeten Schwellenwert an. Fiir jede Jahreszeit wird die Fehl-

klassifikationsrate fiir den Fall, dass keine Anomalie klassifiziert wird (k.A.) obwohl eine

solche vorliegt und fiir den Fall, dass filschlicherweise eine Anomalie klassifiziert wird

(A.), angegeben.

Friihling Sommer Herbst Winter
falsches Klassifikationsergebnis | k.A. A. k.A. A. k.A. A. k.A. A.
Logistische Regression (0.3) | 0.214 | 0.250 | 0.053 | 0.055 | 0.250 | 0.269 | 0.308 | 0.328
Logistische Regression (0.25) | 0.214 | 0.328 0 0.082 | 0.208 | 0.328 | 0.308 | 0.359
Logistische Regression (0.2) | 0.143 | 0.359 0 0.110 | 0.208 | 0.358 | 0.308 | 0.438
VCP (12) 0.250 | 0.172 0 0.105 | 0.208 | 0.358 | 0.308 | 0.359
MVCP (12) 0.143 | 0.344 0 0.211 | 0.208 | 0.448 | 0.192 | 0.422
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B R output

R output B.1: lastchange Vektor 22.02.17 05 bis 09 Uhr WWS4

> lastchange_220217_5bis9_WWS4

[1]
[21]
[41]
[61]
[81]
[101]
[121]
[141]
[161]
[181]
[201]

0
863
1375
2176
4004
4506
5169
5595
5888
6401
6903

167

961
1397
2398
4007
4565
5167
5597
5925
6403
6926

171

962
1399
2983
4032
4587
5189
5616
5926
6434
6928

170

965
1401
2984
4172
4613
5256
5662
5934
6432
6924

200
1058
1606
3004
4173
4614
5257
5668
5927
6529
7004

344
1062
1613
3133
4180
4637
5260
5667
6018
6560
7005

1060
1617
3135
4184
4657
5296
5706
6085
6602
7008

348
1093
1718
3377
4203
4691
5298
5707
6097
6604
7042

434
1094
1719
3572
4206
4762
5310
5710
6064
6654
7062

437
1097
1724
3630
4231
4764
5308
5724
6119
6683
7073

436 508
1096 1114
1723 1810
3634 3632
4229 4266
4792 4849
5334 5353
5725 5729
6165 6206
6690 6697
7075 7106

512
1122
1811
3728
4306
4903
5363
5728
6278
6689
7127

568
1309
1816
3730
4354
4992
5397
5755
6280
6782
7126

569
1310
1912
3803
4389
5084
5481
5802
6282
6785
7168

572
1312
1928
3820
4407
5062
5508
5803
6322
6788
7169

753
1313
2009
3859
4403
5095
5511
5805
6324
6816
7171

755
1335
2010
3860
4494
5128
5560
5842
6359
6875
7186

770
1372
2194
3863
4497
5159
5589
5885
6362
6882
7187

852
1373
2195
3862
4479
5168
5590
5886
6399
6898
7189

R output B.2: cpt.var 22.02.17 05 bis 09 Uhr WWS4

> erg_cptvar_220217_5bis9_WWS4

[
[21]
[41]
(611
[81]

[101]

167
1122
3572
4762
5667
6602

171
1310
3630
4764
5707
6604

345
1335
3632
4792
5710
6654

348
1373
3728
5084
5725
6683

434
1375
3730
5095
5728
6689

436
1399
3860
5128
5755
6782

508
1401
3862
5159
5803
6785

512
1613
4004
5169
5805
6875

569
1617
4007
5189
5886
6882

572
1719
4173
5256
5888
6898

753 770
1723 1811
4184 4203
5310 5334
6018 6064
7005 7008

852
1816
4231
5397
6280
7042

863
1912
4354
5481
6282
7106

962
1928
4389
5508
6322
7126

965
2176
4494
5511
6324
7169

1058
2984
4497
5560
6359
7171

1060
3004
4565
5590
6362
7187

1094
3133
4637
5595
6401
7189

1096
3135
4657
5662
6403
7200
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