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1 Siehe dazu http://www.tuevptmuv.comfhfS.hlm 

eller Mobilitatsgewohnhelten wie rhythmischer Mu 
ster elne essentielle Entscheidungsgrundlage. Bel 
Gpielswe1se z1elt der Forschungsbereich MobUifiit 
und Verl<ehr besser verstehen des Bundesministeri· 
urns fOr Bildung und Forsdlung mil einer Reihe von 
Projekten darauf ab, einerseits zur Weitereotwick 
lung des methodischen AnalySeinstrumentariums 
beizutragen und andererseits die EinflussgrOssen 
der alltiiglichen Mobilitat vertiefl zu unlersuchen 

bzw. bisher nicht berucksich6gte zu eruieren 1• 

Rhythmische Muster werclen als wiedererl<enn 
bare Elemente verstanden. die in regelmassigen 
Abstsnden im Verkehrsverhalten von Personen und 
Hausnalten beobachtet werden konnen. In diesem 
Aufsatz werden insbesondere Rhythmen angespro 
chen, die Ober langere Zeitraume andauern ~o· 
chen ode1 Monatsebene) und damit we~ iiber den 
Obtichen Beobachtungszeittaum eines Stichtages 
hinaus9ehen. Zu den rhythmischen Muslem 9eh6 
ren komplette T agesprogramme mit Obereinstim~ 
menden Attributen oder aber Tci!sequenzen bz\.'1. 
einzetne liauptaktivitaten oder -wege. Die wieder 
erkennbaren Elernente erscheinen meist In periodi~ 
scher. voraussagbarer Weise und kOrn1en hlstolisch 
etklart werden. d.h. sle sind das Resultat koordi· 
nierter Rhythmen und Strukturen der menschllchen 
Physiologie sowie der dynamischen Umwett (Shap 
cott und Steadman, 1978). 
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Mit den rhythmischen Mustem des Verkenrsve< 
haltens sotl im folgenden eine weitere zc~liche Per 
spektive im Vordergrund stehen, die in den bisheri· 
gen Analysen des aktivitatenbasierten Ansatzes 
erst wenig Beachl\Jng gefundoo hat. FOr verxehrs 
relevante Planungen und Massnahmen Offentlicher 
sowie privater Akleure ist das Verstllndnis lndividu 

Zeitliche Aspekte des Ve<kehrsverhaltens von 
Personen und Haushalten l>ildoo sen den Anfangen 
des akhvffiitMbasierton Ansa/zes der Verkehrsfor 
schung einen wesenttichen Schwerpunkt dieser 
Forschungsrichtung (vgl. Jones, 1981; Kitamura, 
1988; Mahmassani, 1988: Pas und HaNey, 1997). 
Dabei wurden bishe1 insbesonoere der Charakter 
sowie die Bestimmungsgr6ssen von 

• Verhaltensfoutinen1 
• Vemaltensvariabilitat und 
• Verhaltensdynamik 

eingehend untersucht. Konzeplionelle Grundlage 
des aktivil~toobasiMen Ansatzes 1st die verstet 
lung, dass individuelle Ortsver!lndenmgen das Be· 
durfrus nach ausserMusllchen Aktivrtaten befriedf. 
gen. Verkehr wird somit induziert und kann ais ab .. 
geteitete Grosse angesehen werden Ortsverande 
rungen unteffiegen diversen indlviduellen Restriktio 
nen des Verkehrsteilnehmers sowie den raumuchen, 
abet vor allem 7Aillic.hen Strukturen und Vereinba 
rungen d.er dynamischen Umwetl (vgl. Hagerstrand. 
1970). 

1. Rhythmische Muster des Ver 
kehrsverhaltens 

Sch/agwt>rter: Rhylhmis('he Muster, Periodi:zi· 
tat, Vetl<ehrsverhs/len, Survival Analysis, MocJGn. 
sch~tzung 

Bei den Forsclwngen zu zeitlichen Aspekten des 
Verkehrsverhattens auf der Ebene von Persooen 
ona Haus/1a1re11 11aben Unfe(St)(;hungen w mytt>mi 
scneo Mustem der Mobilil4r bis/Jer efne u111e19eord 
nete Rolle gespie/L Mil dem Forschungsprojekt 
Mob/drive .~fffht flr.)lmals e;n Dstensatz zum langfn· 
stigen RaumZeitVema/ten von Verl<ehrsteilnehme 
tinnen und -teitnehmsr zar Verliigung, der es er· 
laubt die Periodiziliit auf aer Wochen und Monatse 
bene abzubiklen. In diesem Aufsatz wird cin viclver 
sprecnender Ansatz zur Charaklerisie11Jng und 
ErkUlrung v0<1 1tiy/hmischen Mustem vo~ste#/, der 
auf einer Anwendung von stochasasclien Modeilerr 
aus der Obenebenszeitanalyse (Survival Analysis) 
beruhl. 
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Abb. 1: Zeitnutz:ung auf SechsWochenEbene 
(aggregiert) 
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Rhythmen konnen generell durch 
ihre Perioden und Ampl~uden typisiert 
werden (Abbildung 2). Dieser Aufsatz 
beschrAnkt stch auf die Analyse der 
Penod1zit~t des Verkehrsvemaltens. 
die durcli die Anordnung und Uinge 
der Zeitintervalle zwischen g!e<charti 
gen Mustcm (hier: Aktivi1iiten) be 

HHI· HIH··lHH--HIH .. HIH· /llH-- !ttl··HIH 

Eine Ober die deskriptive Beschreibung hinaus 
gehende Analyse des Charakters von rhythmischen 
Mustem des VerKehrsverhaltens und eine tdentifi· 
zierun9 von Oeterminanten stalft die Ver1<ehrsfoc 
schung vet methodische Herausfoolerungen Aul 
der a9gre9ierten Ebene der Zahldaten (Systemebe 
nc) wird sen langem m~ Zeitreihenmodelten gear· 
beitet, bei denen ze1tlich geordnete Folgen von 
6eobachtungen (z.B. Ve1kehrssta11<e11 an lahlstel· 

len) einer Grosse bescllrieben, model 
l1er1. prognostlziert und auf deren Kon 
sistenz kontrolllert werden (vgl 
Sclllittgen und Streitberg, 1999). For 
den a~ivrtatenbasierten Ansatz mit 
individuell~zuordbaren Werten und 
Kennziffem ist jedoch eine methodi 
sche Weiterentwicklung erforderlich, 

chenverlauf. Weiterhin ergeben sicll mteressante 
Untersctuede be1 den Ze~nutzungsstn1kluren zwi 
schen Ost und Westdeutschland (Abbildung 1 ). 

2. Auswahl und Grundlagen eines 
geeigneten Analyseinstruments: 
Oberlebenszeitmodelle (Survival 
Analysis) 

scnen und allgemeinen Einstellungen der befragten 
Hausnaue erganzt. 

Die im folgenden dargelegte Entwicklung eines 
stochastischen Modells zur Abbildun9 rhythmischer 
Muster basiert auf dem gesammetien Datenmaterial 
und ist Im direkten Zusammenhang mit elem For 
schungsprojekl Mobidrive entstanden. Mobidrive 
wird im Rahmen der oben genannten M~bilitatsfor 
schungsinitiative des Bundesministeriums fiir Sil 
dung und Forschung getordert und will einen Beitrag 
zur lritensiven Untersuchung und zur Er1cl8rung von 
Prozessen leisten, die die Bitdung von Routinen und 
VerSnderungen im Verkehrsverhalten beeinftussen. 

Die ersten deskriptiven Untersuchun9en des 
oeutschtand und wettwcit cinmaligcn Datensatzes 
be!egen den weitgehend routinisier1en Charakter 
des Verkehrsvemaltens und den Einfluss tester 
zeitlicher Strukturen (zB. Art>eitszeitregime oder 
Ferienzeiten) innerhalb eines Tages und den Wo 

Der ldentifi<lenmg und der Analyse von rhythml 
scben Mustern des Verkehrsvemaltens starld bisher 
die unzureichende Veriiigbarkeit von langzeitbeob 
achtungen entgegen. Die Emebungszeitraume 
Oblieher Wegetagebucherhebungen gehen in der 
Regel nictit Ober eine Woche hinaus <>eschriinken 
sich meisl sogar auf nur einen Stichtag (z.B. KON· 
TIV). Oas Dalenmaterial solcher Erhebungen liess 
bislang keine sinnvollen Untersuchungen von Ver· 
haltensrhy1hmen zu, deren Periodizitat sic/l auf oer 
Wocnen oder gar Monatsebene bewegt. Die einzig 
bekannte Wegetage.bucherhebung, die einen mehr 
wochigen. zusammenh~ngenden Erhebungszeit 
raum aufweist, isl der Uppsala Household Travel 
Survey von 1971 (Hanson und Burnett, 1981; Han· 
son und llanson, 1961a. 1981b). Dessen Oaten 
emsprechen aufyrund mres Alters und der !Ocken· 
haften Verf0gbar1<eit nur eingeschrankt den Anspru· 
cnen aktueller Forschungsfragen. 

Mlt der Durehftihrung e1ner sechswOchigen 
Haushalts und Perscnenbefragung zum Vet1<ehrs 
verhalten im Forschungsprojekt Mobidtive  Dyna 
mik und Routinen im Verkehrsverhalten  steht 
nunmehr ein aktueller deutscher Datensatz zum 
langfristigen Verkehraverhalten zur Verffigung (vgl. 
Axhauseo, Zimmerrnann. SchO<tfelder, Rindsruser 
und Haupt, 2000). Die Emebung wurde von den 
Projektpartnem im Herbst 1999 in den staoten 
Halle/Saale und Karlsruhe durchgefuhrt und wurde 
um Rahmendaten zur SozioOemographie sowie 
um zusatzncbe lnformationen zu mobilitatsspezifi 

Mobidrive  Dynamik und Routinen Im Verkehrs 
vemalten 

Tagungsband AMUS 2000  Stadt Region Land  Heft 69 132 



Periodizital im Verkehrsverhallen: Erste Ergebnisse rnit Oberlebensze~rnodellen Stefan Schonfelder und Kay w. Axhausen 

2 tm Folgenden wird durehgehend der engllsche 
Begriff SUrviva/ Analysis benutzt. 

Survival anoiysis findet in anderen technischen 
und gesell!;chaftlichen Forschungsfeldern wie der 
Biomelrle. dem MaSGhinenbau oder der Marklfor 
sehung schon langer Anwendung. Survival Analysls 

Oiese slatistischen un<I stocl1astischen Reslrik 
tionen haben zur Entwieklung de< sogenannten 
Obertebenszenanalyse oder Survnml Analysis ge· 
fOhrt, mil deren Hilfe hier aucll ein geeignetes Mo 
del! fur die in Mobidriv& generiarten tntervalldaien 

entwlckelt werden soll2 (Kalbfleisd1 und Prentice. 
1980; Cox, 1984; Kleinbaum, 1996). Das Ziel von 
Suivival Analysis ist die beobachtele Verteilung von 
Dauem mit Hilfe von sogenannten Hazard· 
Funktionen abzubilden (siehe unle<i). 

zeitpunkt definiert (zensielf) wird. Ober die beob 
achlete Zettdauer 1assl sich lediglich aussagen, 
dass sie kleiner als der wahre Wert ist. Right censo 
ring beschreibt clas Gegenteil, n~mlich die Tatsache, 
dass der in Wirkliclikeit abgelaufene Prozess 18flger 
ist als der beobachtete bzw. definierte Prozess 
inneitialb cler Untersuchung (vgl. dazu Allison. 1995. 
911.). Beispiel: Der zeittich nicht prazisiert>are Tod 
eines Patienten nach dem Ende des Untersu 
chungsz.eitraums wird ignoriert und plausibel fest 
galegt. Herkiimmlicha statistische und stochastische 
Methoden erObrigen sich somit rur emstzunehmen 
de Analysen, da betspielsweise eine Mittelwertbe 
reehnung der Oauern quasi unm69lich 1st oder Va 
riablenauspragungen v1ie .,,mindestens 5 Monate 
Oberlebenszeit" nicht in stochastisclle Modelle ein 
fllessen kOnnen. 

Zudem kOnnen Zeitdauern aus vielerlei GtOnden 
haul\g nur leilweise beobachtet und gemessen wer 
den  eine Tatsache, die in der Literatur als censo- 
ring problem bekannl 1st und <lie die Anwendung 
klasslscher Regressionsmodelle ausschliessl. Die 
Dauer des Beobachtungszeitraums scnrankt in der 
Regel die Ptausibiln~t der Messungen ein, da oie 
relevanten Prozesse zum Teil sction vor dem Be- 
ginn der Untersuehungen eingesetzt haben oder 
Ober deren Ende hinausgehen konnen. Im ersten 
Fall spricht man von left censoring, d.h. <lass der 
wahre Beginn einer Dauer ignoriert und dagegen 
oer Start des Beooachtungszeitraums als Anfangs 

Lineare Regressionsmodelle und verwandte sto 
chastische Wer1<Zeuge bielen sich in der Regel zur 
Untersuchung von Verteilungen und den Elnfluss 
bzw die Korrelalion von Oeterminanten eines be 
stimmten Phanomens an. Bel der Analyse von Dau· 
erdaten lst die Anwendung solcher Modelle mil 
KleinsterQuadrati:>Schlltzung aufgrund von An 
nahmen zu den Modellergebnissen und aufgrund 
des besooceren Charakters der empirischen Dalen 
jedod1 problematisch (Hosmer und Lemeshow, 
1999). Empirische Dauerdaten und somn aud1 Er 
gebnisse von Scllatzungen kOonen ausschliesslich 
positive Werte annehmen  negative Zeitdauern 
exis6eren nichl1 Diese Annahme stellt eine weseollt 
che Restriktion tor den Einsatz klassischer Regres 
sionen dar. 

und wetteren Attribulen der Ak1iviUi\en verknOpft, die 
als unabhangige Variablen In das vorgeschlagene 
Modell eingehen (siehe Abschnttt 4). 

Besonderhe~n bei der Analyse von Zeltdauer· 
daten 

Abb. 3: lntarvalle 2wischen g!eichartigan AktiviUiten, 
Aktivitar Langfrlstiger Einkauf 
(Ausschnitt eines SASOutput) 
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For die Analyse von tntervallen zwisehen gleich· 
artigen Verttaltensmustem wvrden aus dem Mo 
bidriveOatenmaterial die Ze~dauern zwischen Aktl 
vit3len gleicher Art  kategorisiert nach Aldivit3ten 
zwecken  generiert (Abbildung 3). In einem weite 
ren Schott wurden dlese Daren mil sozio 
demographischen CharaMenstika der Re1sen0en 

Abb. 2: Struktureue Elemente von Rhytllmen 

Pfll~hi Ul1$00M 
Vef'Nllwr~S'l9ml 
,.:0:11.ita~i> 
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R't)t:'lfl"<Cf'I ~~ 

scnneeen werden kann, Die Auspfjjgungen der 
rhythmischen Muster (Ampfitudon) konnon beliebig 
komplex gewahtt werden  von der ener eindimen 
sionalen Betrachtung der Aktivit31en mij lediglicll 
einem Atlribul (z.B. Zweck) bis zu einer kornplexen 
multiplen Charaktertsierung von Mustem nach ver- 
schiedenen Attrlbuten. Frohere Fl)f'Sdiungsarbelte<i 
stellen eine Reihe Musteiverglelchs biw Musler 
klassifizierungsmethoden fi:ir Wege. Aktivit~ten oder 
Sequenzen zur Vert'Ogung (z.B. Pas, 1983: Recker. 
McNalty und Root, 1983), die in eine vertiefte Analy· 
se einmessen Mnnten. 
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In engem Zusammenhang mil (1) steht die un 
besbmmte Dichtefunktion bzw. Probatility Density 

(2) SV)= Pr[T .?.I)= I - f(I) 

Oblicherweise steht in Anwendungen von Survi· 
val Analysis das Oberteben von Prozessen Ober den 
gewahlten Zeitpunkl  also beispielsweise <1em 
Ende des Uniersuchurigszeitraurn  irn Mittelpunkt 
des lnleresses. Die Survival Funktion S(ll druckt die 
Wahrscheinlichkeit des Oberlebens Ober einen Zeit 
punkt t h1naus aus. Die Funktion kann Werte zwi- 
sehen 0 und 1 annehmen, und da Zeitdauem per 
O..finttion nichtnegativ sind, e1gibt sich S(O) = 1. Die 
Form hat je nach Eigenschaft der beob3chteten 
Prozesse versehiedenste Auspragungen. ist auf 
grund der beschrtebenen Restriktionen in der Regel 
jedoeh faUend. 

lnnemalb der SulVival Analysis wurden eine 
Reihe von Modellen entwicl(elt, die sich durch die 
Vertoilungsannahmcn zur indivktuet!en Erei9nisz.eft 
T unterscheiden. Die Zeit (Zeitpunk1) T isl auch die 
im Mitlelpunkt stenende Zufallsvariable unseres 
Modells  sie beschteibl den Zeilpunkl des BeginflS 

Mathemalische Grundlagen der Survival Analy 
sis 

Abb. 4: Basiskoniept: Rhylhmik des Vel1<ehrsver 
haltens 

81dOrfnlsaufbau 
Zu38711YM:!nl'leng ~ifctten O"ut;r 

uno Elrr.mt&Watr"&cteri•chkd 

lntervs!ldauer N1schen 
z.....ei Erei9ni&a&n 

(1) F(tl= Pr!T < II 

einer gleichartigen Aklivitat bZW. den Endpunkt 
eines lntervalls zwischen gleichartigen Mustem. 

FOr das eessere Versl3ndnis des im folgenden 
Abschnitt beschriebenen stochastischen Modells, 
sollen an dieser Stelle drei wesenUiche Darstel 
lungsfonmen der Wahrs<tieinti<;hkeitsverteilungen 
voo T vorgestellt werden (Abbildung 5): 

Zunachst liefer! uns die (~umulaHve) Vertei 
lungsfunktion F(I} die Wahrseheintichkett. dass der 
Zeitpunkt des Ere<gniseintfitts vor oder genau an 
einem geW\'lhlten Zeitpunkt t liegt. Konnten wlr den 
Wert van F fiir jeden Wert von t bestimmen, v.Ussten 
wir alles wesentllche Ober die Vertenung von T und 
damit Ober die allgemeine Verleitung der lntervall 
dauern der entsprechenden Rhylhmen. 

Ein1ritt x • 1 ees 
Mu&lt:iS l E1cilioil4C$ 

Einiritt 1r de~ 
!lhJ*~: Er~n1¥tet 

auf den zyklischen Charakter der Aktivitatenaus 
Obung besilzen. Im (Zeil)lnterval zwischen zwei 
Ereignissen findet ein Bedurfnisaufbau statt der 
durch eine Wahrscheinlichkeltsfunklion ausgedrOcl<t 
werden kann und an dessen Ende (relatives Max~ 
mum) der Ereignlselntritt stehl. 

Swvival Analysis stellt unseres E rachlell$ einen 
lohnenden Ansatz zur Analyse der Periodizitat im 
Verkehrsverhalten dar. Konzeptionelle Grundlage 
des hier vorgesteltten Ansatzes ist die Vorstellung, 
dass rhythmlsche Muster els Erelgnlsse angesehen 
werden kOnnen, deren Einllitlswahrscheinlichkeften 
Uber einen Zeitraum annahemd genau bestimmt 
werden k0nnen. In allererster Linie werden die 
Wahnu:heinlichkeiten Ober die zettlichen Abstilnde 
(lntervalle) zum letztmaligen gleichartigen Muster 
bestimmt. Weilere Voraussetzung IOr die Sen:ltzung 
der Ereigniszeitpunkte ist die ldentifizierung von 
weiteren Oeterminanten des Vemaltens, die Einflu$$ 

Konzeptionella Grundannahmen zur Periodizitat 
des Verkehrsverhaltens 

und lnsbesondere sogenannte hazard models wer 
den iibe<all dort eingesetzt, wo der Zeitpunkl des 
Eintritts eines bestimmten Ereignisses prognostiziert 
werden soil, Als typiscile Anwendungsfl!lle gelten 
die Prognose des Andauems von Arbettslosigkett 
bis zur Wiederaufnahme einer Beschaftigung, des 
Zeitraums b4s zur Marktdurchdlingung eines neuen 
Produktes oder der Lange eines Arbeitsk.ampfes bis 
zu dessen Sehliehtung. Mil hazard models wird in 
der Ve11<.ehrsvemaltensforsehung se~ etwa Ende der 
80er Jahre gearbeitet, z.B. in den Bereich.en Aklivi 
t~tenwahlvertialten oder der Analyse von Dauem in 
und aushiiusige< AktiviUilen (Mannering und Ha 
med, 1990; Hamed und Mannering, 1993; Manne 
ring, Murakami und Kim. 1992; Hamed, Kim und 
Mannering, 1992; Niemeier und Morita. t994; Bhat. 
1996a: 1996b; Ettema, Borgers und Timmermans. 
1995; Readerund McNeil~ 1999: Oh. 1999). 
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Oft isl es von lnteresse, nicht nur die Ober 
gangswahrscheinlichkeit eifl9s Zielzustandes (z.B. 

statt. 

Abb. 5: Wesentliche Funktionen der Survival A11aly 
sis: Alternative, Verteilungsdarstellungen von T 
(Quelle. Verandert nach Hensher und Mannering 
(1994). s. 67) 
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Bevor au! die eigeotliche Entwlcklung eines se 
mioaramemscnen Modells eingegangen wird, die 
die Untersur.hung der Datenmnanten fOr rhytllmi 
sches Verkehrsverhalten einschliesst, erscheint 
zunllchst eine Darotellung der univariaten Analyse 
der vorliegenden lntetvallDaten $innvoll. Ziel isl 
hler. eine Schlltzung der Survival Funktion (2) und 
der korrespondierenden HazardFunktion (4) zu 
erhallen  jeweils basierend auf den empirlschen 
Beobachtungen zur rhythmischen Aktivitatenaus 
ubung. 

Allgemein 1asst sich !Or die (empinsche) Surv111al 
Funktion folgendes formulieren: 

3. Oeskriptive Analyse der Oaten 
(Nonparametrisches Haz.ard 
modell) 

eines kOnfligen Aktivit~tenzweckes) zu betrachten, 
soodem eine Reihe verschiedener. Oazu k6nnen 
Modelle m~ mulupten Obergangswahrscheinlichkei 
ten (Konkurrieren<19 Risikcn) geschalzt werden, die 
an anderer Stelle schon zur Modellietung der indivi· 
duellen Zeitplanung eingesetzt wurden (Ettema el 
al., 1995). Die Anwendung von Hazardmodellen in 
dleser Form kann als erster Schritt in eine neue 
Richtung der Simulation und Prognose van Ta 
gesprogrammen angesehen werden, wird an dieser 
Stelle jedoch nicht weiter vertieft. 
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Di¬  Interpretation von HazardFuoktionen und 
Hazardraten isl aufgrund ihrer formalen Definition 
nich1 unkompliziert uno erfordert eine gewisse Vor~ 
stellungskraft des Betrachters. Hazardraten sind 
keme Wahrscheinlichketten im eigentlichen Sinne, 
sondern latente. Variablen, die als lntensital des 

(3) Ubergangs von einern Zustand in einen weiteren 
aufgefasst werden k()nnen (Schneidef. 1991). Je 
hoher der Funktionswert. desto schneller findet im 
Durchschnitt der Ooorgang von Zusfand A nach B 

Die g~ngigste Darstellungsform (Or die Verte~ 
fungen von Zeitdauern 1st die im weiteren Veriauf 
der Modellentwicklung wichtige Hazard'Funktion 
h(t). Alie drei im voraus beschriebenen Funklionen 
!<Onnen auf die Hazard·Funktion zuroc1<gef0hrt wer 
den. Sie schiltzt die .Wahrscheinlichkett· bzw. das 
unmittelbare Risiko. dass der Eintritt eines Ereignis 
ses in einer (kleinen) Zeitspanne zwischen t und dt 
zu erwarten ist  vorausgesetzt. dass das Ereignis 
bis zurn Zeitpunkt nicht eingetreten ist. Damtt war 
den nur die Wahrscheinlichkeiten tor 1ndividuen 
geschatzt. die zur aktuellen Ri$ikogruppe (risk se~ 
gehoren, d.h. die bis Beginn des lntervalls t+dt 
uberlebt haben. Im Gegensatz zur Probability Oen 
sity Fune/ion  man beachte die Ahnlichkeft der 
T erme  sprichl man jedocn bei der Hazarcl 
Funktion von abhangiger (bedingter) Oichte. die sich 
aus der Restriktion zum risk set (s.o.) ergibt. In 
Anwendungsfallen. in denen wiederkehren<;le Ereig 
nisse und abhangige Prozessdauern betrachtet 
werden. wird die HazarclFunktion ofl als lntensi 
latsfunktion bezeichnet. 

f(r)=dF(f)/d(rJ=OS~r)ld:= W7I 
dt ... o di 

Pr{tsr.:+ot) 

Funcffon. Als erste Ableitung der Kumulativen Ver 
teilungsfunktion entspricht sie weniger der intuttivem 
Vorstellung von Verteilun9sausprtt9ungen oder  
kurven. Sie spielt jedoch be1 d.er spateren Modellent 
wickluog eine wichtige Rolle, da Annahmen zur 
unbestimmten Vetteilui\g voo T wesenUichen Ein 
fluss auf die auf die ScMtzwerte (Or die lntervall 
dauem haben. Sie ist gegeben durch 
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Periodizitat Im Verkehrsverhatten: Erste Ergebnisse mit Obertebensze~modellen 

w1 =- Anzahl der zensierten Beobachtun 
gen (hier: ot) 

Die Anwendungen des nonparametrischen Mo· 
dells zur Analyse der lntervalle zwischen gleichartl 
gen AKtivitaten bietet erste interessante Einbliclte In 

mil lm : lntervallmitte 
bj = tOntervallbrerte 
n; = risk set am Beginn des lntervalls 
d; = Anzahl der Ereignisse im lntervatt 

(7) ti, 
h(t,,,,)=- d 

' ·~·, ' I> (n ---~ ) 
+ + 2 2 

Die konespondierende Hazard·Funktion ist ge .. 
geben durcll 

mil t = Startzeitpunkt des lntervalls i 
q, = Bedingte Wahrscheinlichkeit de$ 

Ere1gn1selntrltts 
(condilionat probability offailure) 

Fur i = 1 und i = O ef9ibt sich tor den Survlval 
schlltzer ein Wert von 1 

Die conditional probability of failuro isl dabei ein 
Schii1zwert fOr die Wahrscheinlicllkeit, dass ein 
Ereignis wie der Start einer Aktivitat innertialb des 
definierten lntervalls eintritt  wiederum vorausge 
setzt. dass es bis t, noch nichl beobaclltet wurde. 
Oiese Sch8tzung errechnet slch durch (Anzahl de1 
Ereigniseintlitte I Stichprobengrosse). 

Stefan SchOnfelder und Kay W. Axhausen 

Am deut!ichsten ist dies bei den lntervatlen zwi~ 
schen Arbeitsaktivitaten von Vollzeilbeschaftigten 
(f), bei denen der Median der Ereigniszeiten (Ster 
bezeitpunkl des lnleNel/s) bei fast gen au einem Tag 
liegt (Median=0.99861). Dies ist aufgrund der gene 
rellen zeitlichen Slruktur von Arbeilszenen nicht 
v&rwunderllch. lnteressanter ist sicher die Tatsache, 
dass Frelzeitaklivitaten  warden sie nach feineren 
Kategorien aufgeschtosselt  einem festen zeiUichen 
Rhythmus folgen. Dies kann be< den Aktivit~ten 
Sport (aktiv) und Vomin, Initiative etc. (Abbildungen 
6c und d) gezeigt werden. bel denen im Wo 
cnenmythmus relative Maxima dcr Hazardratan, 
also der lntensitiiten des Obergangs von einem 
Zustand In einen nachsten, zu beoba.chten sind. 

Im allgernelnen 1st fUr die Periodizitat von Al<ti 
vitaten, die Uber die ganze Sti.chprobe in unregel .. 
massigen ieidichen Abstanoen ausgeobt werden, 
eine exponenueufanenoe form der Survivalrale und 
eine konstante Hazardrate zu erwarten. unsere 
Oaten weisen dagegen erwartun9sgernass merkli 
che Strukturen mythmischen Charakters auf 

die Struktur der Zeitplanung und Aktiviliitenaus 
Obong Uber die sechs Wochen der Mobidrive. 
Erhebung (Abbildung 6). Die lntervalldauem wurden 
rur alle Aktivitlitenkategorien (siehe Codierung im 
Anhang) untersuch1. An dieser Stelle sollen nur ein 
Ausschnitt der (graphischen) Gesam1ergebnisse 
prasentiert werden. bei dem besonoeres lnteresse 
den Freizen ond Einkaufsaktiv~aten gitt. Im Gegen 
satz zu den Al<tivitaten Arbeit und senu 
le/Ausl)il<lung hei denen von vornherein grosse 
Regelmllssigkeit anzunehmen isl (vgl. Abbildung Sf). 
steht eine Unlersuchung derer periodischen Struktur 
Ober tangere Zeitraurne noch aus. 

(S) 
.:1 

.str,)= n (tq;J 
.1:-l 

Die Survival Schiitzung tor das Interval! i via 
Sterbetafelmethode ist wie folgt definiert: 
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Fundamentales Prinzip des Sterbetafelansatzes 
ist die Annahme, das Ereignis~ und Zensurzeit 
punkte auf die jeweilige lntervallmitte zu datleren 
sind. Im MobidtiveFall ber0cbicll6gen wir aus 
scllllesslich unzensierte Dauem, d.h. dass die Zeit 
intervalle vor der ersten Aktivitat einer Person Ober 
die 42 Tage des Beobachtungszeitraums der Ein 
fachhert halber ignoriert werden (siehe Abbildung 3. 
graue Sdiattierung). Dia Wahl der Gruppiarungs 
lnteNane steUt einen mehr oder weniger willkiirli· 
chen Prozess dar  bei der empirischen Analyse der 
v0<1iegenden Dauerdaten schien eine Gruppierung 
der Oaten in 24Stundenlnteivalle (1 Tag) ange 
messen. 

Empirische Suivivalraten berechnen sich Obli 
cherweise Ober den oogenannten KaplanMeier 
(KM) oder Pro<fuktLimitScMtzer, bei dem das 
Oberleben von Prozessen bis zu beliebigen Punkten 
in der Zeit in eine Reihe von Schritten zerlegl wird. 
Die Schritte werden entweder durch die gemesse· 
nen Zeiten selber oder aber durch plausibel festge 
legle lnteivalle definiert. 

Letzteres ist ars Stert>etafelmethode (life table 
me/llocfJ bekannl und bietet s1cll rmmer dann an, 
wenn  wie bei den Mobidrivelnte1Valldaten  Viele 
Beobachtungen vorliegen und Dauem exakt semes 
sen werden konnten, Eine so feslgelegte Gruppie 
rung der Ereigniszeiten in lntorvalle (z.8. (0. 24 
Stunden), (24, 48 Stunden)', etc.) hat den Vorteil, 
dass die iiblicherweise durch die KMMeU1ode gene 
rierten und weniq ansch.aulichen langen Tabellen 
mit verschiedensten stanstiscnen Parametem auf 
ein gut darzuste!lendes Mass limitlert warden kOn 
nen. Eine lnterpretatioo der Modellergebnisse wird 
so vereinfacht. 
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Periodizitat im Verl<ehrsvemalten: Erste Ergebnisse mit Oberlebenszeitmodellen Stefan Sclll>nfelder und Kay W. Ax~ausen 

Die Eigenschaften <Mor Hazardfunkllonen andem 
sich som~ proportional zur Auspragung der Kovaria· 
blen, vorausgesetzt dass das VerMllnis verschie 
oener Hazardfunktionen eines MC>dells fOr be 

(9) 

h~(t) ; baseline hazard 

Seide Seilerl loga1itlln1iert ergibl 

; Vektor der Kovariablen 
e, Vektor der Schalzparameter 

mit X 
p 

scheinlichkeit von Ereignissen, sondem auch weite~ 
re Bestimmungsgrossen. Bei der Entwicklung eines 
angemessenen Modells fUr die PeriodiziUit des 
Verkehrsvemaltens spielen  wie oben angedeutet  
soziodemographische Charakteristika. Offnungs 
zeiten von Einrichlungen. Arbeitszeitstrukturen oder 
personlicbe Pramissen des Reisenden etc. eine 
Rolle. Im weiteren sollen die b<s dato verftlgbaren 
persooen und haushaltsbezogenen Determinanten 
des Mobilitatsverhattens nahe< beleuctttel werden. 
Obertebenszeitmodelle, die den Einfluss solcher 
Determinanten scMlzen k6nnen, tallen in die Klasse 
der Proportional oder Parametric Hazard Models. 

In Proporlional Hazard Models werden die zu 
s.Btzlichen erkl8renden Variablen a1s Funktion eines 
multidimensionalen Vektors definiert (X), die multi 
plikatorisch auf die zugrundeliegende Hazard 
Funktion (baseline hazard) wirkl (Abbildung 7). Bei 
dem In AbschnHt 2.) beSch~ebenen Baslsmodell 
wird dagegen angenommen. <lass alle er1<1arenden 
(Ko)Variablen den Wert O und damit keinen Einfluss 
aur die lntenialldauern besitzen. 

Proportional Hazard Models 

Hazardmodelle berOckslchtigen im allgemeinen 
nicht nur die aktuelle Dauer emes Zustandes al~ 
wesenUiche Determinante filr die Eintrittswahr 

(Cox, 1972) geschehen. 

Mil der in 3.) dar9estellten Beschreibung der 
empirischen Oaten sind noch keine Annahmen Ober 

4_ Erste Modellergebnisse mit dem 
semiparametrlschen 
CoxMedell 

Abb. 6: Empirische Survival und Hazaroraten ausgewahlter Aktivitaten (Dalen beider Fallstudienstadte) 
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e) Vctein, inihofn>c ctr.. (n=5f8) 

die EinflussgrOssen der Periodizitat des Varkehrs~ 
verhaltens getroffen worden, die Uber die Zeitab 
Mngigkeil der lntervalldauer hinausgehen. Dies so/I 
durcii die Entwicklung eines semlparametrischen 
proportionalen Hazardmodells oder CoxModells 
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Weniger sichtbar isl dies bei den weijeren Aktivttii- 
tenzwecken, obwonl auch bei Langfrisligen Einkl!u 
fen beim Ausgehen (LokaJ, Kioo, Theater etc.) 3hnli 
che Tendenzen ohne MOhe festzustellen sind. 
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Periodizitat im Verkehrsverflalten: Erste Ergebnlsse mil Obertebenszeitmodellen 

Modellentwicklung 

Als eln erster Schlitt de( Modellierung von 
rhythmischen Muslem des Verkehrsvemaltens soil 
ein Cox·Modell zur Anwendung kommen (vgl. Cox. 
1972), das lnnerhalb der Analyse von Zeitdauem 
elne herausragende Stellung einnimml Schon an 

Abb. 8: Moghehe Auspragungen von Hazard· 
Funklioner1 
(Quelle: Nach Ettema et al. (1995), S. 102) 

''"'" 

:01..r1 

otN9~.>1n1.,4.• 

Stefan Schllnfelder und Kay W. Axhausen 

Erwdhnt sei, dass die Entwicklung eines Cox· 
Modells allerdings auch Nachteile mil sich zieht. vor 
alle<l'I deswegen. well sogenannte heterogenety 
effeefs nicht berOci<sichtigt werden kOnnen In Cox· 
Model!en wird implizit von der These ausgegangen, 
dass aufgrund der ProportionalrtM des Modells 

Der Grund !Or die Popularltat des Cox· 
RegressionAnsatzes in vielen Forschungsfetdem 
besteht darin, dass zur baseline hazard keine expli· 
ziten Verteilungsannahmen getroffen werden mes 
sen  deswegen der Begriff semiparametrlsch. Im 
Mittelpunkt des tnteresses steht die Sc:hatzung des 
Kovariantenparameters /.l. In der L~eratur besteht 
Einigkeit, dass der Verzicht auf Verteilungsannah 
men davor schOtzt. falsche Sch10sse aufgrund eioes 
unpassenden Modells zur baseline hazard zu zie 
hen. Damit gilt das CoxModell generell als robuster 
verglichen mil votlparametrlscheo Modellen. Ein 
weiterer Vorteil des Cox·Modetls ist die MogNchKeit. 
zenvanate Oetenninanten zu lntegrieren, atso sol 
che, die je nacn Zeitpunkl der Bl'<lbachlung vec 
schiedene Werte annehmen konnen (z.B. Wel- 
tereinflOsse oder Erfahrungszuw~chse aufgrund von 
kognitiven Lemprozessen). Oesweiteren kOnnen 
sowohl diskrete als auch stetige Zeitdauem analy· 
siert werden. 

anderer Stelle konnten sinnvolle Sch3tz.ungen zu 
Aktivitatendauern im Rahmen der Verkehrsverhat 
ten.sforschung angestettt werden (Henshcr und 
Mannenng, 1994: Mannering, Hammed und Kim, 

1993: Sueyoshi, 1992). Bei weiteren Untersuchun 
gen der MobidriveDaten sleht eine Erweiterung des 
generellen Ansatzes um voltparametrische Modelle 
an. 

Tagungsband AMUS 2000. Stadt Region Land . Heft 69 

noton.fallencle (c) oder eine koostanta Ausprllgung 
(d). Bel monoton.ansteigenden Hazardraten (Wei· 
bullverteilung) kann man von Prozessen wie Ent- 
scheidungsfindungen ausgehen, deren Beendigung 
immer wahfscheinfi<:her .,.;rd, clesto !anger sie dau 
em. Prozesse, deren Beendigung mil lonschre~en 
der Daue< unwahrsclleinllcher wird, erzeugen eine 
monotonfasenoe Hazarorate (ebeoso Weibull). Elne 
konstante Auspragung des Graphen {Exponentia~ 
verteilun9) spiegelt dagegen Prozesse iMeder, be1 
denen kein erl<ennbarer Zusammenhang z.,..;schen 
dem Andauern und dem Abbruch des Vorgangs 
besteht. Letztllch sind auch Vertliufe (wi& bei b) 
vorstellbar, die keinen monotonen Charakter auf· 
weisen (Logfogi&tisclle Verteilung). 

Elne Reihe von Modellen warden in oer Klasse 
der Proporlional Hazards wsammengefasst. bei 
denen der .....esentliche Unterschied in den Vertei 
lungsannahmen zur baseline hazard besteht (An· 
nahmen zur Probability D&nsity Function und u(t), 
Gleichungen 3 und 9). Die Gestalt von Hazard 
Funktionen kann somit fOr bestimmte Prozesse 
zeitlicher Dauer ve<sd'liedene Formen annehmen 
(Abbildung 8). MOglich sind unter anderem eine 
monton·steigen<le (a). eine Uformige (b), eine mo 

Abb. 7: Wirl<ung erkl3rencler Variablen der Zeitnut· 
zung aul das Hazar<l·Modell 
(Quelle: Eigene Darstellung nach Hensher und 
Mannering (1994). S 68 

Dauer 

). 

stimmte Sets von Kovariablan Ober di& Zeit konstant 
bteibl 0h,lh2}. An<lars ausgedrOckt: Die Hazar<lrate 
eines Prozesses (eines lndividuums) ist eine fester 
Anteil der Hazardrate aller anderen Prozesse. 
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Periodizitat im Verkehrsverhalten: Erste Ergebnisse mil Oberlebenszeitmodellen Stefan SchOnfelder und Kay W. Axhausen 

Bevor auf die ScMtzungen der entwlckelten Re 
gresslonsmodelle eingegangen wird. sollen einige 
Anmerkungen zu den Spezifika der Statlstik ge 
macht werden: 

Zunachst isl darauf hinzuweisen, dass die Ober 
prOfung det 9rundlegenden Annahme zur Proportio 
nalttlit dcr baseline hazard am Beginn jeder Schat 
zung md CoxModellen stehen sollte. Dazu existie 
ren eine Reihe von unterschiedlichen Methoden 
(vgl. Kteinbaum, 1996. 129ff.), die das grundlegende 
theoretische Konstruk1 des CoxMo<lells, d.h. die 
multiplikative Wil1<.ung eines zenvnabhanglgen 
Kovariablenvek\ors auf die baseline, bestatigen bzw. 
widertegen sollen Zur Fvaluierung der h1er vorge~ 
stellten Modelle wurde ·eine Obliche graphische 
Methode g&Wahlt, namlich der Vergleich von ge 
schatzlen logJog survival CUIV<IS Ober die verschi& 
denen Auspragungen der gewahtten Kovariablen. 
Loglog survival cutYes sind einfache Transforma 
lionen der geschatzten Survivalfunktionen, wobei 
deren Ergebnisse logarithmiert und anschliessend 
mlt dem Wert zwei multipliziert werden (mathema· 
tisch: ln(tn SJ). Soll die Annahrne der proportiona 
len Hazards bestatigt werden, miissen die lunkl•· 
onsgraphen der lot,;log surviv81 cwves rnOglichst 
parallel verlaufen. Auf eine eingehende Herleitung 
der Teststatisti~ wird an dicser Stelle verzichtet. 
Nach der separaten Oberpriifung der gewllhlten 
Kovariablen gehen wir davon aus, dass die gezeig· 
ten Modelle die Proportionatnatsannahrne erfUllen. 

Im jewells oberen Teil der lolgenden Tabellen 
sind die Koeffizientenschatzungen und die soge 
nannte risk ratio aufgeruhrt. Die Besonderheit von 
partial likelihood Modellen besteht darin. dass ke1ne 
Schlltzungen des konstanten Glieds der Gleichung 

Exemplarl9ehe Modellseh~tzung 

Die Vielzahl der verliigbaren Aktivitatenkategori 
en in Mobidrive bring! unbeslteilbare Vorteile !Or den 
Detailherungsgrad der Untersuchungen mlt slch. Die 
Periodizitat der Aklivi(atenausubun9 divergiert zwi 
schen de" einzelnen Kategorien deuUidl und !asst 
eine weitere Aggregation der Kategorien  bei 
spietsweise on Pflichtaktivnaten versus Nicht 
Pftichtaktivitaten  als zwettbesle Losung erscnei 
nen. Dies macht jedoch eine umfassende Darstel 
lung alter T eilmodelle in einem Aufsatz problema 
tisdl An dieser Stelle kann nur ein Aussd'lnitt der 
moglichen Ergebnisse gezeigt werden. Im folgenden 
soil exemplarisch ein Modell lllr die lntervalldauem 
der Aktivit~ten Kumristiger Bnkauf sowie Sport 
(aJcliv) vorgesrellt werden  zwei Kategonen, die bei 
der emplrischen Untersuchung der lntervalle relativ 
deutllche Ergebnisse zur Periodizitat gezeigt haben. 
Die Modelle wurden tor die Befragten in den Stlid1en 
KarlStuhe und Halle separat geschalzt. 

mit L(ll) c partial likelihood von ~ 
il ; Vek!Or der ScMltparameter 
n = Anzahl aller Dauem 
x = Veklor der Kovariablen 

zu keinen grossen Ver.terrungen des Modells, wird 
aber zumindest im wetteren Obefpruft. 

FOr die Schattparameter gill nach partial likeN· 
hood: 

lndividuen oder Prozesse mit ldentlschen Kovaria 
blen auch identische Hazardraten aufwelsen mOs 
sen. Wetden kelne Kovenablen berocksichtigt, ed 
stiert rur die gesamte Stichprobe eine einzige Ha 
zardrate, Dies ist offensichtlich eine unangemesse. 
ne Voraussetzung, da slch lndividuen und ihre Um 
welt in vielertoi Hinsicht unterschetden uod die ge 
messenen I gewahlten Kovariablen kaum das ge 
samte Spel\trum der Heterogenitat der SUchprobe 
abdecken konnen (vgl. Allison, 1995, 233ff.). Eine 
NichtBerucksichtigung der Heterogenitat kann zu 
Verzerrungen der Schatzergebnisse von Modellen 
fOhren. Modelle. in denen Verzerrungen auftreten. 
wei$•m fOr die Hazardrale haulig fallende Werte auf, 
obwohl die IV8hre Hazarerate rur keines der lndivi 
duon rUcklaufig ist. Allerdings wird an vlelen Stellen 
 wie auch hier  ausdrOcklich auf eine Integration 
verzichtet. da uber den Charakter der Ungleichma 
ssigkert der Stichprobe oder der Umweltbedingun 
gen Veneilungsannahmen getroffen werden moss 
ten, die wied:ervm gewissen Unsicherheiten unter 
liegen. Zudem bestelll auch irn CoxAnsatz geno 
gend Raum fOr Zufallsetfekte in den Zusarnmen 
hangen zwischen den Scnatzwerten und den empi 
rischen Dauerdaten. 

CoxModolle basieren auf dem Prinzip d0< Ma 
ximierun9 von partial likelihood, da.s an dieser Stelle 
nichl vertieft erlllutert werden soil. Partial likelihood 
ignoriert irn wesentlichen den erslen Teil von (8) und 
behandelt den zweiten so, als oil es slch um elne 
hert6mmliche LikelihoodFunktion handell Die 
Tatsache, dass im erstsn Term (baseline hazafli) 
zeltabhangl90 lnformationen Ober den SchAtzpare 
meter 13 enthallen sein kOnnten, fiihrt in der Regel 
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PeriodiziUll im Verkehrsvemalten: Erste Ergebnisse mit Ober!ebenszefimodellen Stefan SchOnfelder uod Kay W, Axl>ausen 

Generali l~sst slch feststeUen. dass zwischen 
den beiden fallstudienstiidten wesentliche Unter· 
schiede bei den EinflussgrOssen auf das zeilliche 
Verhalten der Befragten besteht. Eine grundlegende 
 allerdings eher quantitative als quali1a1ive  Ert<la 
rung dafOr sind die etwa 20% mehr berichteten 
Wegen pro Tag in der Karlsruher gegenUber der 
Hallenser Slichprobe Ober den SechsWochen 
Zeitraum. Anders ausgedriicU: Entwickell man ein 
bivariates Co~·Regressionsmodall fOr die Aktivitllt 
Kurzfristiger Einkauf. in dem ausschliesslich eine 
lndikatorvariable tor die Fallstudienstadt berucl<sich 
tigt wird, liegt <lie Hazardrate fOr Karlsruhe um etwa 
15 Prozentpunkte Ober der von Halle. 

Die berucksichtlgten Einflussgrossen unter 
scheiden sich insbe.sondere belm Model! fiir die 
Aktivitat K!lrzfrisliger Einkauf. Wahrend In der Karts 
ruher Stichprobe kurzere lntervalle fOr varmeln~ich 
(auto·)mobflere Verkehrsteilnehmer festzuslellen 

Bei der inhalllicl\en Interpretation der Schatzer 
gebnlsse soil nur aul einige interessante Punkte 
e1ngegangen werden: For die Modellschatzung 
beider Aklivitatenkategorien isl anzunetimen, dass 
die Auswahl der Kovarlablen nur bedingten Emfluss 
auf die lntervallangen hat (niedriges R'). Die Streu 
ung im Modell filr die Aklivitat Sport (aktiv) kann fUr 
beide Stadte jedoch erheblich starker auf die ge 
wahlten Detenninanten zurOcl<gefUhrt werden. lns 
gesamt isl die Auswahl der Kovariablen aufgrund 
von AdhooAnnahmen zu den EinflussgrOssen von 
Mobilillll und der Proport1onatitatstests gelroffen 
worden  sie wird in weiteren Modellschatzungen 
dutch Tests zur Signifikanz einzelner Variablen und 
ihrer Wechse1Wir1<Yngen sowie einer Verfeinerung 
der konzeptionellen e·asis modifiziert. 

Tab. 2: Parameterschatzung rnr sem~parametri 
schen CoxAnsatz (Aktivi1l!t: Sport (aktiv)  Posili 
ver Proportionalitatstest) 
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Von grOsstem lnteresse lst die risk oder hazard 
ratio, die fOr CoxModelle durch e• ertechnel werden 
kann. Sie ist eln lndikator dafUr. wie sich die Hazar 
drate eines lndividuums (eines Prozesses) gegan 
uber anderen gestaltet, d.h. sie stellt den quantitall 
ven Wert fUr die multiplikatorische Wirkung des 
Modells dar (siehe oben, Abbilclung 6). FOr lndika· 
tor bzw. Oummyvariablen (belsplelsweise Ge· 
schleci1t: welbllch:O. mannlich: 1) kann die risk ratio 
ars das Vertlaltnis der geschatzten Hazardrate filr 
lnd1viduen mH elem Wert 1 an der Hazardrate filr 
lndividuen mit dem Wert 0 interpretiert werdan. 
Beispielsweise ist die geschatzta risk ratio fllr die 
Bafragten mil mehr als 30 Stunden wochentlicher 
Arbertszcit belm Model! fOr ku1'%fristige Einkaufe 
(Kansruhe) gleich 0.62. Dies bedeutet. dass der 
Hazard fOr den Erelgnlseintritl (Sla1t der folgenden 
gleictia1tigen AAtivltat) nur bel etwa 66% derjenigen 
mil weniger als 30 Wochenarbeilsstunden liegt und 
damrt die lntervalle zwischen den Einkaufsaktivita 
ten um etwa ein Drittel !anger sind  unter statisti 
scher Berucksichtigung der anderen Kovariablen. 
Fur kontinuiertiche Vanabfen ist aine sinnvolle Stati· 
stik durch die Subtraktion van 1 und einer anschtie 
ssenden Muttiplikation mit 100 zu erreichen. Dies 
ergibt die geschalzte prozentuare Anderung der 
Hazerdrate liir jeden Anstieg der Kovartable um eine 
Einfleit. Fur die Variable Anzah/ PKW im Haushafl 
im gleichen Modell ergibt sidi &ine risk ratio von 
0.85. was zu elner um etwa 15 Prozentpunkte 
100(0.851) niedrigeren Hazatdrate fOr jedes zu 
&atzliche Autornobil im Haushall !Ohrt. 

(intercept) durchgefilhrt werden. Die Konstante isl 
Teil der logarithmierten baseline Funktion (vgl. Gle~ 
chung 9) 
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lnhatUich deutet die Auswahl der en1pirischen 
Ergebnlsse darauf hin, dass Zei!planung und Ver 
kehrsvemalten zeitlichen Mustern folgen, die in 
we~em Teilen Ulglichen. bei einer Reihe von Ein 
kaufs bzw. Freizeitaktivitliten jedoch woehenUichen 
Strukturen entsprechen. Eingel\endere Analysen 
werden zeigen, lnwieweit rountinisiertes Verttalten 
der Verkehrsteitnehmer !Ur diese Phanomene ver 
antwortlich zeichnen und welchen Anteil Um· 
weltrhythmen an der Perlodlzilli1 des Verhaltens 
haben. Im wesenUichen bestJ!Ugen die Ergebnisse 
des semlparametri~en CoxModetls die generel· 
len Annahmen zu den Einftussgrossen von Raum 
ZeitVerhatten: 

Absehlle8ende lnhalttlehe 8emer1<ungen 

Nicht nur die Verbesserung der zugrundeliegen 
den Modellannahmen steht im Mittelpunkt der we~e 
ren Arbeet, sondem such die konzeptionelle Erweite· 
rung der Modetle um Aspekte wie konkurrie<ende 
Ereignisausgange (siehe oben) oder die Beriici<· 
sichtigung mehrdimensionaler Verhaltensmuster als 
Analysegegens1<1nd. 

Letztlich bietet cler vorgestellte Ansatz Anknup 
fungspunkte mil parallelen Entwicklungen in der 
aktiviliitenbasierten Verkehrsforschung. lnsbeson 
dete im Bereich der umfassenden Mikrosimulation 
oes Aktivilatenwahl· und Zeitptanungsverhaltens 
von Personen und Maushalten (scheduling) kann 
eine Integration cl¬ rr Modeltschiitzungen zur Verbes· 
serung der Werkzeuge !Ohren. 

W.e oben beschrieben, bietet der CoxAnsatz 
eine robuste ModellscMtzung, onne cass Verte~ 
lungsannahmen zum zeitl.ichen Vertauf der baseline 
hazard angestellt werden mOssen. Eine wenere 
the0<ehche und konzeptionelle Spezifizierung des 
Cherakters von rhythmisdlen Strukturen des Ver 
kehrsvefha:!tens, die van den dargestellten Minimal. 
annahmen abruckl. 1ass1 die Anwendung eines voll· 
parametrischen Modells slnnvol erscheinen. Dabei 
versorecnen WeibullVerteilungen, die zu monoton 
steigenden Hazardfunktionen fiJhren (Vgl. Abbildung 
4 und 8). grOsste Realltatsnahe. 

Unbeobachtele l>zw. bisher nicht unl>eriicksich 
tigt.e Heterogenitat innerllall> der Stichprobe· 

In einer Weiterentwicklung des Ansatzes sotten 
heterogeneity effects beruck.sichtigt werden. Dabei 
ist nichl nur die altgemeine unbeobachtete Hetero 
genital .zwischen den Befragten von lnteresse. son· 
dern auch nicht berucksichtigte Effekte vorausge 
ga"llener Dauern von lntervalten (sogenanntes 
state depenrl8nce, vgt. Hensher und Mannering, 
1994, 7211.). 

Competing RiSks und Anwendung der Modelle 
auf Rhythmen zwischen komplexeren Verhaltens 
mustem: 

Basiskonzept bietel eine Reihe von Ansal2punkten 
zur Modifizierung, wotauf abschliessend in KOrze 
eingegangen werden soll: 

Entwicklung eines vo//parornetriscllen ModeHs; 
Integration von Vettel/ungsannahmen zur baseline 
hazard: 

Ole hier entwi<:kelte Methodik zur Analyse der 
Periodizitat des Verkehrsvemattens stelll eine sinn 
voile Erweiterung des Methodenpools innerhalb der 
aktivit:ltenbasierten Verkehrsfors<;hung car, Das 

5. Methodischer und inhaltlicher 
Ausblick 

sind (FOhrerscheinbesitz I Autobesitz des Haus 
halts), ist dies in Halle nicht der Fall. Dort sind eher 
die langeren tntervalle oer Manner aulfallig. Parel· 
lele Tendenzen konnen In beiden Stadten bel der 
Signifikanz der Vollzettbenlfstatigkeit (deuttich tan 
9ere lntervalle zwischen den Einkaufen) und beim 
Einfluss oes hOheren Haushaltselnl(ommens (Mhe 
re Frequenz der Einkaufsaktivitaten) beobacl'ltet 
werden. 

Seim Model! fiir die Aktivitat Sport sind die Va· 
riablen Geschtecht, FOhrerscheinbesitz und Ver 
einsmitgliedschaft signlfil<ant (Or beide Stadte. lns 
besondere Manner und  wie zu erwarten war  
Befragte. die in Vereinen organlsiert sind, weisen 
k012ere lntervalle zwischen den Sportaktivitaten auf. 
rnteressant stetlt sleh auch die .grosse sponliehe 
Aklivita!' der Flihrerscheininhaber dar. die in beiden 
Stad1en gegeniiber den anderen Verkehrsteilneh· 
merinnen und ~eilnehmem eine fas! z.weimal hOhe 
re lntensitat dieser Ak:tivilatenausObung aufweisen. 
Deutlich fallen aucl) die risk r.i(i0$ der Vollzeitbe 
schaftigfen (mehr als 30 Stunden Wochenarbeits· 
zeit) aus. die wesenUich unter denen der Ver 
gleichsgruppe liegen. 
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Albeit 

2 Berufticher Z\/S$mmenh11ng 

3 Ausbildungsplal2 

• FortlWeiterbildung 

S Versorgung von Kindem oder aodereo famiien 
angehOrigen 

6 Eink.a.uf des tfiglichen Sedarfs 

7 Einkauf grosser Vorrate und besGnderer An~ 
.sch.affungen 

8 Elnkauf&bummel 

9 Erledigung von Pflid'lten (Bank, Post, ... ) 
1 O Besuch bei Verwandten 
11 Treffen mit freunden 

12 Verein. BOrgerinttiative. Kifd'le ete, 

13 Ant, Zahnarzt, frlseur 
14 Autopllege, Tankan etc. 

1 !> AusUbung von Sport 

1 S GrOaserer Ausflug in die N3tur 

17 Spazie,gang, Spazietfahrt 

18 Kurzurl~ub, Wochenendaus.flug 

19 Garten. Gartenhaus 

20 Etwa• nevee .. hen (Siad~ Sightseeing et<.) 

21 Oisko. lokal. Kneipe. Restaurant 

22 Nach Hause. 

23 SOflstlges 

Cily:mobi/.KategClisi&rung (vgt. G6.'z. J•~n uncl 
S<liultr, (1997}) 

6 Kurzfri$ti9er Einlq'lvr 

1 l.angfristiger Einkauf 

8 Freizeit 

'9 Sonsti9es 
10 Nsch Hause 

1 Jemanden btlngen I abbclen 

2 Oienstleistungen I EffecUgungen 

~ Albeitsbezogen 

4 Schule I Ausbildung 

s Albeit 

Aklivit:ltenkategorlslerung 

Stalldsrdkoteipisienmg (vgl. KONTIV 0.8.) 

Anhang 

Die Autoren <lanken den an Mobidrive beteKigten 
Projeklpartnem A. Zimmermann und T. Haupt (PTV 
AG), G. Rindsff.iser, T. Wehmeier und K.J. Beck 
mann (lnstltut fi.ir Stadtbauwasen, RWTH Aachen) 
sowie insbeson<lere den IVTKollegen A. K<>nig und 
R, Schl1ch fiir ihre Unlerstutzung bei der vorberel 
tung dieses Autsatzes, 

Der Charakter der lndividuellen Konsum unc! 
freizeitgestaltung van Personen und Haushalten 
wie Einkaufsgewohnheiten. lebensstile, Einteilung 
des disponlblen Elnkommens. Selbstverpftichtun 
gen. Gruppen und Vereinszugehongkeit oder Ein 
stellungen gegenOber Verl<ehrsmitteln sind bedeu 
tende Faktoren der Mobil~l!t. Sie treten lnsbesonde 
re deswegen In den Vordergrund, weir car Freize~ 
und Einkaufsveri<ehr einen grOSSeren Anteil am 
Gesamlvert<ehrseufl<ommen erlangt. Die Verl<nOp 
fung der hier vorgestellten Oaten mit den zusiit;:lich 
erhobenen lnfonmationen zu den Weo1haltungen und 
Einslellungen der Befragten verspricht aufschluss 
relche Analysen zu altemativen Oeterminanten def' 
Periodizrtat des Vemaltens. 

Konsum und Freizeftstilo: 

Soziodemogl'Bhische Attribute cler Reisenden: 

Die SozioOemographie der Reisenden urn;t ms 
besondere deren Rolle im Haushaltszusammenhang 
(Haushaltszusammenselzung, Kinder, Fahrzeug 
verfOgbarkei~ Aufgabenverteilung im Hausllalt etc.) 
bestimmen nicht nur die quanmative Nachfrage 
nach Mobililatsdienstteistungen sondem auch die 
Struktur oer Zeitplanung ausserhauslicher Aktivita 
ten. Die vor9estellte Analyse erschllesst zudem 
interessante Resultate uber die unterS<:hiedrtchen 
Bestimmungsgrossen des zeitraumlichen Alltags· 
verhaltens in Ost und West. 
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