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Zusammenfassung

Mit der Green Class haben die SBB eines der weltweit ersten grossen Pilotprojekte zu einer
multimodalen Mobilitäts-Flatrate durchgeführt. In einer wissenschaftlichen Begleitstudie unter-
suchen das IKG und das IVT der ETH Zürich die verkehrlichen und ökologischen Wirkungen
dieses Angebots. Im ersten Teil des Berichts wurden dafür die Befragungs- und Bewegungsdaten
der Teilnehmenden im Detail analysiert und mit Informationen aus dem Mikrozensus Mobilität
und Verkehr 2015 verglichen. Im zweiten Teil des Berichts, wurde dann das Mobilitätsverhalten
der Nutzer über die Zeit analysiert. Die Ergebnisse zeigen, dass die Nutzer die neuen Mobi-
litätsoptionen langfristig in ihren Mobilitätsmix integrieren und sie in Kombination mit dem
öffentlichen Verkehr verwenden. Vor allem der Ersatz des konventionellen Autos mit einem
Elektroauto führte im Schnitt zu deutlich niedrigeren CO2-Emissionen.
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Abstract

SBB Green Class is one of the first large pilot projects for a multi-modal mobility flat rate. Using
the data collected as part of the project, the IKG and IVT at ETH Zurich analyze the ecological
and travel behaviour impacts of this service. In a first step, survey and travel diary data was
analysed in detail and compared to the 2015 Swiss national household travel survey. In a second
step, the report then analyzed the mobility behavior of the users over time. The results show
that users integrate the new mobility options into their mobility mix in the long term and use
them in combination with public transport. In particular, replacing the conventional car with an
electric car leads on average to significantly lower CO2-emissions.

This report summarizes the key insights.
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1 Einleitung

Das tägliche Verkehrsverhalten ist zu grossen Teilen vorbestimmt durch den Mobilitätswerk-
zeugsbesitz, wie zum Beispiel Autos oder ÖV-Abonnemente. Für vergleichsweise hohe Anschaf-
fungskosten bieten sie anschliessend Mobilität zu geringen (oder gar keinen) Grenzkosten. Das
Ergebnis ist eine Marktsegmentierung in Autofahrer und ÖV-Nutzer (Becker et al., 2017), die zu
Effizienzverlusten im Verkehrssystem führt. Eine mögliche Lösung hierfür ist das Konzept des
Mobility as a Service (Mulley, 2017), in dem alle Verkehrsmittel integriert angeboten werden, und
das ein Pfeiler der Verkehrswende sein kann (Boulouchos et al., 2017). In den Jahren 2016 und
2017 haben die SBB zwei grosse, einjährige Pilotversuche zuMobility as a Service durchgeführt,
in denen die Kunden gegen Zahlung einer Gebühr jeweils umfassend mit Mobilitätsoptionen
ausgestattet wurden. 2016 startete der Green Class E-Car Pilot, der ein Generalabonnement
1. Klasse, ein BMW i3 Elektrofahrzeug, einen Parkplatz in Bahnhofsnähe sowie eine Gutschrift
für die Nutzung von Mobility Carsharing und PubliBike enthielt. 2017 startete der zweite Pilot,
Green Class E-Bike, bei denen die Kunden zwischen einem Generalabonnement 1. Klasse und
2. Klasse wählen konnten und zusätzlich ein E-Bike ST2 von Stromer sowie eine Gutschrift
für die Nutzung von Mobility Carsharing erhielten. Die Besonderheit an diesen Angeboten
ist, dass es sich um eine Flatrate für Mobilität handelt, bei der fast sämtliche Kosten mit der
Abonnementsgebühr abgegolten sind.1

Im Rahmen der Pilotversuche haben die SBB detaillierte Informationen zum sozio-demo-
graphischenHintergrund, zum täglichenMobilitätsverhalten sowie zurNutzung der verschiedenen
Angebotsbestandteile erhoben. Diese werden in einer wissenschaftlichen Begleitstudie am
Institut für Kartographie und Geoinformation (IKG) sowie am Institut für Verkehrsplanung und
Transportsysteme (IVT) der ETH Zürich ausgewertet. Der vorliegende Bericht fasst die Resultate
dieser Auswertungen zusammen.

1Mit Ausnahme des Stroms zum Aufladen der Elektrofahrzeuge.





      

2 Verfügbare Daten

Für die Auswertungen stehen vier Datensätze zur Verfügung, die im Folgenden näher beschrieben
werden:

• Eingangsbefragung zum sozio-demographischen Hintergrund und Mobilitätswerkzeugbe-
sitz

• DailyTracksWegetagebücher mit dem täglichen individuellen Reiseverhalten

• Nutzungsdaten des BMW i32

• Nutzungsdaten des Mobility Carsharing

2.1 Eingangsbefragung

Der Zugang zu den Green Class-Pilotprojekten war beschränkt. Interessenten mussten sich mit
einem Online-Fragebogen um eine Teilnahme bewerben. In diesem Fragebogen wurden unter
anderem Informationen zum sozio-demographischen Hintergrund der Bewerber sowie zum
Fahrzeug- und Abonnement-Besitz erhoben. Diese Angaben können für einen Vergleich mit
dem Mikrozensus Mobilität und Verkehr 2015 (Bundesamt für Statistik (BFS) und Bundesamt
für Raumentwicklung (ARE), 2017) genutzt werden. Für die Auswertungen werden lediglich
die tatsächlichen Green Class Teilnehmer betrachtet, da nur für sie auch Informationen zum
täglichen Verkehrsverhalten vorliegen.

2.2 Wegetagebücher

Kern der Auswertungen sind die Wegetagebücher, die bei beiden Pilotstudien mittels der
DailyTracks-App aufgenommen wurden. Für die SBB Green Class E-Car Pilotstudie wurde
das Bewegungsverhalten von 139 Nutzern zwischen November 2016 und Ende Januar 2018
aufgezeichnet. Für die SBB Green Class E-Bike Pilotstudie wurde das Bewegungsverhalten
von 50 Nutzern zwischen August 2017 und August 2018 aufgezeichnet. Die App zeichnet
die Bewegungen der Nutzer mittels GPS auf und segmentiert sie automatisch in Etappen
und Aktivitätenorte (triplegs und staypoints). Für jede Etappe wird dem Nutzer ein möglichst
2Nur Green Class E-Car





      

sinnvolles Verkehrsmittel und für jeden Aktivitätenort eine Aktivität vorgeschlagen. Diese
können dann vom Nutzer überprüft, geändert und bestätigt werden. Hier einige Kennzahlen zu
den verfügbaren Daten der SBB Green Class E-Car Pilotstudie (Daten zu SBB Green Class
E-Bike in Klammern): Insgesamt wurden über 227 Mio. (74 Mio.) Positionen mittels GPS
erfasst. Diese wurden zu 242 012 (62 470) Wegen mit 465 195 (128 640) Etappen und 326 926
(87 884) Aktivitätenorten aggregiert. Wege fassen alle Bewegungen zwischen 2 Aktivitätenorten
zusammen3 und können aus mehreren Etappen bestehen4. Es wurden in Summe etwa 5.7 Mio.
(2.15 Mio.) Kilometer innerhalb der Schweiz zurückgelegt. Für die nachfolgenden Auswertungen
zur Datenqualität wurden alle aufgezeichneten Daten betrachtet, für alle anderen wurden
ausschliesslich Wege betrachtet, die innerhalb der Schweiz starten, enden oder beides.

2.3 BMW i3 Daten

Zusätzlich zu den DailyTracks Wegetagebüchern steht für die Green Class E-Car Pilotstudie
auch die Aufzeichnung der Elektrofahrzeuge der Nutzer für die quantitative Auswertung zur
Verfügung. Die Daten enthalten Informationen zu dem Ladestand, der Aussentemperatur, dem
Kilometerstand sowie Zeitstempel und Koordinaten (Punktkoordinaten). Das Fahrzeug zeichnet
die Informationen jeweils auf, wenn der Motor ein- bzw. ausgeschaltet wird, sowie wenn ein
Ladevorgang gestartet bzw. gestoppt wird.

2.4 Analyse der Datenqualität

Vollständigkeit

Die Vollständigkeit der Wegetagebücher variiert stark nach Nutzer und Zeitraum. Abbildung 1(a)
zeigt die Gesamtdauer der durch die Trackingapp aufgezeichneten Daten5 als prozentuale
Trackingabdeckung pro Tag und Nutzer als Matrix für das Green Class E-Car Projekt. Abbil-
dung 1(b) zeigt die prozentuale Trackingabdeckung pro Tag der vom BMW i3 aufgezeichneten
Daten für den selben Nutzer. Zu beachten ist, dass Tage mit mehr als 95% und Tage mit weniger
als 5% Abdeckung mit einer nichtlinearen Farbskala in dunkelblau bzw. dunkelrot abgesetzt

3Eine Aktivität ist ein Aufenthalt an einem Ort, dessen Zweck nicht ’Warten’ oder ’Unbekannt’ ist oder der länger
als 35 Minuten dauert.

4Eine Etappe entspricht einer Fahrt mit dem gleichen Verkehrsmittel ohne umzusteigen.
5storylines bzw. Etappen + Aktivitätenorte





      

sind6. Die Nutzer wurden nach ihrer durchschnittlichen Trackingabdeckung von links nach rechts
sortiert. Abbildung 2 zeigt die gleichen Daten für die Green Class E-Bike Pilotstudie.

Die Vollständigkeit der aufgezeichneten Daten variiert stark zwischen den einzelnen
Nutzern und über die Projektdauer.

Abbildung 1(a) zeigt, dass die Vollständigkeit der Daten stark zwischen den einzelnen Nutzern
variiert, mit einigen Nutzern, die ihre Bewegungsdaten nur selten aufzeichnen oder ab einem
gewissen Zeitpunkt vollständig darauf verzichten. Es lässt sich ausserdem erkennen, dass die
Trackingabdeckung jeweils zu Beginn und gegen Ende des gezeigten Zeitraums sehr schlecht ist.
Die fehlenden Daten zu Projektbeginn könnten sich dadurch erklären lassen, dass die Nutzer zu
unterschiedlichen Zeitpunkten in das Projekt eingestiegen sind (bzw. die App installiert haben).
Die fehlenden Daten am Ende des erfassten Zeitraums lassen sich dadurch erklären, dass die
hier gezeigten Daten über den tatsächlichen Projektzeitraum der Pilotstudie hinausgehen und
einige Nutzer nach dem offiziellen Projektende aus dem SBB Green Class Produkt ausgestiegen
sind. Das fleckenartige Muster in Abbildung 1(a) zeigt, dass die Trackingabdeckung der Nutzer
über die Zeit variiert und einzelne Tage oder ganze Perioden beinhaltet, in denen Nutzer nur
wenige oder gar keine Daten aufgezeichnet haben.

Die Vollständigkeit der BMW i3 Aufzeichnung ist unabhängig vom Nutzer.

Abbildung 1(b) zeigt die Vollständigkeit der Aufzeichnungen in Prozent je Tag und je BMW i3.
Tag 0 beider Abbildungen ist der 13.11.2016, der Tag der ersten DailyTracks Aufzeichnung,
die Nutzernummern beider Abbildungen sind jeweils dem gleichen Nutzer zugeordnet. Es ist
deutlich zu sehen, dass die BMW Daten im Gegensatz zu den DailyTracks Daten weniger
Lücken aufweisen und, dass kein horizontales Muster zu erkennen ist. Man erkennt die Phase vor
Projektbeginn, in der Teilnehmer ihre Mobilität aufgezeichnet haben ohne mit den zusätzlichen
Mobilitätswerkzeugen ausgestattet worden zu sein. Im Anschluss ist zu erkennen, dass die Nutzer
den BMW je zu einem individuellen Datum erhalten haben. Etwa bei Tag 325 ist ein kollektiver
Ausfall der Aufzeichnung aller Fahrzeuge zu erkennen. Das könnte auf eine Lücke, die bei der
Datenlieferung entstanden ist, zurückzuführen sein. Gegen Ende des Projekts ist zu erkennen,
dass die DailyTracks Daten über einen längeren Zeitraum verfügbar sind als die Daten des
BMW i3.

6Durch Zeitumstellung und Reisen über verschiedene Zeitzonen können Werte grösser als 1 entstehen. Diese
wurden auf 1.0 abgerundet, Abbildung 3 zeigt die unveränderten Werte.





      

Abbildung 1: Vollständigkeit der Aufzeichnungen der DailyTracks und der BMW i3 Daten der
Green Class E-Car Pilotstudie in Prozent je Tag und Nutzer.
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(b) BMW i3 Daten
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Abbildung 2: Vollständigkeit der Aufzeichnungen der DailyTracks Daten der Green Class E-Bike
Pilotstudie in Prozent je Tag und Nutzer.

0 15 30 45

Nutzer
0

50

100

150

200

250

300

350

Ta
ge

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Tä
gl

ich
e 

Tr
ac

ki
ng

ab
de

ck
un

g

Diese Beobachtung bestätigt sich in Abbildung 3, die zeigt, dass die BMW Daten im Vergleich
mit den DailyTracks Daten deutlich öfter vollständig sind. Die hohe Anzahl an Tagen der BMW i3
Daten ganz ohne Aufzeichnungen (Trackingabdeckung je Tag = 0) ist zu einem grossen Teil
auf die spätere Auslieferung und die geringere Aufzeichnungsdauer gegen Ende des Projekts
zurückzuführen (siehe Abbildung 1(b)). Die Abbildung zeigt auch Tage mit einer Abdeckung über
100%. Die Tage, die nur geringfügig über 1 liegen, können der Zeitverschiebung zugerechnet
werden. Bei Tagen, die deutlich über 1 liegen handelt es sich entweder um Fehler, die durch
das Überqueren von Zeitzonen hervorgerufen werden oder sonstige Aufzeichnungsfehler. Unter
Berücksichtigung der logarithmischen Skala wird allerdings klar, dass dies deutlich weniger als
1% der Werte betrifft. Neben der guten zeitlichen Vollständigkeit fehlen in den BMW i3 Daten
ca. 17% der Geometrien. Insgesamt kann jedoch trotzdem daraus geschlossen werden, dass die
Kombination aus aktiver und passiver Bewegungsaufzeichnung genutzt werden kann, um ein
vollständigeres Bild der Mobilität der Nutzer zu erhalten.





      

Abbildung 3: Aufzeichnungsdauer nach Datenquelle in Tagen für die Green Class E-Car Pilot-
studie. 1.0 bedeutet, dass 100% eines Tages Aufgezeichnet wurden
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Positionsgenauigkeit

Abbildung 4 zeigt die GPS-Aufzeichnungsgenauigkeit der einzelnen Trackpoints, wie sie von der
DailyTracks App erfasst wurden. In der Abbildung sind die einzelnen Nutzer nach dem Median
der Genauigkeit aller Trackpoints sortiert, und nach dem Typ ihres Telefons eingefärbt7. Generell
lässt sich erkennen, dass viele der Trackpoints eine relativ hohe Ungenauigkeit aufweisen, und
speziell bei iPhones der Median oft bei exakt 65 m liegt. Dies hängt vermutlich damit zusammen,
dass die Telefone verschiedene Standardwerte besitzen, die sie je nach Lokalisierungsmethode
den Apps weiterleiten (z.B. 65 m für eine Lokalisierung mittels WLAN Routern).

Abbildung 5 zeigt die Aufzeichnungsgenauigkeit entlang von Routen. Im linken Bereich
wird die räumliche Genauigkeit gezeigt, wobei die durchschnittliche Distanz zwischen zwei
aufeinanderfolgenden Trackpunkten angegeben ist. Es lässt sich erkennen, dass die räumliche
Auflösung mit der Geschwindigkeit des Transportmittels korreliert, was dadurch zustande
kommt, dass die Aufzeichnungen von GPS-Punkten primär zeitbasiert geschehen (wobei dieses
Zeitinterval angepasst werden kann, z.B. wenn sich das Smartphone nicht bewegt). Im allgemeinen
ist die Auflösung entlang der Routen von hoher Qualität, da der Median bei unter 20 Sekunden
liegt.

Um die Ungenauigkeiten durch die unterschiedlichen Aufzeichnungsgenauigkeiten und -fre-
7Dieser Typ wurde der initialen Umfrage entnommen, die zur Selektion der Teilnehmenden durchgeführt wurde;
es kann also vorkommen, dass einzelne Teilnehmende während der Studie ihr Telefon gewechselt haben.





      

Abbildung 4: Die GPS-Aufzeichnungsgenauigkeit verschiedener Nutzer. Die X-Achse zeigt
die verschiedenen Nutzer, die Y-Achse zeigt die Verteilung der GPS-
Aufzeichnungsgenauigkeit in Metern. In blau sind iPhone-Nutzer eingezeichnet,
in orange Android-Nutzer (wie im Bewerbungsfragebogen angegeben).





      

Abbildung 5: Die räumliche und zeitliche Aufzeichnungsgenauigkeit entlang einer Route (ein
Trackpunkt alle X Meter bzw. alle Y Sekunden).

quenzen zu reduzieren, werden alle bereisten Routen auf das Strassen-/Wege/Schienennetz
projiziert (Map Matching). Hierfür wurde die Open Source Routing Machine8 eingesetzt,
deren Funktionsweise in Abschnitt 3.1 genauer erklärt wird. Hier soll nur darauf eingegangen
werden, welchen Einfluss das Map Matching auf die Datenqualität hat. Abbildung 6 zeigt die
Distanzunterschiede zwischen der originalen aufgezeichneten Route, und der Route nach dem
Map Matching. Um allfällige Fehler des Map Matchings zu erkennen bzw. unplausible Routen
herauszufiltern, wurde nach dem Map Matching eine Anomalie-Erkennungs-Methode auf die
gematchten Routen angewendet. Für Anomalien (als Kreuze dargestellt) wurde wieder auf die
Originalroute zurückgegriffen. In den meisten Fällen ist die gematchte Route minimal länger,
was durch eine zu tiefe Anzahl Trackpoints begründet werden kann. In diesen Fällen folgt die
gematchte Geometrie der tatsächlich gefahrenen Route besser, weshalb sich die zurückgelegte
Distanz (im Vergleich zur summierten Luftliniendistanz zwischen den Trackpoints) erhöht.
Dadurch können die mittels der Tracking-App gemessenen Distanzen genauer werden. Die Fälle,
in denen die Distanzen kleiner werden, können hauptsächlich durch Ungenauigkeiten im GPS-
Signal begründet werden. Speziell bei Zügen kommt es oft vor, dass das GPS-Signal innerhalb
kürzester Zeit zwischen entfernten Orten hin- und herspringt. Da davon ausgegangen wird, dass
die Zeiterfassung mittels der App immer korrekt ist, das GPS-Signal jedoch fehlerbehaftet sein
kann, wird bei solchen Sprüngen tendenziell die Geometrie soweit simplifiziert, bis das Map
Matching eine plausible Route findet. Falls dabei grobe Fehler geschehen, so wird das während
der Anomalie-Detektion wieder rückgängig gemacht.

8http://project-osrm.org
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Abbildung 6: Die Längenunterschiede nach dem Durchführen des Map Matchings. Als blaue
Kreuze sind Anomalien eingezeichnet, welche nach dem Map Matching erkannt
wurden. Bei diesen wird die originale Geometrie verwendet. Bei allen Transport-
modi sind die resultierenden Geometrien leicht länger als die originalen.

Zeitgenauigkeit

Die Zeitgenauigkeit der Datenquellen ist quantitativ schwer zu erfassen, da eine Referenz
als Vergleich fehlt. Qualitativ sind bei einem Wechsel der Zeitzone immer ungewöhnlich
lange Dauern von Wegen und Aktivitäten aufgetreten. Diese konnten dann zu plötzlichen
zeitlichen Sprüngen, doppelten Aufzeichnungsperioden und zu sehr hohen oder sehr langsamen
Reisegeschwindigkeiten führen. Da diese Probleme nicht systematisch aufgetreten sind, könnte
ein Auslöser in den mobilen Endgeräten der Nutzer liegen.

Das Zusammenführen der BMW i3 und der DailyTracks Daten wird durch die
Überlagerung verschiedener Effekte erschwert.

Positionsgenauigkeit und Zeitgenauigkeit sind besonders wichtig bei der Zusammenführung
verschiedenerDatensätze. Abbildung 7 zeigt die raum-zeitlicheDistanz zwischen denDatensätzen
der DailyTracks App und der Aufzeichnungen des BMW i3 Elektroautos als zweidimensionales
(hexagonales) Dichtediagram. Um die Abbildung zu erzeugen, wurde für jeden verfügbaren
Start- und Endpunkt aus den BMW i3 Aufzeichnungen mit Zustand fahrt der GPS Trackpoint
(Positionfix bzw. Waypoint) des gleichen Nutzers identifiziert, der ihm zeitlich am nächsten ist.
Im Anschluss wurde die räumliche Distanz der beiden Punkte berechnet. Das Ergebnis zeigt,





      

Abbildung 7: Zeitlicher und räumlicher Abstand der BMW i3 Nutzungsdaten im Zustand fahrt
zu dem zeitlich nächsten GPS Trackpoint des gleichen Nutzers.
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dass die meisten Punkte zeitlich einen sehr nahen Nachbarn besitzen. Ein Grund für die breite
Flanke der zeitlichen Verteilung liegt wahrscheinlich in den vielen Aufzeichnungslücken der
DailyTracks Daten, die in Abbildung 1(a) zu sehen sind. Räumlich sind die Abweichungen der
beiden Datensätze deutlich grösser. Dabei ist vor allem die Multimodalität der Randverteilung
des räumlichen Fehlers interessant. Die Verteilung hat drei deutlich erkennbare lokale Maxima
und ähnelt optisch einer Überlagerung von drei Normalverteilungen. Die Maxima der Verteilung
liegen einmal zwischen 101 und 102 Metern, einmal in der Nähe von 103 Metern und das dritte
Mal in der Nähe von 105 Metern. Multimodale Verteilungen weisen oft auf sich überlagernde
Phänomene hin. Das erste Phänomen mit dem Zentrum zwischen 101 und 102 Metern wird mit
Sicherheit erzeugt, wenn der DailyTracks Nutzer mit gutem GPS Empfang und den üblichen
Positionsfehlern den BMW verwendet, das zweite Zentrum könnte erzeugt werden, wenn der
Nutzer mit sehr schlechtem GPS Empfang eine Fahrt mit dem BMW i3 beginnt oder beendet
(z.B. aus dem Haus in die Garage geht) und das dritte Zentrum könnte zu Fahrten gehören, die
nicht vom Nutzer selbst getätigt wurden.





      

Thematische Genauigkeit

Die nutzerklassifizierten Aufzeichnungen der DailyTracks App sind oft unplausibel.

Die Abbildungen 8(a) und 8(b) zeigen die gemeinsame Verteilung von Distanz in km und Dauer
in Stunden der originalen DailyTracks Daten nach Verkehrsmittel für die Green Class E-Car und
Green Class E-Bike Pilotstudien. Dafür werden alle aufgezeichneten Wege eines Verkehrsmittels
als Punkt eingezeichnet und in den hexagonalen Flächen zusammengefasst. Diese werden dann
nach der Anzahl an enthaltenen Punkte eingefärbt um die zweidimensionale Verteilung der Daten
sichtbar zu zeigen. Jeder Punkt im Distanz-Dauer Diagramm entspricht einer Geschwindigkeit.
Um das zu verdeutlichen, wurden zusätzlich Linien gleicher Geschwindigkeit eingezeichnet.
In den Abbildungen zeigt sich, dass vor allem die Transportmodi Velo, Auto, Elektrovelo und
Elektroauto eine gute Qualität aufweisen. Die für zweidimensionale Normalverteilungen typische
Linsenform ist hier am deutlichsten zu erkennen. Wird eine Normalverteilung angenommen,
dann ist ein Punkt je unwahrscheinlicher (bzw. unplausibler), desto weiter er vom Zentrum
der Linse entfernt ist. Die Geschwindigkeit der Aufzeichnungen wird erwartungsgemäss etwas
überschätzt (Ranacher et al., 2016). Mit dem Zug wurden im Gegensatz zu den vorherigen
Beispielen deutlich mehr unplausible Wege aufgezeichnet, diese lassen sich auch an der
verschwommeneren Linsenform erkennen. Beim Zug sind viele sehr kurze Wege zu erkennen,
was auf Segmentierungsprobleme der Tracking-App für diesen Transportmodus hinweisen
könnte. Weiterhin könnte der im Zug tendenziell schlechtere GPS Empfang ein Grund für die
Probleme sein. Besonders schlecht ist die Datenqualität bei Wegen, die mit dem Flugzeug
zurückgelegt wurden und für Fusswege, bei beiden Modi befindet sich ein grosser Teil der Wege
in unplausiblen Bereichen. Mögliche Gründe für die mangelnde Datenqualität bei Reisen mit
dem Flugzeug liegen nahe: Vor allem die Verwendung des Flugmodus und schlechter Empfang.
Die schlechte Qualität der Fusswege könnte bei den unplausibel hohen auf falsche semantische
Informationen der Nutzer zurückführt werden, bei unplausibel niedrigen Geschwindigkeiten (es
ist z.B. unplausibel sich mehrere Stunden mit weniger als 1 km/h zu Fuss zu bewegen) sollten
Fehlerquellen eher im Tracking gesucht werden. Hier könnte es zum Beispiel sein, dass eine viel
zu kurze, direkte Route erkannt wurde obwohl der Nutzer einen grossen Umweg gegangen ist.

Wetterabhängigkeit der Transportmittelwahl

Zusätzlich, wenn auch nicht direkt mit der Datenqualität zusammenhängend, wurde der Einfluss
von Temperatur und Niederschlag auf die Transportmittelwahl untersucht. Hierbei wurden sämt-





      

Abbildung 8: Darstellung der gemeinsamen Verteilung von Distanz und Dauer der einzelnen
Etappen der Teilnehmer der Green Class E-Car und E-Bike Pilotstudien aufgeteilt
nach Verkehrsmittel.
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liche Etappen innerhalb eines bestimmten Distanz- und Temperatur- bzw. Niederschlagbereichs9

gezählt und deren Verteilung in Abbildung 9 aufgezeichnet (in hellgrau ist der Vollständigkeit
halber unter jedem Bereich die Anzahl der Etappen in diesem Bereich angegeben). Wie zu
erwarten werden Etappen, die kürzer als 1 km sind, grösstenteils zu Fuss zurückgelegt. Bis zu
ca. 2 km wird ein breiter Mix an Transportmitteln verwendet, wobei die Anzahl der zu Fuss
zurückgelegten Etappen fortzu abnimmt. Spätestens ab 50 km halten sich der öffentliche Verkehr
und der motorisierte Individualverkehr die Waage, wobei ab 200 km auch vermehrt das Flugzeug
benutzt wird.

Die Temperatur hat hauptsächlich in den tiefen Bereichen einen Einfluss auf die Nutzung des
Elektroautos. Für alle Distanzen scheint der Anteil an Elektroautofahrten bei Temperaturen unter
0◦ C abzunehmen. Während sich sicher ein Teil durch den erhöhten Energieverbrauch bei tiefen
Temperaturen (z.B. durch Heizung), sowie etwaige Einflüsse auf die Batteriekapazität (bzw. die
Angst der Nutzer in Kapazitätsprobleme zu laufen) erklären lässt, so scheinen diese Fahrten
nicht einfach durch Fahrten mit dem konventionellen Auto ersetzt zu werden, sondern durchaus
auch durch zu Fuss oder mit dem Fahrrad zurückgelegte Strecken. Dies könnte darauf hinweisen,
dass für viele dieser Fahrten ein Auto nicht zwingend erforderlich ist (im Gegensatz zu längeren
Strecken ab 20 km, wo das Elektroauto hauptsächlich durch das konventionelle Auto ersetzt
wird). Wie erwartet, zeigt auch dieser Datensatz, dass das Fahrrad bei tiefen Temperaturen
vergleichsweise oft eingesetzt wird.

Beim Niederschlag (gemessen an Stundensumme) lassen sich nur schwache Einflüsse erkennen,
was für viele der Verkehrsmittel einleuchtend ist, da sie unabhängig vom Niederschlag verwendet
werden. Die zu Fuss undmit demFahrrad zurückgelegten Etappen nehmen abermit zunehmendem
Niederschlag ab und werden durch den öffentlichen Verkehr sowie das Elektroauto ersetzt. Bei
längeren Strecken hat der Niederschlag kaum Einfluss auf die Transportmittelwahl (Flugzeug,
ÖV, Elektroauto oder konventionelles Auto).

9Wetterdaten von Schweizer Messstationen. Bundesamt für Meteorologie und Klimatologie, MeteoSchweiz, 2017.
https://www.meteoschweiz.admin.ch/home/messwerte.html
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Abbildung 9: Einfluss der Temperatur und des Niederschlags auf die Transportmittelwahl.





      

3 Methodik

3.1 Aufbereitung Wegetagebücher

Um die DailyTracks Daten verarbeiten zu können, wurden sie in mehreren Schritten aufbereitet.
Die Aufbereitung der Wegetagebücher für Green Class E-Car und Green Class E-Bike verlief,
bis auf die Schritte die das Elektroauto betreffen, analog. Für die Aufbereitung wurden sie
zuerst in eine PostgreSQL Datenbank mit PostGIS Erweiterung importiert und in Wege,
Etappen, Aufenthaltspunkte und Aktivitäten aufgeteilt. Anschliessend wurden die Daten mit den
verfügbaren Aufzeichnungen des BMW i3 kombiniert, vor allem um die Elektroautofahrten der
ersten 4 Monaten zu identifizieren10, aber auch um die späteren Nutzerangaben zu validieren.
Danach wurden die aufbereiteten Daten durch einen Map Matching Schritt auf das Strassen-
und Wegenetz abgebildet. Parallel dazu wurde der Aufenthaltszweck für Aufenthaltspunkte
mit unbekanntem Aufenthaltszweck wenn möglich imputiert, d.h. modellgestützt ergänzt. Um
Schwächen der DailyTracks App bei der Erkennung von Umsteigevorgängen bei der Fahrt
mit dem öffentlichen Verkehr (ÖV) auszugleichen, wurden alle Etappen, die mit dem ÖV
zurückgelegt wurden, mit Fahrplan- und Haltestellendaten verglichen und wenn nötig segmentiert.
Anschliessend wurden kurze Zugangs- und Abgangswege zu Fahrten mit dem ÖV wenn nötig
nachsegmentiert ohne dabei die Originalgeometrie zu verändern. Alle nachträglich segmentierten
ÖV-Etappen wurden erneut auf das Strassen- und Wegenetz abgebildet. Im Folgenden wurden
Plausibilitätstests mit den vorhandenen Daten durchgeführt, um falsch validierte oder fehlerhaft
aufgezeichnete Daten automatisiert zu identifizieren und gegebenenfalls korrigieren zu können.
Anomalien, die nicht automatisiert korrigiert werden konnten, wurden anschliessend markiert
(ca. 3% aller Etappen in der Schweiz). Datenaufbereitung, Filterung, sowie Anomalieerkennung
sind stark an die Methoden aus (Jonietz und Bucher, 2018) angelehnt.

Abbildung 10 zeigt eine schematische Darstellung der verschiedenen Aufbereitungsschritte, die
im Folgenden genauer erläutert werden.

Schritt 1- 4: Datenbank und Datenimport
Bevor die Daten verarbeitet werden können, werden Sie in eine PostgreSQL Datenbank mit
PostGIS Erweiterung importiert. Für die Datenbank werden die DailyTracks Storylines in
Etappen und in Aufenthalte aufgeteilt. Etappen werden in die Tabelle triplegs und Aufenthalte
in die Tabelle staypoints importiert. Staypoints werden als Aktivität gekennzeichnet, wenn der
Aufenthaltszweck nicht warten ist oder der Nutzer länger als 35 Minuten gewartet hat. Staypoints

10In dieser Zeit stand das Elektroauto noch nicht als Transportmittel in der DailyTracks App zur Verfügung.





      

Abbildung 10: Schematischer Ablauf der Datenaufbereitung für die Green Class E-Car und
E-Bike Pilotstudien.

mit unbekanntem Zweck werden nicht als Aktivität gekennzeichnet.

Schritt 5: Validierung der DailyTracks Daten mit BMW Daten
Zu Beginn der Studie gab es für Nutzer keine Möglichkeit das Elektroauto als verwendetes
Verkehrsmittel auszuwählen. Auch nach der Einführung des Verkehrsmodus E-Car in der
DailyTracks App wurde die Unterscheidung zwischen konventionellem Auto und Elektroauto nur
sehr unzuverlässig getroffen. Dies lässt sich durch den Vergleich der insgesamt aufgezeichneten
Kilometer verdeutlichen. Tabelle 1 zeigt eine grosse Differenz der von den BMW i3 aufgezeich-
neten Kilometern und der Länge der Etappen, die von den Nutzern als Fahrt mit dem Elektroauto
markiert wurde (Gesamtdistanz Elektroauto DailyTracks (vor Korrektur)).

Tabelle 1: Gefahrene Gesamtdistanzen aller Nutzer mit dem Elektroauto nach Datenquelle.

Gesamtdistanz
BMW i3

Gesamtdistanz Elektroauto
DailyTracks (vor Korrektur)

Gesamtdistanz Elektroauto
(nach Korrektur)

1 423 749 km 218 226 km 1 258 553 km

Um ein besseres Verständnis der Elektroautonutzung der SBB GreenClass Nutzer zu erhalten
wurden die Aufzeichnungen des BMW i3 verwendet um die Wegetagebücher zu korrigieren. Eine
perfekte Korrektur war wegen der raumzeitlichen Unsicherheiten (z.B. fehlende Aufzeichnungen,
ungenaue oder fehlende Geometrien, Fremdnutzung des BMW) nicht möglich. Problematisch
bei der Zusammenführung ist vor allem, dass die Segmentierung beider Datensätze nicht





      

übereinstimmt. Hiermit ist gemeint, dass die aufgezeichneten Bewegungen des BMW und der
DailyTracks keine 1:1 Beziehung aufweisen. Dafür sind vor allem zwei Effekte verantwortlich.

• Eine unterschiedliche Segmentierung: Es gibt eine (beliebige) raumzeitliche Differenz
zwischen demAnfang (oder dem Ende) einer Fahrt in den BMWDaten und den DailyTracks
Daten.

• Eine fehlende Segmentierung: Vor allem bei der Kombination verschiedener Verkehrsmittel,
z.B. [Gehen - Elektroauto - Zugfahrt], kann es vorkommen, dass derWeg in den DailyTracks
Daten mit nur einer Geometrie als reine Zugfahrt vorhanden ist. Von einer nachträglichen
Segmentierung der Wege aufgrund der BMW Daten wurde abgesehen, weil die Geometrie
der BMW i3 Daten lediglich aus Start- und Endpunkten der Fahrt besteht, die BMW i3
Geometrien oft fehlen, beide Datensätze raumzeitliche Ungenauigkeiten aufweisen (vgl.
Abbildung 7) und nicht verifiziert werden kann, ob wirklich der Nutzer am Steuer des
Wagens war.

Um die Daten des BMW i3 Daten möglichst gut für eine Korrektur verwenden zu können,
wurde ein regelbasierter Ansatz gewählt. Die Korrektur wird für jeden Nutzer folgendermassen
durchgeführt:

• Alle DailyTracks Etappen mit einer zeitlichen Überlappung mit Aufzeichnungen des
BMW i3 werden als Kandidaten für eine Modusänderung extrahiert.

• Alle Wege, die bereits mit dem Modus Elektroauto gekennzeichnet sind, sowie alle Wege
deren Modus vom Nutzer explizit korrigiert wurde (ausser konventionelle Autofahrten),
werden von den Kandidaten ausgeschlossen.

• Für jedes DailyTracks Etappen - BMWFahrt Kandidatenpaar werden Qualitätsindikatoren11

errechnet (vgl. Tabelle 2).

• Für jeden Qualitätsindikator wird überprüft, ob er sich in einem erlaubten Rahmen bewegt
(vgl. Tabelle 3)

• Alle Etappen, die die Qualitätskriterien erfüllen, werden als Fahrten mit dem BMW i3
validiert und übernommen.

• Der letzte Schritt trägt der Tatsache Rechnung, dass es unwahrscheinlich ist, dass ein Nutzer
einen Hinweg (z.B. zum Einkaufen) mit dem Elektroauto absolviert und den dazugehörigen
Rückweg mit einem konventionellen Auto zurücklegt. Deswegen werden alle Wege und
Ausgänge, die Etappen mit dem Elektroauto und Etappen mit dem konventionellen Auto
enthalten, gesondert betrachtet. Hier wird der Modus aller Etappen, die mit dem konventio-





      

nellen Auto zurückgelegt wurden, auf Elektroauto geändert. Hiervon ausgenommen sind
Wege und Ausgänge in denen Etappen mit dem Flugzeug zurückgelegt wurden.

Tabelle 2: Definition der Qualitätsindikatoren für die Überprüfung der Zusammengehörigkeit
von DailyTracks Etappen und BMW Aufzeichnung. B bezeichnet den Kandidaten aus
den BMW Aufzeichnungen, T bezeichnet die Kandidatenetappe aus den DailyTracks
Aufzeichnungen, v̄max ist eine Obergrenze für die Durchschnittsgeschwindigkeit, die
jemand realistischerweise mit dem Elektroauto gefahren sein könnte und wird auf 120
km/h festgelegt, dnoise ist eine Obergrenze für die räumliche GPS Ungenauigkeit und
wird auf 1000 Meter festgelegt

Qualitätsindikator Formel
Zeitunterschied Start ∆tstart = max(tBstart, tTstart) − min(tBstart, tTstart)

Zeitunterschied Ende ∆tende = max(tBende, tTende) − min(tBende, tTende)

Distanz Etappe zu BMW-start dBstart_T = dist(Startpunkt(B),T)
Distanz Etappe zu BMW-ende dBend_T = dist(Endpunkt(B),T)
Zeitliche Überlappung relativ zu T UtT =

zeitliche Überlappung(T,B)
Dauer(T)

Zeitliche Überlappung relativ zu B UtB =
zeitliche Überlappung(T,B)

Dauer(B)
Längenverhältnis relativ zu T ∆LT =

Länge(T)
Länge(B)

Längenverhältnis relativ zu B ∆LB = 1
∆LT

Längenverhältnis (Maximum) ∆L = max(L1, L2)

Maximale unbeobachtete Distanz Start Llücke_start = ∆tstart · v̄max + dnoise

Maximale unbeobachtete Distanz Ende Llücke_ende = ∆tende · v̄max + dnoise

Tabelle 3: Bedingungen für Qualitätsindikatoren für die Zusammengehörigkeit von DailyTracks
Etappen und BMW Aufzeichnung

Qualitätsindikator Bedingung
dBstart_T ≤ Llücke_start

dBend_T ≤ Llücke_end

dBstart oder dTstart ≤ dnoise

UtT +UtB ≥ 0.5
UtT ≥ 0.6,wenn Modus , Auto

∆L ≤ 5,wenn Modus , Auto

Den Einfluss, den die Validierung mit den vom BMW i3 aufgezeichneten Daten hat, kann jeweils
in Tabelle 1 und in Abbildung 11 gesehen werden.

11Die Qualitätsindikatoren und die Bedingungen für ihre Erfüllung wurden iterativ, durch die Identifikation und
das beheben von systematischen Fehlklassifizierungen erarbeitet.





      

Abbildung 11: Die gefahrene Distanz der Nutzer nach Aufzeichnung des Elektroautos, nach
Aufzeichnung der Dailytracks App und kombiniert.
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Schritt 6: Auffüllen fehlender Wegzwecke
Etwa 23% (35% Green Class E-Bike) aller Wegzwecke12 sind unbekannt. Darunter sind
potentiell Wegzwecke, die aus den verfügbaren Daten automatisiert geschlussfolgert werden
können. Zu beachten ist dabei jedoch, dass das automatisierte Verändern der Daten mit Risiken
für die Datenqualität verbunden ist. Darum sollen nur solche Wegzwecke aufgefüllt werden,
die mit grosser Sicherheit prognostiziert werden können. Um dieses Ziel umzusetzen, wird ein
Random Forest Klassifizierungsmodell mit 500 trees mit 10-fold Crossvalidation auf den Daten
mit bekannten Wegzwecken geschätzt. Durch die verwendeten Features13ist das Verhalten mit
einem Nearest-Neighbour Modell vergleichbar. Die vom Random Forest Modell zur Verfügung
gestellten approximierten Konfidenzintervalle werden als Näherung für die Prognoseunsicherheit
verwendet. Als Schwelle für eine gültige Prognose wird eine approximierte Wahrscheinlichkeit
von mindestens 50% festgelegt. Das Verhalten des Klassifizierungsalgorithmus für die Green
Class E-Car Daten ist in Abbildung 12 zu sehen (Verhalten für Green Class E-Bike Daten ist
ähnlich).

Es werden 21 022 (10 384) Wegzwecke aufgefüllt, was in etwa 6% (12%) aller Wegzwecke
entspricht.
12entspricht dem Feld purpose_validated in der Tabelle staypoints
13Features: Zeitstempel (aufbereitet), Dauer, Distanz zu Haltestellen verschiedener Verkehrsmittel, Distanz zu

anderen staypoints (des Trainingsdatensatzes) aufgeteilt nach Wegzwecken, Wochentag (One-hotted), User-ID
(One-hotted)





      

Abbildung 12: Wahrheitsmatrix (confusion matrix) des verwendeten Random Forests basierend
auf out-of-sample Testdaten. Balanced accuracy: 92.74%, Staypoints klassifiziert:
94.19%
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Schritt 7: Erkennen von Umsteigevorgängen bei Fahrten mit öffentlichen Verkehrsmitteln

In den DailyTracks Wegetagebüchern sind Umsteigevorgänge zwischen verschiedenen Verkehrs-
mitteln oft nicht erkannt worden und dementsprechend nicht als einzelne Etappen verfügbar. Da
diese Umsteigevorgänge für Analysen des Verkehrsverhaltens relevant sind, werden sie, soweit
möglich, nachträglich eingefügt. Um die Umsteigevorgänge bei Fahrten mit dem öffentlichen
Verkehr zu erkennen, wird jede mit dem öffentlichen Verkehr zurückgelegte Etappe mit dem
Schweizer Soll-Fahrplan verglichen. Diese Vergleichsdaten werden mit dem OpenTripPlanner14

(OTP) generiert, dessen Transportgraph mit dem OpenStreetMap15 Strassennetz und GTFS16

Fahrplandaten generiert wird. Der OTP nimmt als Eingabedaten Abfahrtszeit, Abfahrtsort und
Zielort und errechnet daraus mögliche Routen mit öffentlichen Verkehrsmitteln. Für das nach-
trägliche Erkennen der Umsteigevorgänge wird für jede Etappe, die mit dem öffentlichen Verkehr
zurückgelegt wurde, eine Abfrage an den OTP gesendet. Aus den möglichen Routen des OTP
wird die Route gewählt, die in Bezug auf Abfahrtszeit, Ankunftszeit und der durchschnittlichen
minimalen Distanz zwischen den abgefahrenen Haltestellen und der Geometrie der Etappe

14https://www.opentripplanner.org/
15https://www.openstreetmap.org
16https://gtfs.geops.ch/
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am plausibelsten ist. Eine absolute Distanz von 7Minuten und 300Metern darf dabei nicht
überschritten werden. Der zeitliche Grenzwert trägt zumutbaren Verspätungen im ÖV und der
räumliche Grenzwert trägt den üblichen Ungenauigkeiten in der Positionsbestimmung Rechnung.

Ist eine vom OTP vorgeschlagene, plausible Route gefunden, die zwingend Umsteigevorgänge
enthält, wird die zugeordnete Etappe nachträglich an den vom OTP bereitgestellten Umsteige-
punkten segmentiert und mit den neuen Transportmodi markiert. Insgesamt werden so 2 556
Etappen nachträglich segmentiert.

Schritt 8: Erkennen kurzer Wege
In den DailyTracksWegetagebüchern werden kurze Fusswege (25m - 500m), die in Kombination
mit einem anderen Verkehrsmittel auftreten (z.B. Fussweg zu einer Haltestelle), oft nicht erkannt,
sondern direkt zu dem Hauptverkehrsmittel hinzugefügt. Da die Länge dieser kurzen Fusswege
für die Analyse des Verkehrsverhaltens sehr relevant ist, werden sie für den öffentlichen
Verkehr nachträglich hinzugefügt. Um die Fusswege für Bus, Zug und Tram zu erkennen,
verwenden wir die Haltestellendaten zu den jeweiligen Verkehrsmitteln17. Dafür werden alle
Trajektorien mit Transportmodus Bus, Zug oder Tram an der zum Start- und Endpunkt (in
Reiserichtung) am nächsten gelegenen Haltestelle des gleichen Typs segmentiert. Falls das
Segment zwischen 25Meter und 500Meter lang ist, wird es als zusätzliche Etappe in die
Datenbank aufgenommen, ansonsten wird die Etappe an dieser Stelle nicht segmentiert. Diese
Vorgehensweise hat unter anderem den Vorteil, dass der Eingriff in die Originaldaten gering
bleibt, weil die Originalgeometrie nicht verändert wird. Insgesamt werden so 76 110 Etappen
nachträglich segmentiert.

Schritt 9: Map matching
Das Map Matching für den öffentlichen und den nicht-öffentlichen Verkehr wurde in verschiede-
nen Etappen ausgeführt, weil die verschiedenen Transportmodi unterschiedliche Ansprüche an
die Datenaufbereitung stellen.

Das Map Matching basiert primär auf der Implementierung der Open Source Routing Machine18

(OSRM), da ein Matcher im Optimalfall Routenberechnungen analog zu einem Routenplaner
durchführen kann (d.h. unter Einbezugnahme von Geschwindigkeitsbegrenzungen, Lichtsignalen,
Abbiegestrafen, Barrieren, usw.) und die Entwicklung eines Routenplaners nicht im Rahmen
dieses Projektes vorgesehen war. Zusätzlich erlaubt OSRM, einzelne Routingprofile via Lua-
Skripten zu spezifizieren, was für Fahrräder, Busse, Trams und Züge gemacht wurde. Der
Map Matcher von OSRM basiert auf dem weit verbreiteten Ansatz eines Hidden Markov
Modells, wobei zu jedem Aufzeichnungspunkt einige Kandidaten gewählt werden, danach die
17https://gtfs.geops.ch/
18http://project-osrm.org
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Übergangsdistanzen von allen Kandidaten eines Trackpunktes zum nächsten berechnet werden,
und am Schluss der wahrscheinlichste Pfad durch diesen Übergangsgraphen gewählt wird.
Um einige Limitationen von OSRM zu umgehen wurden die Daten speziell aufbereitet, bevor
sie mittels OSRM gematcht wurden. Nach dem Matching wurde ihre Qualität überprüft und
gegebenenfalls angepasst.

Insbesondere zeigen verschiedene Etappen unterschiedliche Aufzeichnungsgenauigkeiten, was
für OSRM ein Problem darstellt. Abbildung 13 zeigt die hauptsächlich auftretenden Fälle. Im
Normalfall (a), welcher in 68.1% der Fälle auftritt, besteht die Etappe aus einer geeigneten
Anzahl an Trackpunkten für OSRM und das Resultat von OSRM kann direkt verwendet werden.
In 13.7% der Fälle ist die Anzahl der Trackpunkte im Vergleich zur Gesamtlänge der Etappe
hoch, sodass OSRM nicht sämtliche Kombinationen im Hidden Markov Modell berechnen
kann (c). In diesem Fall wird mittels eines iterativ reduzierten Set an Trackpunkten gearbeitet,
wobei die Reduktion mittels des Douglas-Peucker-Algorithmus (Douglas und Peucker, 1973)
berücksichtigt, dass die Reduktion primär in Gebieten mit vielen Trackpunkten stattfindet. In
4.4% besteht die Etappe nur aus zwei Trackpunkten, wobei dann direkt eine Routenberechnung
durchgeführt wird (e). Einen weiteren Spezialfall bilden Routen, welche imAllgemeinen eine gute
Aufzeichnungsqualität haben, dann aber plötzlich eine längere Phase ohne Trackpunkt aufweisen
(1.0%; d). In diesem Fall werden die Phasen ohne Trackpunkt mittels einer Routenberechnung
gefüllt, und auf den anderen Teilen ein Matching angewandt. Zum Schluss wird in 1.7% der
Fälle (für die OSRM zuvor keine Lösung fand) ein Routing zwischen Start- und Endpunkt
durchgeführt (b). Eine visuelle Inspektion, bei der mittels einer Basiskarte der Kontext einer
Etappe in Betracht gezogen werden konnte, zeigte gute Ergebnisse. Des weiteren werden grobe
Fehler beim Map Matching mittels einer Anomaliedetektion in einem späteren Schritt gefiltert;
für diese wird mangels anderer Alternativen auf die originale Aufzeichnung zurückgegriffen.

Da dasMapMatching für Fusswege nur innerhalb der Schweiz, und für die anderen Transportmodi
innerhalb Europas durchgeführt wurde, entfielen 6.7% der Etappen. Weitere 2.3% waren
Fusswege unter einer Länge von 50m, für die Map Matching basierend auf OpenStreetMap
Daten keine verlässlichen Resultate liefert. Die verbleibenden 2.1% der Etappen konnten
entweder nicht gematcht werden, hatten keine Trackpunkte, oder einen Transportmodus, für den
kein Matching durchgeführt wurde (primär Flugzeug- und Bootreisen).

Schritt 10: Erkennen von Anomalien
Abbildung 8(a) zeigt ein Dichtediagramm für die einzelnen DailyTracks Etappen in einem
Distanz-Reisedauer Diagramm mit einer doppelt logarithmischen Skala. In diesem Diagramm
ist erkennbar, dass es für alle Transportmodi unplausible Werte gibt. Damit die Ergebnisse der
Studie nicht verzerrt werden, werden unplausible Etappen gefiltert bzw. markiert. Das geschieht





      

Abbildung 13: Verschiedene Strategien zum Map Matching: a) Standardfall (68.1%); b) Rou-
tenberechnung (1.7%); c) Matching über simplifizierte Geometrie (13.7%);
d) Matching und Routenberechnung kombiniert (1.0%); e) Routenberechnung
aufgrund fehlender GPS-Aufzeichnungspunkte (4.4%). Die Geometrie vor dem
Matching ist in rot und das Ergebnis in blau eingezeichnet.

in zwei Schritten. Im ersten Schritt werden Etappen mit sehr unplausiblen Durchschnittsge-
schwindigkeiten über fixe Grenzwerte gefiltert (siehe Tabelle 4). Im zweiten Schritt werden die
verbleibenden Daten verwendet, um die robuste Kovarianzmatrix (Rousseeuw und Driessen,
1999) der Länge-Dauer Verteilung zu schätzen. Basierend darauf werden alle Datenpunkte als
Anomalien gewertet falls ihre negative Mahalanobisdistanz das erste Perzentil unterschreitet.

Tabelle 4: Fixe Grenzwerte für die maximale und minimale Durchschnittsgeschwindigkeit.

Modus Flugzeug Tram Bus Boot Zug Fahrrad
Maximale Geschwindigkeit [ km

h ] 1500 70 110 50 350 70
Minimale Geschwindigkeit [ km

h ] 100 3 3 2 5 3

Modus Reisebus Auto Zu Fuss E-Auto E-Velo Ski
Maximale Geschwindigkeit [ km

h ] 110 220 20 220 70 150
Minimale Geschwindigkeit [ km

h ] 5 3 0.5 3 3 3

Schritt 11 & 12: Erkennen von Wegen, Ausgängen und Ausgängen im Ausgang
Wege sind eine Zusammenfassung aufeinander folgender Etappen undAufenthalte19 eines Nutzers
zwischen zwei Aktivitäten. Ein Weg beginnt mit der ersten Etappe nach einer aufgezeichneten
Aktivität und endet mit der letzten Etappe vor der nächsten Aktivität. Bei der Generierung der
Wege wurde besondere Rücksicht auf Aufzeichnungslücken gelegt, indem die raumzeitliche
Ausdehnung der Aufzeichnungslücke berechnet und ausgewertet wurde, ob der Nutzer in der
Zeit eine weitere Aktivität hätte durchführen können. Wenn der letztere Fall als wahrscheinlich
19sofern diese keine Aktivität beinhalten





      

angesehen wird, beginnt mit der ersten Aufzeichnung nach der Aufzeichnungslücke ein neuer
Weg.

Ausgänge bezeichnen eine Sequenz zusammenhängender Wege, die zuhause beginnen und
enden und innerhalb eines Tages stattfinden20. Ausgänge im Ausgang sind eine Sequenz
zusammenhängender Wege, die den gleichen Start- und Endpunkt haben (zum Beispiel ein
Ring), innerhalb eines Tages stattfinden und nicht zuhause starten oder enden. Dabei wird für alle
Wege, die innerhalb eines Tages stattfinden und bei denen Startpunkt des einen und Endpunkt
des anderen Weges weniger als 350 Meter auseinander liegen, überprüft, ob eine Menge von
aufeinanderfolgenden Wegen existiert, die beide verbindet.

Schritt 13: Erkennen von Beförderungsfällen
Ein Beförderungsfall (customer movement) umfasst alle Etappen eines Weges eines Nutzers,
bei denen der Nutzer Kunde des gleichen Verkehrsanbieters war. Um Beförderungsfälle zu
identifizieren, werden alle Etappen, die mit dem öffentlichen Verkehr zurückgelegt wurden,
mithilfe des OTP mit den soll-Fahrplandaten verglichen. Dabei werden für jeden Weg alle
beteiligten Verkehrsunternehmen extrahiert und in der Tabelle cust_movements gespeichert.

Schritt 14: Erkennen von erster und letzter Meile
Alle Etappen, die vor der ersten Nutzung des öffentlichen Verkehrs oder nach der letzten Nutzung
des öffentlichen Verkehrs in einem Weg absolviert wurden, werden als erste bzw. letzte Meile
markiert.

Schritt 15 & 16: Extrahieren von Bewegungen innerhalb der Schweiz
Für einige Analysen werden lediglich die Wege innerhalb der Schweiz betrachtet. Dafür wird
eine gesonderte Datenbank angelegt und alle Etappen, deren Start- und Endpunkt nicht innerhalb
der Schweiz liegen werden gelöscht. Alle Etappen, die nur entweder Start- oder Endpunkt
ausserhalb der Schweiz haben, bleiben erhalten, werden aber gesondert markiert (Tabelle
tripleg_international). Im Anschluss werden die Ergebnisse je Nutzer und Tag aggregiert und als
Tabelle exportiert.

3.2 Vergleich mit Mikrozensus

Da neben den Teilnehmern der SBB Green Class keine Kontrollgruppe erhoben wurde, wurde
als Alternative der Mikrozensus Mobilität und Verkehr (MZMV) 2015 (Bundesamt für Statistik
(BFS) und Bundesamt für Raumentwicklung (ARE), 2017) zum Vergleich herangezogen. Bei
20Die Heimkehr nach Mitternacht zählt noch als der gleiche Tag.





      

Abbildung 14: Ansatz für Vergleich mit Mikrozensus.
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diesem handelt es sich um eine repräsentative nationale Verkehrserhebung, welche alle fünf Jahre
durchgeführt wird - zuletzt 2015 mit 57 090 Befragten in der ganzen Schweiz. Im Mikrozensus
werden unter anderem detaillierte sozio-demographische Informationen auf Haushalts- und
Personenebene erfasst sowie die individuelle Mobilität jeder Zielperson an einem zufällig
ausgewählten Stichtag.

Der Vergleich findet in zwei Stufen statt. In einem Vergleich der sozio-demographischen
Hintergründe wird zunächst untersucht, inwieweit die Pilotkunden der SBB Green Class
als repräsentativ angesehen werden können. Basierend auf dem Vergleich wird dann durch
Umgewichtung aus dem Mikrozensus jeweils eine Pseudo-Kontrollgruppe generiert, deren sozio-
demographischer Hintergrund mit demjenigen der Green Class-Kunden (E-Car bzw. E-Bike)
vergleichbar ist. Die Annahme ist, dass das Verkehrsverhalten dieser Kontrollgruppe demjenigen
der Green Class-Kunden entspräche, wenn es das Angebot nicht gäbe. Aus einem Vergleich des
beobachteten Verkehrsverhaltens der Green Class-Kunden mit demjenigen der Kontrollgruppe
lässt sich dann auf die verkehrlichen Wirkungen des Angebots schliessen. Abbildung 14 fasst die
einzelnen Schritte schematisch zusammen.

3.3 Berechnung der durchschnittlichen CO2-Emissionen

In einem Kernteil der Analyse werden die durchschnittlichen CO2-Emissionen der Pilotstudien-
teilnehmer verglichen. Grundlage für die Berechnung sind Faktoren für die durchschnittlichen
CO2-Emissionen je Verkehrsmittel pro gefahrenen Personenkilometer. Diese Faktoren, zu sehen
in Tabelle 5 wurden von Mobitool21 errechnet und berücksichtigen den gesamten Lebenszyklus
eines Verkehrsmittels (Herstellung, direkte Emissionen im Betrieb, indirekte Emissionen im
Betrieb, Erhalt, Infrastruktur und Entsorgung).
21https://www.mobitool.ch/de/tools/mobitool-faktoren-25.html
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Tabelle 5: Übersicht über die verwendeten Mobitool Emissionsfaktoren, alle Werte in Gramm
CO2 je Personenkilometer

Verkehrsmittel Durchschnittliche CO2-Emissionen
Auto 197.23
Flugzeug 184.58
Boot 151.45
Bus 145.41
Elektroauto 81.85
Reisebus 58.19
Tram 37.47
Elektrovelo 16.1
Zug 8.43
Velo 7.64
Zu Fuss 0

3.4 Berechnung der potenziellen Mobilitätskosten bei Einzelabrechnung

Für eine Bewertung eines Paket-Angebots wie der SBB Green Class ist es wichtig zu verstehen,
inwieweit sich für die Kunden Preisvorteile ergeben. Hierzu wurden die fiktiven Kosten für die
einzelnen Wege aus den Tagebüchern errechnet und aufsummiert. Bei der Berechnung wurden
bereits bestehende Abonnements oder verfügbare Autos berücksichtigt. Für Fahrten mit dem
E-Bike wurden keine Kosten berechnet. Auto-Fahrten wurden mit 0.71CHF/km berechnet,
sofern die Kunden vorgängig über kein Privatauto verfügt haben. Dies entspricht den Vollkosten
eines Fahrzeugs gemäss TCS22. Für Kunden, die bereits vorab ein Auto besessen haben, wird
ein ermässigter Satz von 0.27CHF/km verwendet, um versunkene Kosten wie insbesondere
Anschaffung oder Versicherungen auszuklammern.

Beim ÖV werden die Fahrpreise gemäss allgemeinem Personentarif (T600 - Direkter Verkehr
Schweiz) in der 2. Klasse berechnet. Abonnemente wurden wie folgt berücksichtigt:

• GA reduziert die Fahrpreise auf null (nur die Abo-Kosten werden verwendet)23,

• Halbtax reduziert die Fahrpreise um 50% (zusätzlich werden die Abo-Kosten verrechnet),

• Verbundabo reduziert Fahrpreise all jener Strecken auf null, die im Umkreis von 7.5 km
22https://www.tcs.ch/de/testberichte-ratgeber/ratgeber/kontrollen-unterhalt/kilometerkosten.php
23Hierfür wurden die GA-Preise der 1. Klasse verwendet. Ausnahme: Der Kunde besass vorab ein GA 2. Klasse. Im

Falle eines vom Arbeitgeber vergünstigt zur Verfügung gestellten GA wurde mit 1 930CHF gerechnet (halber
Preis eines Erwachsenen-GA).
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um Wohn- und Arbeitsort liegen. Alle anderen Strecken werden gemäss Allgemeinem
Personentarif berechnet (siehe oben). Die entsprechenden Abonnements wurden manuell
identifiziert (der Umfang an Zonen wurde nicht mit abgefragt).

Die so errechneten Beträge sollen damit denjenigen Kosten entsprechen, die Green Class Kunden
zu tragen hätten, wenn sie ihr Verkehrsverhalten während der Pilotphase mit ihrer vorherigen
Ausstattung an Mobilitätswerkzeugen hätten bewältigen müssen. Nicht in der Kalkulation
berücksichtigt wurden die entsprechende Car-Sharing-Nutzung sowie die Miete der Auto- bzw.
Velo-Parkplätze in Bahnhofsnähe.

4 Ergebnisse: Allgemeines Verkehrsverhalten

Die Auswertungen wurden in zwei Teilen durchgeführt. In einem Teil wird der sozio-demo-
graphische Hintergrund der Green Class-Kunden mit einer repräsentativen Stichprobe aus der
Schweizer Bevölkerung verglichen. Anschliessend wird ihr allgemeines Verkehrsverhalten mit
einer Kontrollgruppe verglichen, um so Rückschlüsse auf die Wirkungen der Green Class zu
erhalten.

4.1 Kundengruppe

Die Green Class Pilotkunden sind eine sehr spezifische Gruppe von gutverdienenden
Männern mittleren Alters.

Beim Vergleich der Green Class-Kunden mit dem Mikrozensus zeigen sich substanzielle
Unterschiede. Green Class-Kunden sind überwiegend Männer (86% E-Car; 82% E-Bike) im
Alter vonMitte 30 bis Mitte 50 (vgl. Abbildung 15). 91% der Green Class E-Car Kunden arbeiten
in Vollzeit, gegenüber 78% der Green Class E-Bike Kunden und 53% im Mikrozensus. Auch
deshalb verfügen Green Class Kunden über ein überdurchschnittlich hohes Haushaltseinkommen
(siehe Abbildung 16) und Vermögen (E-Car Kunden mehr als E-Bike Kunden). Letzteres
lässt sich daran ablesen, dass nur 11% der E-Car-Kunden zur Miete wohnen (MZMV: 49%;
GC E-Bike: keine Information). 70% der Green Class-Kunden leben in Einfamilienhäusern
(MZMV: 39%), die Haushaltsgrösse der Green-Class-Kunden unterscheidet sich kaum vom
Durchschnitt.





      

Abbildung 15: Vergleich der Bevölkerungspyramiden (nach Alter und Geschlecht).
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Abbildung 16: Vergleich des monatlichen Bruttoeinkommens des Haushalts. Aufgrund unglei-
cher Skalen und Antwortmöglichkeiten kann diese Auswertung jedoch nur eine
grobe Orientierung bieten.
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Die Green Class Kunden zeigen sehr spezifische Pendel-Muster.

Besonders interessant ist ein Vergleich der Raumstruktur der Wohn- und Arbeitsorte. Nur ein
kleiner Teil der Green Class E-Car Kunden wohnt im Agglomerationskern (17%), obwohl 61%
von ihnen dort arbeiten. E-Bike-Kunden bewegen sich hauptsächlich im Agglomerationskern,
wo 47% von ihnen wohnen und 80% von ihnen arbeiten. Im Mikrozensus ist dieses Verhältnis
wesentlich ausgeglichener (31% zu 45%). Entsprechend wohnen 59% der Green Class E-Car





      

Abbildung 17: Vergleich der Luftlinien-Distanz zwischen dem angegebenen Wohn- und Arbeits-
ort.
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Kunden an einem Ort mit ÖV-Güteklasse D oder schlechter (44% im MZMV; 36% GC E-Bike),
aber nur 13% arbeiten an einem solchen Ort (vs. 29% beim MZMV und 10% bei GC E-Bike).
EineAnalyse der Erreichbarkeiten zeigt zudem, dass dieWohnorte vonGreenClass E-CarKunden
durchschnittlich gut angebunden sind, aber ihre Arbeitsorte überdurchschnittlich gut erreichbar
sind. Bei Green Class E-Bike Kunden zeigen sowohl Wohn- als auch Arbeitsorte herausragend
hohe Erreichbarkeitswerte. Eine Analyse der Luftliniendistanzen zwischen angegebenen Wohn-
und Arbeitsorten zeigt zudem überdurchschnittlich lange Pendelwege: Für die Hälfte der Green
Class E-Car Kunden liegen Wohn- und Arbeitsorte mehr als 27 km voneinander entfernt
(E-Bike: 23 km, im Mikrozensus liegt der Median bei 5 km (vgl. Abbildung 17).

Green Class Pilotkunden waren bereits zuvor mit überdurchschnittlich vielen GAs
ausgestattet.

Abbildung 18 zeigt den Besitz von Mobilitätswerkzeugen von Green Class Kunden und dem
Mikrozensus. Es zeigt sich, dass viele Green Class Kunden bereits über ein Generalabonnement
(E-Car: 45%; E-Bike: 61%; MZMV: 9%) und über eine Mobility-Mitgliedschaft (E-Car: 20%;
E-Bike: 24%; MZMV: 3%) verfügten. Im Gegenzug halten sie etwas weniger Verbundabonne-
mente, wobei dies durch den substanziell höheren Anteil an Generalabonnementen mehr als
ausgeglichen ist. Unterschiedliche Richtungen zeigen sich beim Besitz an Personenwagen: Bei
Green Class E-Car Kunden ist dieser deutlich überdurchschnittlich. Nicht nur gibt es weniger
Haushalte ohne PW (E-Car: 7%; E-Bike: 24%; MZMV: 13%), auch verfügen diejenigen
E-Car-Haushalte mit Autobesitz öfters auch über mehrere PW (bei E-Bike-Kunden ist es





      

Abbildung 18: Vergleich des Besitzes an Mobilitätswerkzeugen: Auto (auf Haushaltsebene)
sowie GA, Verbundabo und Mobility-Mitgliedschaft (auf Personenebene).

GC−Bike GC−Car MZMV

Autos GA V−Abo Mobility Autos GA V−Abo Mobility Autos GA V−Abo Mobility
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1
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entgegengesetzt).

4.2 Verkehrsverhalten

Aufgrund der deutlich unterschiedlichen Hintergründe lässt sich das Verkehrsverhalten der
Green Class Kunden kaum direkt mit den Beobachtungen aus dem Mikrozensus vergleichen.
Wie in Abbildung 14 beschrieben, wird daher aus dem Mikrozensus jeweils eine Pseudo-
Kontrollgruppe generiert, die hinsichtlich der untersuchten sozio-demographischen Attribute
mit den entsprechenden Green Class-Kunden vergleichbar ist.

Für die Kontrollgruppe der Green Class E-Car Kunden werden zunächst Mikrozensus-Be-
obachtungen ausgewählt, die zwischen 29 und 65 Jahre alt sind, berufstätig sind und über
ein Haushaltseinkommen von mindestens 6 000 CHF verfügen (19 882 Beobachtungen). Im
Anschluss werden die verbliebenen Beobachtungen mit Hilfe eines iterative proportional fitting
(IPF)Ansatzes (Stephan, 1942) hinsichtlich derAttributeGA-Besitz, Distanz zwischenWohn- und
Arbeitsort (vier Klassen), Berufsstatus (Vollzeit/Teilzeit), Wohnungstyp und Einkommensklasse
gewichtet.

Die Kontrollgruppe für die Green Class E-Bike Kunden wurde leicht anders generiert. Hierfür
wurden Mikrozensus-Beobachtungen im Alter von 25 bis 73 Jahren verwendet, die berufstätig
sind und über ein Haushaltseinkommen von mindestens 4 000CHF verfügen. Weiterhin wurden
Personen mit Wohnsitz in isolierten Städten ausgeschlossen. Gewichtet wurde anschliessend
hinsichtlich der Attribute GA-Besitz, Distanz zwischen Wohn- und Arbeitsort, Berufsstatus,
Raumstruktur des Wohnorts und Einkommensklasse.





      

Eine Gewichtung nach Geschlecht wurde in beiden Fällen nicht vorgenommen, da die Unterschie-
de im Verhalten i.d.R. durch die anderen genannten Variablen erklärt werden können. Zwar treten
auch im Anschluss an die Umgewichtung Abweichungen von bis zu 7% in diesen Variablen
auf, dennoch eignet sich die jeweilige Kontrollgruppe wesentlich besser für einen Vergleich des
Verkehrsverhaltens als die Gesamtstichprobe des Mikrozensus.

Der Vergleich des beobachteten Verkehrsverhaltens mit der entsprechenden Kontrollgruppe
soll erste Rückschlüsse auf die verkehrlichen Wirkungen des Green Class-Angebots erlau-
ben. Die Annahme ist dabei, dass das Verkehrsverhalten der Kontrollgruppe demjenigen der
Green Class-Kunden entspräche, wenn es das Angebot nicht gäbe. Sollten weitere, unbeobach-
tete Effekte eine Rolle für die Wahl der Green Class gespielt haben, wäre dieser Vergleich
ungültig. Der Vergleich wird dennoch so unternommen, da besser geeignete Ansätze wie ein
Vorher-Nachher-Vergleich des Verhaltens der Green Class Kunden oder ein Vergleich mit nicht
ausgewählten Bewerbern mit der vorhandenen Datenbasis nicht möglich sind.

Green Class-Kunden sind sehr viel unterwegs.

Kunden beider Green Class Angebote unternehmen im Schnitt 4.55 Wege pro Tag. Dies sind
knapp 12% mehr als die jeweilige Kontrollgruppe (4.1). E-Car-Kunden legen dabei 97 km
zurück (E-Bike 82 km). Nur die E-Car-Kunden reisen damit mehr als die Kontrollgruppe.
In Abbildung 19 zeigt sich zudem, dass Green Class E-Car Kunden für alle Wegzwecke
längere Distanzen zurücklegen, ganz besonders jedoch für Arbeitswege und Erledigungen. Sie
verbringen dafür deutlich weniger Zeit zu Hause, sondern mehr unterwegs, bei der Arbeit oder bei
Freizeitaktivitäten. Bei E-Bike-Kunden ist eine exakte Zuordnung schwieriger, da ein grösserer
Teil an Wegzwecken unbestimmt ist.

Green Class-Kunden reisen multimodal.

Green Class-Kunden zeigen einen überdurchschnittlichen Anteil an multimodalem Reisen.
E-Car-Kunden haben bei 15% ihrerWege verschiedeneVerkehrsmittel kombiniert (E-Bike: 18%).
Bei der Kontrollgruppe liegt der Anteil von multimodalen Auto-Wegen mit insgesamt 5% deut-
lich niedriger (vgl. Abbildung 20). Ein ähnliches Ergebnis zeigt sich beim Multimodalitätsindex.
Hierfür wird ein Herfindahl-Hirschman-Index (Hirschman, 1964) für die Verteilung der Haupt-
verkehrsmittel (ÖV / Auto / Langsamverkehr) errechnet. Ein höherer Index (Maximum 1) steht
dabei für ein unimodales Verhalten. Für die Green Class E-Car Kunden zeigt der Index mit 0.39





      

Abbildung 19: Tagesdistanz nach Wegzweck.
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Abbildung 20: Kombinationen von Verkehrsmitteln innerhalb einzelner Wege.
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eine wesentlich ausgeglichenere Verkehrsmittelnutzung an als für die Kontrollgruppe (0.45). Bei
E-Bike-Kunden gibt es kaum einen Unterschied zur Kontrollgruppe (0.35 zu 0.36).

Es gibt kaum Änderungen im Modalsplit; das Elektroauto ersetzt hauptsächlich Fahrten
mit dem konventionellen Fahrzeug.

Abbildungen 21 und 22 zeigen die Verkehrsmittelwahl nach Distanzklassen. Aus der Abbildung
zum E-Car-Angebot lassen sich zwei wesentliche Erkenntnisse ableiten: Erstens zeigt sich, dass
das Elektrofahrzeug hauptsächlich auf Wegen unter 50 km eingesetzt wird. Teilweise wird es
auch für Wege bis 100 km eingesetzt, aber kaum noch für längere Wege. Dennoch wird selbst
auf kürzeren Fahrten das konventionelle Auto häufiger genutzt als das Elektrofahrzeug.





      

Eine zweite Erkenntnis lässt sich aus dem Vergleich mit der Kontrollgruppe gewinnen. Hier
zeigt sich, dass das Elektrofahrzeug im Wesentlichen ein Ersatz für das konventionelle Auto
darstellt, während der Modalsplit des ÖV bei Green Class E-Car Kunden weitestgehend gleich
ist wie bei der Kontrollgruppe. Die Beobachtung könnte jedoch auch Folge des hohen a priori
Autobesitzes der Green Class-Kunden sein.

Die Abbildung zum E-Bike-Angebot zeigt, dass das E-Bike hauptsächlich für Wege von bis zu
25 km eingesetzt wird, vereinzelt sogar auf bis zu 50 km langen Wegen. Eine exakte Trennung
zwischen E-Bike und konventionellem Velo war nicht möglich, da keine vom Elektrovelo
aufgezeichneten Bewegungsdaten zur Verfügung standen.

Im Vergleich mit der Kontrollgruppe sticht ins Auge, dass Kunden des Green Class E-Bike
Angebots deutlich häufiger mit dem Velo unterwegs sind. Gleichzeitig hat auch die Bahn einen
höheren Anteil an ihrem Modalsplit. Deutlich seltener sind sie dafür mit dem Auto unterwegs
(ausser für Wege ab 250 km). Das Green Class Angebot scheint damit Auto-Fahrten auf eine
Kombination von Velo und ÖV umzulegen.

4.3 Wahrnehmung des Angebots

Abbildungen 23 und 24 zeigen die Mobilitätskosten, die den Teilnehmern ohne das Green-Class-
Angebot entstanden wären. Grundlage war dabei das Portfolio an Mobilitätswerkzeugen vor
Nutzung der SBB Green Class (siehe Abschnitt 3.4 für Details).

Für die meisten Green Class-Kunden lohnt sich das Angebot finanziell nicht.

Für nur 12%derGreenClass E-Car und 18%der E-Bike-Kunden ist das Paketangebot preiswerter
als eine (fiktive) Einzelabrechnung ihrer Fahrten. Für einen Grossteil der Kunden ist es hingegen
deutlich teurer. Der Unterschied ist dabei derart gross, dass er sich kaum allein durch die Vorteile
des Parkens in Bahnhofsnähe oder einzelne Car-Sharing-Fahrten erklären lässt. Dies deutet
darauf hin, dass die Kunden bereit sind, einen recht hohen Aufpreis für eine Flatrate-Lösung wie
die Green Class zu zahlen.





      

Abbildung 21: Verkehrsmittelwahl nach Anzahl Etappen und Distanz - Green Class E-Car
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Viele Green Class-Kunden können ihre effektiven Mobilitätskosten nur schwer
einschätzen.

Die Green Class-Kunden wurden vorab befragt, ob sie denken, inwieweit sich ihre Mobilitäts-
kosten durch die Green Class ändern werden. Hierbei zeigt sich nur eine geringe Korrelation
zwischen der erwarteten Änderung und der tatsächlichen Nutzung. Kunden, die Einsparungen
durch das Angebot erwarten, hätten bei Einzelabrechnung nur geringfügig höhere Ausgaben
gehabt als Kunden, die davon ausgegangen sind, durch die Green Class mehr zu zahlen. Dies





      

Abbildung 22: Verkehrsmittelwahl nach Anzahl Etappen und Distanz - Green Class E-Bike
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kann als Indiz dafür gewertet werden, dass nur wenige Kunden in der Lage sind, ihre jährlichen
Mobilitätskosten korrekt einzuschätzen.





      

Abbildung 23: Potentielle Mobilitätsausgaben ohne Green Class-Angebot der E-Car-Kunden.

(a) Ausgaben der einzelnen Teilnehmer für öffentlichen Verkehr und privates Automobil bei
Einzelabrechnung aller Fahrten.
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(b) Vergleich der Ausgaben bei Einzelabrechnung mit der a priori erwar-
teten Änderung durch die Green Class-Nutzung.
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Abbildung 24: Potentielle Mobilitätsausgaben ohne Green Class-Angebot der E-Bike-Kunden.

(a) Ausgaben der einzelnen Teilnehmer für öffentlichen Verkehr und privates Automobil bei Einzelabrech-
nung aller Fahrten.
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(b) Vergleich der Ausgaben bei Einzelabrechnung mit der a priori erwarteten Ände-
rung durch die Green Class-Nutzung.
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5 Ergebnisse: Dynamik des Verkehrsverhaltens

Im zweiten Teil der Auswertungen werden die Wegetagebücher der Green Class Nutzer im
Detail analysiert. Ein besonderes Augenmerk lag dabei auf der zeitlichen Entwicklung des
Verkehrsverhaltens während der Pilotphase.

5.1 CO2-Emissionen

Die durchschnittlichen CO2-Emissionen der Nutzer sinken mit Projektbeginn.

Abbildung 25(a) zeigt die Verteilungen der durchschnittlichen CO2-Emissionen je Woche
für Teilnehmer der Green Class E-Car Pilotstudie. Ab Projektbeginn um KW 5 sinken die
Emissionen fast aller Nutzer sehr deutlich. Hervorzuheben ist, dass die Nutzer zu Beginn des
Projektes ein sehr ähnliches Verhalten aufweisen, zu erkennen an einem vergleichsweise geringen
Interquartilsabstand24. Im Verlauf des Projekts (ca. ab KW 14) schwächt sich dieser Effekt
jedoch ab und die Verteilung der Nutzer verbreitert sich, wodurch Nutzer in der Nähe des
Maximalwerts25 nicht mehr als Ausreisser zu erkennen sind. Ein Grund dafür könnte sein, dass
manche Nutzer nach dem Ausprobieren des neuen Angebots wieder in alte, auto-zentrierte
Gewohnheiten zurückgefallen sind. Trotzdem bleiben der Interquartilsabstand und der Median
deutlich niedriger als vor Projektbeginn. Derselbe Abfall der CO2-Emissionen ist auch in
Abbildung 26(a) zu erkennen. Hier erkennt man mithilfe des gleitenden Durchschnitts einen
deutlichen Anstieg zu den Ferienzeiten und zu Weihnachten.

Abbildung 25(b) zeigt die Verteilungen der durchschnittlichen CO2-Emissionen je Woche für
Teilnehmer der Green Class E-Bike Pilotstudie. Hier ergibt sich ein weniger eindeutiges Bild
über den Einfluss des Projekts auf die durchschnittlichen CO2-Emissionen der Nutzer. Vor
allem ist kein deutlicher Unterschied zwischen den Emissionen vor und nach Projektbeginn zu
erkennen. Der fehlende Unterschied liegt sicherlich zum einen daran, dass in der Green Class
E-Bike Pilotstudie das konventionelle Auto nicht durch ein Elektroauto ersetzt wurde und zum
anderen daran, dass die Emissionen der Green Class E-Bike Nutzer schon vor Projektbeginn
auf einem deutlich niedrigeren Niveau lagen. Auch bei den Green Class E-Bike Nutzern sind
erhöhte Emissionen in Ferienzeiten zu erkennen (z.B. Weihnachten und Neujahr - KW 52 und
KW 1 oder Sommerferien - KW 29-31). Abbildung 26(b) zeigt den gleitenden Durchschnitt der

2475.–25. Perzentil einer Verteilung. Hier dargestellt durch die obere bzw. die untere Begrenzung der blauen Box.
25Konv. Auto: 197,23 g CO2/km. Siehe Abschnitt 3.3





      

durchschnittlichen CO2-Emissionen. In diesemGraph ist eine Veränderung der durchschnittlichen
CO2-Emissionen zu Projektbeginn sowie zu den Ferienzeiten deutlich erkennbar. Allerdings
erlaubt die Aufschlüsselung der CO2-Emissionen nach Quelle (vgl. Abbildung 27(b)) keine
eindeutige Aussage zu den Gründen für den Rückgang.

Die CO2 Reduktion der Green Class E-Car Teilnehmer geht einher mit einem Rückgang
von konventionellen Autofahrten.

Abbildung 27(a) zeigt die durchschnittlichen CO2-Emissionen pro Woche über alle Nutzer
getrennt nach dem Beitrag der einzelnen Transportmodi. In Abbildung 27(a) bestätigen sich
die vorherigen Beobachtungen: Ein klarer Abfall der durchschnittlichen CO2-Emissionen nach
Projektbeginn, die auf einen Rückgang der konventionellen Autofahrten zurückgeführt werden
können (vgl. Abbildung 28(a)).

5.2 Modal Split

Mit verstärkter Nutzung des Elektroautos sinkt der Anteil konventioneller Autofahrten.

Abbildung 28(a) zeigt die Entwicklung des entferungsbasierten Modal Split aller Green Class
E-Car Nutzer über die Projektlaufzeit. Man sieht einen deutlichen Abfall der konventionellen
Autofahrten mit Projektbeginn und einen stabilen Anteil des Elektroautos bis ca. Kalenderwoche
50. Hier fällt der Anteil ab, was durch das offizielle Projektende und die damit verbundende
schlechtere Datenverfügbarkeit zu erklären ist. Der abrupte Abfall weist darauf hin, dass
viele Nutzer die Elektroautofahrten als Fahrten mit dem konventionellen Auto markieren. Die
Anteile der Zugfahrten dagegen verändern sich, ausser zu Ferienzeiten, nur wenig. Über die
Projektlaufzeit steigt der Anteil des konventionellen Autos wieder an, erreicht aber nie den Wert
von vor Projektbeginn. Das weist darauf hin, dass sich das Elektroauto im Mobilitätsmix der
Nutzer etabliert.

Velo und Elektrovelo können sich nicht als dominantes Verkehrsmittel etablieren.

Abbildung 28(b) zeigt die Entwicklung des entferungsbasierten Modal Split aller Green Class
E-Bike Nutzer über die Projektlaufzeit. Mit Projektbeginn (ca. ab Woche 38) lässt sich ein
Anstieg der Anteile des Elektrovelos am Modalsplit erkennen, der jedoch nach wenigen Wochen





      

Abbildung 25: Entwicklung der CO2-Emissionen der Green Class E-Car und E-Bike Teilnehmer.
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Abbildung 26: Entwicklung der CO2-Emissionen und gleitender Durchschnitt der Green Class
E-Car und E-Bike Teilnehmer.
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Abbildung 27: CO2-Emissionen der Green Class E-Car und E-Bike Teilnehmer nach Quelle.

(a) Green Class E-Car
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wieder abnimmt. Bei der Interpretation der Velo- und Elektroveloanteile ist zu beachten, dass
hier, im Gegensatz zur Green Class E-Car Pilotstudie, keine Bewegungsdaten der Elektrovelos
für die Validierung zur Verfügung standen. Deswegen ist es möglich, dass die Veloanteile nach
Projektstart mit dem Elektrovelo absolviert wurden.

5.3 Nutzertypen

Das Verkehrsverhalten der Nutzer im SBB Green Class Projekt lässt sich nach verschiedenen
Kriterien segmentieren. Im Folgenden wird die Verkehrsmittelwahl der Nutzer, die ihren CO2-
Ausstoss über die Projektlaufzeit reduziert haben, verglichen mit der Verkehrsmittelwahl der
Nutzer, deren CO2 Ausstoss sich über die Projektlaufzeit erhöht hat.

Die Reduktion der CO2-Emissionen gilt für die grosse Mehrheit der Green Class E-Car
Teilnehmer und für etwa die Hälfte der Green Class E-Bike Teilnehmer.

Abbildung 29(a) zeigt die Differenz der durchschnittlichen CO2-Emissionen vor und nach
Projektbeginn je Teilnehmer der Green Class E-Car Pilotstudie. Nutzer, die Ihre Emissionen mit
Projektbeginn reduzieren konnten, sind grün eingefärbt.26 Abbildung 29(b) zeigt dieselbe Grafik
für Green Class E-Bike Teilnehmer.

InAbbildung 29(a) ist deutlich zu sehen, dass derGrossteil der SBBGreenClass E-Car Teilnehmer
die CO2-Emissionen reduzieren konnte. Abbildung 29(b) zeigt hingegen ein ausgewogeneres
Bild für die Green Class E-Bike Teilnehmer. Bei der Bewertung der Projekte sollte einbezogen
werden, dass die Emissionen der Green Class E-Bike Teilnehmer vor Projektbeginn bereits auf
einem niedrigen Niveau waren (siehe Abschnitt 5.1) und, dass die Dauer der Aufzeichnungen
vor Projektbeginn nur wenige Wochen betrugen.

Green Class E-Car Teilnehmer mit erhöhtem CO2-Ausstoss nutzen bereits vor
Projektbeginn intensiv die Bahn.

Abbildung 30(a) zeigt den entferungsbasierten Modal Split aller Green Class E-Car Teilnehmer,
die ihren CO2-Ausstoss über die Projektlaufzeit erhöht haben. Diese Gruppe weist bereits

26Weihnachts- und Ferienzeiten wurden von der Analyse ausgeschlossen.





      

Abbildung 28: Entwicklung des entfernungsbasierten Modal Split der Teilnehmer der Green
Class E-Car und E-Bike Pilotstudie.

(a) Green Class E-Car

48 50 52 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 52 2 4

Kalenderwoche

0

20

40

60

80

100

Pr
oz

en
tu

al
er

 A
nt

ei
l

Auto E-Car Zug Tram Bus Zu Fuss Velo E-Bike Reisebus Boot

(b) Green Class E-Bike
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Abbildung 29: AbsoluteDifferenz der CO2-Emissionen je Teilnehmer vor und nach Projektbeginn
der Green Class E-Car und E-Bike Pilotstudienteilnehmer.
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vor Projektbeginn einen hohen Anteil an Bahnfahrten in der persönlichen Mobilität auf. Mit
Projektstart erhöht sich der Anteil des Elektroautos am Modal Split.

Abbildung 30(b) zeigt denModal Split für Nutzer, die ihren CO2 Ausstoss über die Projektlaufzeit
verringert haben. Diese Nutzergruppe, die den Grossteil der Nutzer ausmacht, bewegt sich ab
Projektbeginn vermehrt mit dem Elektroauto fort, baut aber gleichzeitig auch den Anteil an
Bahnfahrten an ihrem persönlichen Mobilitätsmix aus.

Die Bahn bleibt attraktiv für Kunden, die bereits vor Projektbeginn ein GA besassen.

Abbildung 31(a) zeigt den Modal Split derjenigen Green Class E-Car Teilnehmer, die bereits vor
Projektstart ein GA besassen (n = 60). Bei dieser Nutzergruppe hat die Bahn einen sehr hohen
Anteil im Mobilitätsmix. Bei einem Vergleich mit dem Modalsplit der Nutzergruppe der Green
Class E-Car Teilnehmer, die kein GA vor Projektbeginn besass (Abbildung 31(b)), wird deutlich,
dass diese Gruppe auch nach Projektbeginn einen deutlich niedrigeren Anteil an Fahrten mit
dem konventionellen Auto und dem Elektroauto aufweist.

Bei der Gruppe ohne GA vor Projektbeginn aus Abbildung 31(b) steigt der Anteil der Bahn mit
Projektbeginn an, allerdings bleiben Auto und Elektroauto die dominanten Verkehrsmittel.





      

Abbildung 30: Normalisierter entfernungsbasierter Modal Split der Teilnehmer der Green Class
E-Car Pilotstudie gruppiert in Teilnehmer mit gestiegenen bzw. gesunkenen
CO2-Emissionen

(a) Teilnehmer mit gestiegenen CO2-Emissionen
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(b) Teilnehmer mit gesunkenen CO2-Emissionen
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Abbildung 31: Normalisierter entfernungsbasierter Modal Split der Teilnehmer der Green Class
E-Car Pilotstudie gruppiert nach GA-Besitz vor Studienbeginn.

(a) Teilnehmer mit GA vor Studienbeginn
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(b) Teilnehmer ohne GA vor Studienbeginn
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6 Zusammenfassung

Im vorliegenden Bericht wurden die von den SBB erhobenen Daten zum sozio-demographischen
Hintergrund, dem täglichen Mobilitätsverhalten sowie der individuellen Angebotsnutzung der
Green Class Teilnehmer im Querschnitt mit dem Mikrozensus Mobilität und Verkehr 2015
sowie im Längsschnitt über die Projektdauer analysiert. Es lässt sich feststellen, dass die Green
Class-Pilotkunden nicht repräsentativ für die Schweizer Bevölkerung sind, sondern hauptsächlich
aus gutverdienenden Männern im mittleren Alter bestehen, welche lange Arbeitswege haben
und ihrem Hintergrund entsprechend, bereits vor Projektbeginn überdurchschnittlich gut mit
Mobilitätswerkzeugen ausgestattet waren.

Durch Selektion und Umgewichtung der Daten aus demMikrozensus wurde eine Kontrollgruppe
mit vergleichbarem Hintergrund generiert, die einen Quervergleich des Verkehrsverhaltens
ermöglicht. Dieser zeigt auf, dass vor allem die Green Class E-Car Pilotkunden überdurchschnitt-
lich viel reisen und dabei besonders häufig multimodal unterwegs sind. Zumindest teilweise
liessen sich diese Unterschiede durch das Angebot der SBB Green Class erklären: Einerseits
durch das Parkplatzangebot in Bahnhofsnähe, welches klar das kombinierte Reisen fördert sowie
durch die geringeren Grenzkosten für Mobilität, die zu mehr und längeren Wegen einladen.
Verglichen mit der Kontrollgruppe zeigt sich auch, dass das Elektroauto primär Fahrten mit
dem konventionellen Fahrzeug ersetzt; der Anteil der Zugfahrten unterscheidet sich nur minimal
zwischen Green Class-Kunden und Kontrollgruppe. Bei den Green Class E-Bike Pilotkunden
lässt sich bei der Multimodalität des Verkehrsverhaltens kein signifikanter Unterschied zur
Kontrollgruppe erkennen. Allerdings legen die Teilnehmer der zweiten Pilotstudie, im Vergleich
zur erstellten Kontrollgruppe, mehr Wege mit Velo und Bahn zurück und weniger mit dem
Auto.

Um die finanzielle Rentabilität des Angebots für die Kunden zu bestimmen, wurden für
alle Studienteilnehmer die fiktiven Kosten für die einzelnen Wege aus den Wegetagebüchern
errechnet und aufsummiert. Im Vergleich mit den Kosten des Abonnements, profitieren nur
12% der Green Class E-Car und 18% der Green Class E-Bike Kunden finanziell von dem
Angebot. Eine Gegenüberstellung mit einer Selbsteinschätzung der erwarteten Mobilitätskosten
weisst ausserdem darauf hin, dass nur wenige Kunden ihre jährlichen Mobilitätskosten korrekt
einschätzen.

Aus dem Längsschnitt der Green Class E-Car Kunden geht hervor, dass ihre CO2 Emissionen
kurz nach Projektbeginn wesentlich zurückgehen. Dies lässt sich primär auf das Elektrofahrzeug
zurückführen, welches bei gleicher Distanz einen geringeren durchschnittlichen CO2-Ausstoss





      

aufweist als ein Auto mit Verbrennungsmotor (insbesondere bei Berücksichtigung des Schweizer
Strommixes). Bemerkenswert ist hierbei vor allem, dass sich das Elektroauto im Mobilitätsmix
der Teilnehmer etabliert und dabei vor allem das konventionelle Auto ersetzt.

Die Entwicklung der CO2 Emissionen der Green Class E-Bike Teilnehmer ist weniger eindeutig.
Im Vergleich zu den Emissionen vor dem Studienstart, kann nur etwa die Hälfte der Teilnehmer
ihre durchschnittlichen CO2 Emissionen reduzieren. Die Gründe dafür sind sicherlich, dass sich
das Elektrovelo im Gegensatz zum Elektroauto nicht als dominantes Verkehrsmittel etablieren
konnte.
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