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Wykaz podstawowych skrotow i oznaczen

Podstawowe skroty uzyte w rozprawie
AFC — Automated Fare Collection — System Automatycznego Biletowania

ANPR — Automatic Number-Plate Recognition — Automatyczny System Rozpoznawania
Numeréw Rejestracyjnych

APC — Automatic Passenger Counter — System Automatycznego Zliczania Pasazeréw
AVL — Automatic Vehicle Location — Systemy automatycznej lokalizacji pojazdu
BIM — Building Information Modelling

BLE — Bluetooth Low Energy

BTS — Base Transceiver Station — Stacja Bazowa

CCTV — Closed Circuit Television — Monitoring wizyjny

CDR — Call Detail Record/Call Data Record

DT — Digital Twin — Cyfrowy BliZzniak

FCD — Floating Car Data

FTP — Fuzzy Transportation Problem

GIS — Geographic Information System — System Informacji Geograficznej

GNSS — Global Navigation Satellite System — System Globalnej Nawigacji Satelitarne;j
GPS — Global Positioning System

GSM — Global System for Mobile Communications — Sie¢ Telefonii Komoérkowe;j
ITS — Intelligent Transportation Systems — Systemy Inteligentnego Transportu
[oT — Internet of Things — Internet Rzeczy

10S — iPhone Operating System

KBR — Kompleksowe Badania Ruchu

kNN — k Nearest Neighbours — Algorytm k najblizszych sasiadéw

MAC — Media Access Control

MC — symulacja Monte Carlo

MCMC — Markov Chain Monte Carlo
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O-D - Origin-Destination (Matrix) — Macierz podrozy zrodtowo-docelowa
POI — Point of Interest — Punkt Zainteresowania

QR — Quick Response (Code)

RSSI — Received Signal Strength Indicator

UTO — Urzadzenia Transportu Osobistego

V2I — Vehicle-to-Infrastructure — komunikacja pojazdu z droga

Podstawowe oznaczenia uzyte w rozprawie
KO0; — liczba dzieci do lat 7 w rejonie i-tym
K1; — liczba mieszkancdéw pracujacych w rejonie i-tym

K2; — liczba mieszkancow uczacych si¢ w szkotach ponadpodstawowych oraz studentow w
rejonie i-tym

K3; — liczba mieszkancow uczacych si¢ w szkotach podstawowych w rejonie i-tym
K4; — liczba emerytoéw w rejonie i-tym

KX; — liczba grupy mieszkancéw w rejonie i-tym

L — wygenerowana liczba pseudolosowa w zakresie liczb rzeczywistych od 0 do 1

M;; — Liczba podrozy pomigdzy rejonem i-tym i j-tym w utworzonej metodg macierzy
podrozy

M;} — Liczba podrézy pomigdzy rejonem i-tym i j-tym w macierzy podrozy pochodzacej z
zrodla m

M{NPR — Liczba podrézy pomigdzy rejonem i-tym i j-tym w macierzy podrozy pochodzacej z
automatycznych systemow rozpoznawania tablic rejestracyjnych

M{‘}P ¢ _ Liczba podrézy pomiedzy rejonem i-tym i j-tym w macierzy podrézy pochodzacej z

systemow zliczania pasazeréw

Mg-T — Liczba podrézy pomigdzy rejonem i-tym i j-tym w macierzy podrozy pochodzacej z ze
skanerow Bluetooth

M{P® — Liczba podrozy pomigdzy rejonem i-tym i j-tym w macierzy podrozy pochodzacej z
GPS lub innego zrédta opartego na GNSS
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Ml-GjS M _ Liczba podrozy pomiedzy rejonem i-tym i j-tym w macierzy podrézy pochodzacej z

sieci telefonii komorkowe;j

M; — Liczba podrozy pomigdzy rejonem i-tym i j-tym w macierzy podrozy pochodzacej z

systemow inteligentnych kart miejskich

Ml-SjM — Liczba podr6zy pomiedzy rejonem i-tym i j-tym w macierzy podrézy pochodzacej z

medidow spotecznosciowych

Ml-Tj — Liczba podrézy pomigdzy rejonem i-tym i j-tym w macierzy podrdzy pochodzacej z

taxi

Mgro — Liczba podrozy pomigdzy rejonem i-tym i j-tym w macierzy podrdzy pochodzacej z
flot urzadzen transportu osobistego lub roweré6w miejskich

N — Liczba wykorzystanych we wzorze zrodet Big Data

Rpn2 — Wspdtezynnik ruchotworczos$ci w motywacji dom-nauka dla grupy K2

Rpn3 — Wspdtezynnik ruchotworczos$ci w motywacji dom-nauka dla grupy K3

Rpp1 — Wspotczynnik ruchotworczosci w motywacji dom-praca dla grupy K1

Rp;1 — Wspotezynnik ruchotworczosci w motywacji dom-inne dla grupy K1

Rp2 — Wspotczynnik ruchotworczosci w motywacji dom-inne dla grupy K2

Rp;3 — Wspotczynnik ruchotworczosci w motywacji dom-inne dla grupy K3

Rp14 — Wspotczynnik ruchotwoérczosci w motywacji dom-inne dla grupy K4

Ry zp1 — Wspdtczynnik ruchotworczosci w motywacji niezwigzane z domem dla grupy K1
Ryzp2 — Wspotczynnik ruchotworczo$ci w motywacji niezwiazane z domem dla grupy K2
Ryzp3 — Wspodtczynnik ruchotworczos$ci w motywacji niezwigzane z domem dla grupy K3
Ryzpsa — Wspotczynnik ruchotworczos$ci w motywacji niezwigzane z domem dla grupy K4
S — stata we wzorze na generowanie liczby grupy mieszkancow

WANPR _Wspotczynnik przeliczeniowy dla zrodta z automatycznych systemow

rozpoznawania tablic rejestracyjnych

WAPC _ Wspélczynnik przeliczeniowy dla zrodta z systemow zliczania pasazerow

WBT — Wspbtczynnik przeliczeniowy dla zrodla ze skaneréw Bluetooth

W EPS — Wspbtezynnik przeliczeniowy dla zrédla z GPS lub innego zrédta opartego na GNSS

W ESM _ Wspotezynnik przeliczeniowy dla zrodta z sieci telefonii komorkowe;
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WS¢ — Wspotczynnik przeliczeniowy dla zrodta z systemow inteligentnych kart miejskich
WSM — Wspoétczynnik przeliczeniowy dla zrédta z mediow spotecznosciowych
WT — Wspétczynnik przeliczeniowy dla Zrédta z taxi

WUTO _ Wspétczynnik przeliczeniowy dla zrédta z flot urzadzen transportu osobistego lub
rowerow miejskich

W™ — Wspotczynnik przeliczeniowy dla zrodta m

W'~ Wspodtczynnik wiarygodnosci dla zrodta m

Y;j — ruchotworczo$¢ pomigdzy rejonem i-tym i j-tym

Z — zmienna we wzorze na generowanie liczby grupy mieszkancow

%Al; — procentowa atrakcyjno$¢ rejonu j-tego motywacji inne

%ANPod; - procentowa atrakcyjnos¢ rejonu j-tego motywacji szkota podstawowa
%AP; — procentowa atrakcyjno$¢ rejonu j-tego motywacji praca

%A§rj — procentowa atrakcyjno$¢ rejonu j-tego motywacji szkota $rednia

%AW yz; — procentowa atrakcyjnos¢ rejonu j-tego motywacji szkota wyzsza




1. Wprowadzenie

W budownictwie zwigzanym z transportem podobnie jak w przypadku konstrukcji
kubaturowych nalezy przyja¢ wstepne zatozenia i zestawi¢ oddzialywania zewnetrzne. Jednymi
z oddziatywan, istotnymi dla infrastruktury transportowej, beda potoki podréznych. W
przypadku remontoéw lub przebudowy infrastruktury istniejacej mozna dokonaé¢ pomiarow
ruchu i przeliczy¢ je na liczbe osi ktore beda oddzialywa¢ w zalozonym horyzoncie czasowym
na konstrukcj¢ jezdni. Sytuacja jednak komplikuje si¢, gdy wykracza si¢ poza zwykte remonty
drog 1 dokonuje si¢ modyfikacji calej sieci transportowej nowymi potgczeniami lub budowa
nowych tras tramwajowych. Wtedy zwykte pomiary ruchu nie wystarcza. Trzeba oszacowac
ile podréznych wybierze planowany $rodek transportu, ktdry wariant przyciggnie najwigcej
mieszkancoOw do korzystania z publicznego transportu zbiorowego. W jaki sposob
zaprojektowac¢ infrastrukture, by ta najlepiej spetnita swoje dzialania, wiec byta najbardziej
korzystna z punktu analiz kosztéw i korzysci. W tym celu potrzebne sg modele transportowe.
Sa one rowniez niezbgdne do wspodiczesnej metody oceny infrastruktury, ktora nie polega tylko
na osiggnieciu maksymalnej przepustowosci, czesto kosztem innych uzytkownikow sieci
drogowej, a poprawieniem mobilno$ci mierzalnej na przyklad czasem podroézy od drzwi do
drzwi [94]. Modele dzielg si¢ na makroskopowe, mezoskopowe i mikroskopowe. Modele
mikroskopowe uwzgledniajg szczegdélowy ruch pojazdéw na malym elemencie infrastruktury,
w postaci np. skrzyzowania, ronda, wezla drogowego i stuza do weryfikacji zastosowanych
rozwigzan. Umozliwiaja, takze zbadanie przepustowosci konkretnych elementdw, takich jak
facznice, czy relacje skretne. Modele mikroskopowe opisujace ruch drogowy sa modelami
stochastycznymi, poniewaz musza odwzorowa¢ zachowania ludzkie, ktore sa trudne do
przewidzenia. Wyjatkiem bedg modele ruchu kolejowego, ktory ze wzgledu na poruszanie si¢
pojazddow po okreslonym torze 1 odcinku blokady liniowej, bedzie modelem
deterministycznym. Wykorzystywanie tego typu modeli pozwala zweryfikowaé warianty
rozwigzan infrastrukturalnych. To podejscie czgsto wykorzystywane do weryfikacji rozwigzan
infrastrukturalnych w Wielkiej Brytanii [132]. Transport for London posiada nawet poradnik
do tworzenia modeli na ich potrzeby [14]. Rzad Wielkiej Brytanii wydat rowniez poradnik do
tworzenia modeli makroskopowych [161]. Podobne poradniki wydaly réwniez rzady Nowe;j
Zelandii [162], oraz Australii [166]. Modele makroskopowe stuza do opisania i prognozowania
zachowan transportowych z perspektywy sieci transportowych. Ruch pojazdow, czy innych
uzytkownikéw ruchu nie jest opisany szczegdtowo, a ilosciowo. Modele mogg zaktadaé

wycinek sieci miejskiej, np. dzielnicy, catego o$rodka miejskiego, aglomeracji, lub nawet
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catych panstw, jak w przypadku Pasazerskiego Modelu Transportowego [164] stworzonego na
potrzeby Centralnego Portu Komunikacyjnego, a w szczegdlnosci inwestycji towarzyszacych.
Model mezoskopowy to model makroskopowy z elementami mikroskopowego takimi jak na
przyktad wprowadzone do weztéw cykle sygnalizacji swietlnej na skrzyzowaniach, ktére ze
wzgledu na straty czasu, wptywaja na decyzje podréznych do wyboru konkretnego potaczenia
na sieci transportowej. W niniejszej rozprawie poruszane bedzie modelowanie makroskopowe

na poziomie aglomeracji miejskie;j.

Modele transportowe potrzebujg danych wstepnych o przemieszczeniach podréznych. Nie sa
to zawsze warto$ci latwo mierzalne jak na przyklad liczba pojazdéw konkretnej kategorii na
konkretnym odcinku drogi. Pierwotnie w tym celu uzywano badan ankietowych, cho¢ w Polsce
przy niskiej responsywnos$ci badania sg trudne do przeprowadzenia. W celu pozyskania
szczegotowych danych o przemieszczeniach podroznych zaczgto wykorzystywaé zrodla Big

Data. Szacowany przyrost liczby dostepnych zrodet w dziedzinie pokazano na rys. 1.

Dostepne dane

Pojazdy autonomiczne i
komunikacja V2X

Sie¢ telefonii :
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komoérkowej i ey
inne technologie
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B
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pojazdow o o
s N
Petle j e ey

. € £
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[ | | | l l | |
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Rys. 1.1 Pogladowy wzrost liczby zrodet Big Data wraz z uptywem lat
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Wprowadzenie

Zrédet danych jest wiele, najbardziej popularne w Polsce to sie¢ GSM. Inne zrédta to na
przyktad przemieszczenia podréznych mozliwe do zbadania z uzywanych kart miejskich w
publicznym transporcie zbiorowym, systemy zliczania pasazerow, skanery wykrywajace
urzadzenia Bluetooth itd. Wykorzystywa¢ mozna rowniez dane z aplikacji na telefony, na
przyktad do zamawiania przewozu taksowka. Liczba przydatnych do modelowania ruchu

zrédet danych przyrasta, wige pojawia si¢ problem braku ich kompatybilnosci.
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2. Przeglad literatury

2.1. Modelowanie podrozy

W wielu dyscyplinach wykorzystuje si¢ modele bedace odwzorowaniem rzeczywistosci. Moga
by¢ to modele fizyczne lub obliczeniowe. W przypadku modelowania transportu korzystamy z
modeli matematycznych, ktore pozwalaja na odtwarzanie zjawisk waznych z punktu widzenia
transportu za pomoca opisu atrybutow w postaci zmiennych matematycznych i dziataniu
opisanego wzajemnemu powigzaniu funkcjami matematycznymi. O ile mozliwe jest
wykonanie wszystkich obliczen za pomoca kartki 1 papieru, jest to czasochtonne i1 nie pozwala

uszczegdtowi¢ modeli do satysfakcjonujacego poziomu.

Modelowanie transportu miato swoje poczatki w Detroit w latach 50. XX wieku [108] po
obserwacjach pierwszych oznak kongestii spowodowanej wzmozonym ruchem pojazdow
samochodowych indywidualnych. Pierwsza polska pozycja literaturowa o zastosowaniu
symulacji komputerowej w inzynierii ruchu jest [82], gdzie symulacje przeprowadzano w
jezyku ALGOL m. in. na komputerach ODRA-1204 1 ODRA-1305. Aktualnie przeprowadzanie
symulacji jest mozliwe z poziomu komputera osobistego za pomocg oprogramowania
stuzgcego do modelowania ruchu takiego, jak wykorzystany w rozprawie PTV Visum, lub jego
zamienniki. Program jest powszechnie wykorzystywany, wykonano w nim m. in. Pasazerski
Model Transportowy CPK czy Model Ruchu Wroctawia 1 wielu innych polskich miast.
Program pozwala na modyfikacje za pomoca skryptéw pisanych w jezyku programowania
Python, co pokazano w [79] 1 [83] i pozwala to na elastyczne wykorzystanie w badaniach.
Narzedzie jest rowniez kompatybilne z programami do mikromodelowania ruchu, takimi jak
PTV Vissim od tego samego producenta, ale rowniez SUMO [13] dostepny na licencji open-
source. Oprogramowanie ma jednak limity. W [61] pokazano jak szczegdtowos¢ modeli
ogranicza mozliwosci obliczeniowe komputerow. W rozprawie stosowano nomenklature

zgodng z [81] oraz [46].

W Rozdziale pierwszym opisano roznice pomiedzy modelem makroskopowym
wykorzystywanym w rozprawie, a modelem mezoskopowym i mikroskopowym. Jest to jeden
z wymiaréw modeli ruchu, czyli poziom odtworzenia szczegdtow charakterystyki ruchu. Drugg

formg kategoryzacji modeli bedzie jego konstrukcja. W rozprawie badano elementy
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Przeglad literatury

klasycznego czterostadiowego modelu ruchu. Pierwsze stadium modelu to generacja podrozy.
W tym etapie okres$la si¢ potencjat rejonow transportowych do generowania i absorbowania
podrozy w okreslonym interwale czasowym np. godzinowym lub dobowym uzytym w
rozprawie. Atrakcyjnos¢ rejondw determinuje m. in. liczba miejsc pracy czy nauki. Podroze
generowac beda mieszkancy nalezacy do konkretnych grup spotecznych np. uczniowie beda
odbywac podréze dom-nauka 1 nauka-dom, a pracujacy analogicznie dom-praca i praca-dom.
W rozprawie wykorzystano ten krok modelu w pierwszej z dwdch metod, opisanej w Rozdziale

czwartym — metody symulowania osrodka miejskiego.

Drugim stadium modelu klasycznego jest rozktad przestrzenny podrdzy. Okresla on liczbe
podrézy pomiedzy poszczegdlnymi parami rejondw transportowych. Wykorzystuje go
»Zldwna” metoda niniejszej rozprawy polegajaca na laczeniu zréznicowanych zrddet Big Data.
Rozktad podrézy moze okresla¢ prostszy model proporcjonalny, w ktorym wigkszy rejon
przyciaga wigkszg liczbe podrdzy proporcjonalnie do rozmiardéw rejonu i jego atrakcyjnosci.
Modelem bardziej zaawansowanym jest model grawitacyjny, ktoéry uwzglednia odleglosci
pomiegdzy rejonami oraz kosztochtonno$¢ podrozy, zmniejszajac liczbe podroézy pomigdzy

parami rejonéw, ktore sg gorzej skomunikowane.

Trzecim stadium jest wybor Srodka transportu. Okresla si¢ w nim podzial modalny dzielacy
podroze na danej parze zrédtowo-docelowej na poszczegdlne srodki transportu. Wybor jest
zalezny od dostepnej infrastruktury 1 najczesciej podréznych dzieli si¢ na korzystajacych z
transportu indywidualnego samochodowego, publicznego transportu zbiorowego, transportu

pieszego oraz rowerowego.

Ostatnim stadium - czwartym jest rozktad ruchu na sie¢ transportowa. Na bazie znanej sieci
transportowej oraz zachowan transportowych podroznych ustala si¢ jaka droge wybiorg. Wybor
jest zalezny od kosztow (finansowych lub czasowych) odbycia podrézy danym polaczeniem.

Na te decyzje wptywa na przyklad przepustowos¢ potaczen.

Innym typem modeli transportowych sg modele oparte o aktywnosci. W tym podejsciu
modeluje si¢ w oparciu o plan aktywnosci w ciggu dnia oséb stanowigcych gospodarstwa
domowe, co bezposrednio przeklada si¢ na czas i1 miejsce podrdzy. W anglojezycznych
badaniach tego typu dane, ktore da si¢ uzyskac¢ za pomoca Big Data, okreslane sg jako ,,spatio-

temporal data”. Typami motywacji podrozy sg najczesciej:
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e Dom-Praca
e Praca-Dom
e Dom-Nauka
e Nauka-Dom
e Dom-Inne
e Inne-Dom
e Niezwigzane z domem
W nowszych pozycjach rozréznione na:
o Niezwigzane z domem zawodowe (Non-Home-Based Business)

o Niezwigzane z domem inne

Nie jest to pierwsza rozprawa doktorska dotyczaca modelowania ruchu w dyscyplinie
Inzynieria Ladowa, Geodezja i Transport. Rozprawa doktorska [18] porusza temat wyboru
srodka lokomocji przez uzytkownikow ruchu i tym jak dziatania zarzadcoéw infrastruktury
wplywaja na zmian¢ przemieszczen poszczegdlnymi Srodkami lokomocji. Rozprawa
wykorzystuje metody heurystyczne, w postaci logiki rozmytej, co pozwolito zbada¢ wplyw

niestosowanych powszechnie zmiennych na prognozowanie przemieszczen podroznych.

2.2. Aktualny stan wiedzy o wykorzystaniu Big Data w modelowaniu

Big Data jest stosunkowo nowym elementem badan w modelowaniu ruchu, jednak jest
przedmiotem istotnej czeSci aktualnych badan w tej galezi nauki. W tym podrozdziale
dokonano przegladu stanu wiedzy na temat wykorzystania wybranych Zrodet danych w
modelowaniu podrézy. Podczas przegladu szczegodlnie zwracano uwage na informacje
niezbedne do zrealizowania badan w niniejszej rozprawie, takie jak parametry techniczne baz
danych pozyskiwanych z réznych zrodetl. Szukano réwniez macierzy podrozy wraz z ich
opisami w formach liczbowej oraz map ciepta. Na bazie przegladu wytypowano luk¢ badawcza

jaka jest brak uniwersalnej metody taczenia wielu Zrodet 1 zaproponowano autorska metode.

W [57] skupiono si¢ na problemie tendencyjnosci danych pochodzacych z duzych baz danych.
Publikacja jest skupiona na temacie bezpieczenstwa w ruchu, jednak podczas tworzenia modeli
ruchu wykorzystuje si¢ dane tego samego typu, co powoduje zblizone problemy jak w tematyce
dotyczace] przedmiotu tej pozycji. Poruszono tam roéwniez aspekt wykorzystywania

konkretnych zrédet danych w modelowaniu. Metodg badawczg byt wywiad z ekspertami ze
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srodowisk akademickich, komercyjnych i urzedniczych. W przypadku zrodta tendencyjnosci w
danych demograficznych autorzy [57] jako rozwigzanie wskazali uwzglednienie badan
tradycyjnych. Problem tendencyjnosci danych byt rowniez poruszany w ksigzce [125]. [119]
wykorzystalo ANPR do redukcji tendencyjnosci danych pochodzacych z floty taksowek.

Pierwszymi omawianymi zroédtami Big Data sa kody QR i NFC. Te dwa zrédta zestawiono
razem, ze wzgledu na podobne zastosowanie w publicznym transporcie zbiorowym. S3 to
technologie, ktore mogg by¢ wykorzystywane alternatywnie. Na poczatek nalezy wyjasnic¢
réznice pomi¢dzy tymi dwoma technologiami. Kod QR (Quick Response Code — Kod Szybkiej
Odpowiedzi) jest to biato-czarny znak, ktéry podrézny skanuje aparatem swojego telefonu.
Zeskanowany kod zawiera informacj¢ zawarta w bajtach, na przyktad odnos$nik do danej strony
internetowej. NFC (Near Field Communication — Komunikacja Bliskiego Zasiggu) przekazuje
dane za pomocga komunikacji smartfonu z nadajnikiem za pomocg fal radiowych na niewielkim,
okoto dwudziestocentymetrowym dystansie. Jedno z urzadzen moze rowniez by¢ pasywne,
komunikacja moze wtedy odby¢ si¢ za pomocg indukcji magnetycznej. Wtedy nie zachodzi

potrzeba zasilania obydwu urzadzen.

Liczba 0s6b korzystajacych z QR Koddow stale wzrasta wedhug [67] i1 trend wzrostowy ma si¢
utrzyma¢. Wedlug przekazow medialnych wzrasta liczba podmiotow korzystajacych z tej
technologii. W wielu krajach technologia jest rtowniez wykorzystywana do §ledzenia kontaktow
przez aplikacje instytucji ochrony zdrowia [163]. Dziatania te wskazuja na mozliwe
poszerzenie liczby osob korzystajacych z tego typu technologii. Rosnie wigc uzasadnienie

wykorzystania tych technologii w publicznym transporcie zbiorowym.

W Polsce kody QR nie sg powszechnie stosowane w transporcie publicznym. Jezeli juz sie je
stosuje, to stuzg one podawaniu podréznemu linku do dynamicznego rozkladu jazdy. Jest to
tansza opcja niz wyswietlacze na przystankach o mniejszych potokach pasazerskich. Tego typu

systemy sa wykorzystywane w np. MPK Lublin czy MZK Jelenia Gora.
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Rys. 2.1 Skanowanie kodu QR na przystanku

Na rys. 2.1 przedstawiono zrzuty ekranu z telefonu skanujacego kod QR umieszczony w
gablocie przystankowej (po lewej) oraz rozklad jazdy dostepny po wejsciu na strong WWW,
do ktorej link zostal zapisany w kodzie (po prawej). Zastosowanie to, jednak nie daje duzej
szansy na wykorzystanie danych do modelowania potokéw podréznych. Jednakze, mozna
rozszerzy¢ funkcjonalno$¢ kodow. W Porto pojeto probe zastosowania kodow do systemu
biletowania celem dematerializacji biletow [44]. Sposob dzialania aplikacji pozwala na
rejestrowanie podrozy. Podrdézny musi si¢ zameldowa¢ (check-in) skanujac kod QR w
pojezdzie przewoznika oraz po skonczonej podrézy wymeldowaé (check-out) za pomoca
zeskanowania kodu umieszczonego na przystanku koncowym. Rozwigzanie to moze pozwoli¢
na rejestrowanie przystanku poczatkowego 1 koncowego indywidualnego podréznego, co moze
by¢ wykorzystane w modelowaniu ruchu. W przypadku NFC nie ma dostgpnych wielu Zrodet
literaturowych dotyczacych modelowania ruchu. W [49] wskazano na duzy wzrost
popularnos$ci tej technologii jako metody ptatnosci, a w [8] badano jak technologia jest
postrzegana przez uzytkownikéw w kontekscie bezpieczenstwa. Aktualnie ma zastosowanie w
transporcie jako jedna z technologii wykorzystywana w kartach miejskich (smart card) [111].

Duzy potencjatl do wykorzystywania w systemach biletowania zauwazono rdwniez w raporcie

[135].
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Alternatywa moze by¢ Beacon Bluetooth. Jest to urzadzenie podobne rozmiarami do urzadzen
dzialajacych w technologii NFC i jest zasilane bateriag. Emituje ono sygnal zawierajacy
informacj¢, ktéra moga odebra¢ inne urzadzenia skanujagce w poszukiwaniu sygnatow
Bluetooth [32]. BLE (Bluetooth Low Energy) oznacza urzadzenia technologii Bluetooth od
wersji 4.0 wzwyz. Wersje te charakteryzujg si¢ mniejszym zuzyciem energii od poprzednikow,
co zwicksza mozliwos$ci zastosowania. Szczegdty technologii opisano w [56]. Jak wskazuje
nazwa Beacon BLE nie bedzie rejestrowat danych, a je nadawat. Ciezar rejestracji podroznego
1 jego obstuga (np. w postaci zakupienia biletu) bedzie spoczywata na barkach aplikacji w
telefonie podroznego. Potaczenie z beaconem moze zameldowac podr6z w aplikacji. Zespot
badawczy z Porto opisat w [140] oraz [24] ich implementacjg, za to inng implementacj¢ opisano
w [129]. W odrdznieniu od kodow QR 1 NFC, przy uzyciu beaconéw BLE mozliwy jest rowniez
schemat be-in/be-out lub mieszany. Zasady dziatania r6znig si¢ tym, ze poczatek 1 koniec
podrézy przy wilaczonej aplikacji moze by¢ rejestrowany bez interakcji z uzytkownikiem.
Zameldowanie i/lub wymeldowanie podréznego moze odby¢ si¢ automatycznie w momencie
nawiazania i zakonczenia pofaczenia z podroznym. Szczegoty w jaki sposob mozna wykry¢
podréznego za pomoca beacona w szczegdtowej lokalizacji opisano w [31]. W [36]

wykorzystano w tym celu sie¢ neuronowg i symulacje Monte Carlo.

Beacony BLE wykorzystywano rowniez do badan wewnatrz budynkoéw. Jest to kolejne Zrodto
danych, ktére mozna wykorzysta¢é w modelowaniu transportu. Badania przemieszczen
podroznych w sklepach za pomoca Bluetooth majg podobne zagadnienia jak w przypadku
modelowania transportu, w [113] badano na przykiad dlugos¢ podrézy ,,zakupowej”. W
wykorzystaniu Beacondéw BLE w podejsciu aktywno$ciowym modelowania ruchu kluczowe
moga by¢ badania takie jak [53], gdzie wykorzystano Beacon do zbierania danych w
konkretnych generatorach, okreslanych jako POI (point of interest). W tym przypadku bylo to
wykonane w skali mikro, gdzie poszczegolne z 10 beaconow bylo umiejscowionych przy 10

dzietach sztuki. Badacze udostepnili rowniez pozyskang baze danych [52].

Jako zrodto Big Data mozna traktowaé rowniez dane pochodzace z systemow zliczania
pasazerow - APC (Automatic Passenger Count). Za pomocg ankiety 1 systemow zliczania
mozna oszacowac zrodlo 1 cel podrozy [72]. Podobnym Zrodtem informacji zwigzanym z
publicznym transportem zbiorowym bedzie AFC (Automated Fare Collection). Sa to zrodta
danych oparte na systemie biletowania w transporcie publicznym. W literaturze to Zrédlo

danych moze by¢ przestawiane rowniez jako Smart Card Data, gdy w systemach publicznego
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transportu zbiorowego uzywa si¢ kart miejskich, takich jak na przyktad wroctawski Urban
Card. Przeglad dotyczacy wykorzystywanych technologii jest dostepny w [17]. W [78]
zaproponowano zaawansowany algorytm Weighted Stop Density Based Scanning Algorithm
with Noise (WS-DBSCAN), w celu analizy przestrzennej danych. Natomiast w [159] udato si¢
zbada¢ motywacje podrdzy. Przy dodaniu metod opartych na GIS mozliwe jest ustalenie catych
tancuchdéw motywacji podrozy [88]. Stworzono réwniez aplikacje¢, ktora za pomoca systemow
opisanych w niniejszym akapicie przekazuje w czasie rzeczywistym dane o zajetosci pojazdow
transportu publicznego dla podréznych [71]. W przypadku zrodet opartych na GPS i CDR
problematyczne jest metro. Dane mozna uzupeti¢ uzywajac baz danych ze smart card [160].
Mozna wigc wnioskowaé, ze zachodzi potrzeba stworzenia metody uzupetniania tych baz
danych. Kluczowy z punktu widzenia cz¢sci badawczej rozprawy byt odsetek uzytkownikow
tej technologii, przyktadowo w Seulu jest to 99% podrdznych [87]. Pozycja [157] wykorzystata
dane z 19 milioné6w podrézy MTR (system kolei miejskiej) w Hong Kongu. Analize
przeprowadzono siecig neuronowa skupiajac si¢ na relacji podréznych z konkretng stacja.
Zbadano motywacje podrozy i1 macierze podrdzy. Badanie dotyczace metra w Shenzhen
analizowato wielko$¢ potokoéw podréznych. Badanie wykorzystywato tylko dane z wejscia 1
wyjscia z bramek metra i badato np. wewnatrz ktérych stacji dochodzito do przesiadek [150].
W [143] profilowano typy podréznych. W [158] badano charakterystyke podroznych
odbywajacych podréze do pracy oraz podrdéznych niepodrézujacych do pracy. Osoby
korzystajace z publicznego transportu zbiorowego w Pekinie odbywaty podrdze, ktore byty
dtuzsze 1 czestsze, a w weekendy pokrywaty wiekszy obszar niz w dni pracujace, bedac jednak
krétsze niz w dni pracujgce. Podrozujacy niedojezdzajacy publicznym transportem zbiorowym
do pracy ogolnie podrézowali mniej w dni pracujace w celu uniknigcia kongestii, ale w

weekendy podrozowali dtuzej, czgsciej 1 bardziej zréznicowanie.

Lokalizacj¢ posiadacza karty SIM szacuje si¢ na podstawie BTS (Base Transceiver Station —
stacja bazowa), do ktorej wysytany jest sygnat. W momencie polaczenia ze stacja rejestruje si¢
wystapienie potaczenia i czas, w ktorym do niego doszlo. Pozwala to oszacowac rejon, w
ktorym znajduje si¢ uzytkownik sieci. Wedlug [20] granice rejondw teoretycznie beda
wyznaczone przez polowe odlegtosci pomiedzy stacjami bazowymi. Rejony przybiorg wigc
ksztalt wielokatow na plaszczyznie podzielonej na ksztatt Diagramu Woronoja. Wielokaty te
beda mniejsze w centrach miast, gdzie zageszczenie stacji bazowych jest wieksze oraz wigksze
na przedmiesciach i obszarach wiejskich, ze wzgledu na duze odlegtosci pomiedzy nielicznymi

stacjami bazowymi. Autor wykorzystal t¢ metode w pozycji [155]. Realne granice bedg si¢
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r6zni¢ od przybranych w powyzszy sposob ze wzgledu na uksztattowanie terenu, zabudowe i
inne przeszkody na drodze fal elektromagnetycznych. Wyznaczanie stref transportowych za
pomocg algorytmu centroidow (k-means clustering) szczegétowo badano w [40]. Poszczegolne
badania maja réwniez mocno zréznicowang liczbg rejondow transportowych. Przykladowo w
badaniu przeprowadzonym w Sztokholmie [26] miasto podzielono na 32 rejony. W znacznie
mniejszym Wroctawiu KBR z 2018 roku [167] wykorzystujac dane z sieci telefonii
komorkowej podzielit miasto na 475 rejondow macierzy podrozy pozyskanej z tego zrodta Big
Data, by dane te pasowaly do podziatu miasta na klasyczne rejony transportowe. Poglebiona
analiza wroctawskiego KBR zostala dokonana w [80]. W [41] za pomoca sieci telefonii
komorkowej udato si¢ dokona¢ podziatu na klasyczne typy podrozy zwigzane z domem, pracg
1 innymi. Artykut [137] zaproponowal oprogramowanie, ktére laczy dane z sieci telefonii
komorkowej z danymi klasycznymi w postaci ankiet, spisow ludnosci 1 powszechnie
dostepnych danych geolokalizacyjnych. Kluczowy w wykorzystaniu tego typu danych jest
odsetek podréznych. W Polsce udzial operatoréow sieci telefonii komoérkowej jest mocno
rozdrobiony, jednak w innych krajach przy wigkszym monopolu, udalo si¢ przeprowadzi¢
badania na bazach danych obejmujacych wigkszo$¢ podréznych. W przypadku badania z
Bangladeszu jest to 65% [68]. W Holandii, gdzie sytuacja réwniez jest lepsza niz w Polsce,
odsetek ten juz spada do 32% [149]. Przy uwzglednianiu odsetka uzytkownikow nalezy miec
na uwadze struktur¢ wiekowa uzytkownikdw, poniewaz z rosngcym wiekiem, liczba

uzytkownikéw spada [168].
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Rys. 2.2 Diagram Woronoja — rejony stworzone przez granice oddziatywania stacji bazowych
(czerwone trojkaty) w obszarze ulicy Powstancow Slaskich (zaznaczonej na zielono)
(Opracowanie wtasne na podktadzie mapowym [169])
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Aktualizacja obszaru w ktorym znajduje si¢ podrézny jest zalezna od tego z jakiej bazy danych
si¢ korzysta. W [20] zwrdcono uwage na istnienie dwoch rodzajow baz danych. Pierwsza to
baza bilingowa, ktora jest jednak tendencyjna, poniewaz zalezy od czgstosci wykonywania
potaczen za pomocg telefonu komorkowego. Bedzie to generowalto tendencyjnos¢ skorelowang
np. z wiekiem podréznego. Wykorzystano wigc baze¢ sygnatowa, ktéra rejestruje zmiang stacji
bazowej, w ktorej zasiegu znajduje si¢ podrézny. Lokalizacja sprawdzana jest co 6 godzin, lub
co 3 godziny w przypadku nowszych systemow. Analiza tego typu danych pozwala oszacowac
droge podroznego. Omowiony jest tam rowniez efekt ping-ponga i ,,bias” zwigzany z
charakterystyka socjodemograficzng uzytkownikow telefonéw komodrkowych. Pordéwnano
réwniez dane pochodzace od operatorow sieci komoérkowej z tradycyjnymi badaniami
ankietowymi. W [85] podj¢to ten sam obszar badawczy jak w [20], ktorym jest aglomeracja
Paryza i zwrdcono szczegdlng uwage na problem wykrywania podréznych przemieszczajacych
si¢ metrem. Jest to charakterystyczny obszar, gdzie dwie bazy danych mogg si¢ uzupehiac.
Podroznych w metrze mozna bada¢ za pomoca zroédta pochodzacego z systemoéw platnosci lub
w oderwaniu od konkretnego wtasciciela baz danych, przeprowadzi¢ zewnetrzne badania za
pomocg skaneréw WiFi/Bluetooth opisanych ponizej. W [107] przedstawiono synteze badan
na temat wykorzystania sieci telefonii komorkowej w modelowaniu ruchu i zaprezentowano 6

zrédet danych dostgpnych publicznie.

Alternatywng metoda wobec pomiaréw za pomocag sieci komoérkowej jest wykrywanie
urzadzen Bluetooth podroznych. W tej metodzie nie ma potrzeby pozyskiwania danych od
podmiotow komercyjnych. Trzeba jednak rozmiesci¢ skanery, ktore wykrywaja urzadzenia z
wlaczonym modutem Bluetooth w trybie widoczno$ci. Kazde urzadzenie ma swdj unikalny
adres MAC. Skanery rejestruja miejsce i czas, w ktérym urzadzenia posiadajgce dany adres
zostaly wykryte. Pozwala to, na odtworzenie podrdézy pomiedzy skanerami. Mniej
zaawansowanym wykorzystaniem moga by¢ pomiary ruchu wraz z okresleniem Sredniego
czasu 1 predkosci na odcinku [96]. W nowszej pozycji wykazano, ze w poréwnaniu do uzycia
radaru, skuteczno$¢ Bluetooth to zaledwie 62% [50]. Wedtug [128] juz 10 lat temu 85%
podroznych korzystato z tej technologii, z czego 35% korzysta z niej czesto, a 10% uzywalo jej
stale w trybie widocznosci. W [21] za pomocg urzadzenia Ubertooth One uzyto nowej metody
zbierajacej 1 analizujgcej ruch urzadzen Bluetooth w scenariuszu zamknigtego pomieszczenia
na uczelni. Metoda ta przechwycita 263 unikalne adresy MAC w pigciu sesjach, sklasyfikowata
poziomy zaufania ruchu, odfiltrowata szum za pomoca progéw RSSI i zlokalizowatla

urzadzenia za pomocg trilateracji i map cieplnych.
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Alternatywa moze by¢ pozyskanie adresu MAC za pomocg skanera Wi-Fi, jednak pomimo
duzych nadziei w [96], w [1] wykazano juz znaczaco mniejszg uzyteczno$¢ danych w
porownaniu do wykrywania adresow za pomocg Bluetooth. Skuteczno$¢ samej technologii

Bluetooth wykorzystywanej w tym celu wzrasta z wersja 5.0 [30].

Uzytecznos$¢ tej metody moze si¢ zwickszy¢ w przypadku, gdy do ruchu dotacza pojazdy
autonomiczne. Bluetooth jest jedng z proponowanych technologii komunikacji pojazdow z
infrastrukturg (V2I — vehicle to infrastucture) [48]. Dane pochodzace od flot pojazdow
autonomicznych okre$lane sa w literaturze jako FCD (Floating Car Data) [89]. Aktualne
badania na temat Bluetooth pozwalaja grupowaé¢ wykrywanych podroéznych, co moze by¢
kluczowe w wykorzystaniu danych pochodzacych ze skanerow w badaniu zachowan

transportowych podroznych [33].

W [33] zwrdcono, rOwniez uwage na brak uzytecznosci danych ze smartfonow z systemem 10S
8.0 wzwyz, gdyz ze wzgledu na polityke prywatnosci producenta majg one zmienne adresy
MAC. Wedhig artykulu na stronie Orange okolo 90% mobilnych urzadzen w Polsce to
urzadzenia z systemem Android, ktéry umozliwia rejestrowanie adresow MAC w roznych
punktach pomiarowych [134]. Zastosowanie skaneréw Bluetooth w badaniu thumoéow ludzi
badano w [2]. W przypadku ustalania macierzy podrozy wcigz nie sa precyzyjne, problem
adresowano w [138]. Artykut [19] badal dedykowang grupe studentéw. Okreslona grupa
badawcza pozwolita na skupienie si¢ na wykrywaniu §rodka transportu za pomocg skanerow
Bluetooth/WiFi. W badaniu réznicowano 5 $rodkéw transportu. W [62] pokazano jak za
pomocg Bluetooth wyznacza¢ rozktad podrézy na sie¢ transportowa. Raport [58] pokazal, ze
tradycyjne metody sa korzystniejsze ekonomicznie w przypadku prowadzenia ciaglych
pomiaréw w okresie roku. Gdy pomiary kongestii planowane sg na dtuzej, wykorzystanie
skanerow Bluetooth jest zasadne. Moze wigc by¢ to metoda czg$ciej stosowana w przysztosci.
Obszarem miejskim, w ktorym zlecono wykorzystanie skanerow Bluetooth 1 prowadzi si¢
szereg badan jest Brisbane w Australii [2], [15] wspomina, Zze znajduje si¢ tam sie¢ 400
skaneréw Bluetooth. W [66] wykorzystano sie¢ skanerow z Brisbane 1aczac dane z danymi
pochodzacymi ze smartcard data. Uktad sieci skanerow Bluetooth w Brisbane jest pokazany w
pozycjach [16], [60], oraz [101]. O mozliwej tendencyjno$ci danych na bazie
socjoekonomicznej wspomniano w [98]. Artykulem, gdzie wykorzystywano zaréwno skanery

Bluetooth i1 dane pochodzace z GPS w celu weryfikacji rozktadu podrézy jest [10].
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O ile temat wykorzystania GPS przewijat si¢ w niniejszym przegladzie wiele razy przy okazji
omawiania innych zrodet danych jako zrédlo pomocnicze, sa réwniez badania, ktore
wykorzystuja tylko 1 wylacznie to zrodto danych, np. [64]. Podobnie jak w przypadku sieci
telefonii komorkowej, GPS réwniez ma problem z lokalizacja podréoznych w metrze czy
ogo6lnie pod ziemig [25]. Badanie to poruszyto watek probleméw zwigzanych z pomiarami
pasazerow pod ziemia, jednak jego gtownym celem bylo zestawienie danych pochodzacych z
GPS telefonow komorkowych podréznych z danymi pochodzacymi z systemow AVL
(Automatic Vehicle Location) umiejscowionych w pojazdach samochodowych, ktére roéwniez
opierajg si¢ na GPS. Badanie [110] skupito si¢ na okresleniu jak dane pochodzace z GPS musza
by¢ doktadne, by mozna bylo oszacowa¢ predkos¢ pojazdow. Mozna rowniez ustali¢ predkosci
pojazdéw na poziomie calych sieci transportowych [154]. Jako odniesienie zastosowano
skanery Bluetooth, pomiary predkosci byly ich pierwszym zastosowaniem zwigzanym z
inzynierig ruchu. Ogolnie dane z GPS potrafig by¢ na tyle szczegdlowe, ze mozliwe jest ich
zastosowanie w modelowaniu mikroskopowym. W [145] dane te poshuzyty do oceny
zmiennoSci stylu jazdy kierowcoéw. Nawet w przypadku matej ilosci danych, na przyktad w
przypadku braku potaczenia z r6znymi stacjami bazowymi, opracowano metody oparte na GIS,
ktore zwigkszaja doktadno$¢ okreslania lokalizacji podréznego [45]. Za pomocg sieci

neuronowej mozliwe jest doktadne ustalenie rodzaju pojazdu [35].

Szczegdlnym typem danych GPS s3 dane z flot taksowek. W gestych osrodkach miejskich
artykut [90] proponuje metode CWGAN-GP do przewidywania macierzy podrézy przy uzyciu
danych z flot taxi z Chengdu 1 Nowego Jorku. Nastepny przyklad zaawansowanej metody ze
swiezej literatury to Randomized K-Nearest Neighbor Regression with Spherical Distance. W
[116] ta metoda analizowano dane z Nowego Jorku, Porto i San Francisco w czasie
rzeczywistym, przewidujac czasy podrézy taksowkami 1 wykrywajac, czy przekraczano
dopuszczalng predkos¢ w celu zwigkszenia bezpieczenstwa podrozy. Pozycja [148]
analizowata dane GPS z Chicago Data Portal, takie jak czas trwania podrozy, dystans, optata
za przejazd 1 miejsca odbioru i celu podrdznego, ktore zagregowano w rejony tozsame z
cenzusem. Badanie zaproponowato szereg rekomendacji w celu ulepszenia polityki
transportowe] taksowkami poprzez dodatkowg analize danych socjodemograficznych
podroznych. Badanie [142] wykazato za pomocg danych z taksowek, ze ten srodek lokomoc;ji
odgrywa kluczowa role w obstudze grup spotecznych znajdujacych si¢ w niekorzystnej sytuacji
1 ulepszaniu polaczen multimodalnych, szczegélnie w przypadku krétkich podrédzy,

obejmujacych pierwsza/ostatnia mile. W [121] przeanalizowano ponad miliard podrézy
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obejmujacy Manhattan w Nowym Jorku, a dane z GPS pozwolity stworzy¢ wiezbg podrozy, z
identyfikacjg kluczowych stref wprowadzajac ,,OD rank”. W celu weryfikacji wynikow
symulacji wykorzystano metode Monte Carlo, co jest kluczowe z uwagi na wykorzystanie
metody symulacji opartej na metodzie Monte Carlo w niniejszej rozprawie. Surowa baza

danych dostepna jest w [170].

Innym zrédtem Big Data w modelowaniu transportu jest ANPR (Automatic Number Plate
Recognition). Rozpoznawanie tablic odbywa si¢ za pomoca kamer, z ktérych obraz
przetwarzaja algorytmy sztucznej inteligencji wykrywajace na obrazie sam pojazd i numer jego
tablicy rejestracyjnej. W zaawansowane] formie mozliwe jest réwniez rozpoznanie klasy
pojazdu. Zbadanie macierzy podrézy byto mozliwe np. w Teheranie, gdzie kazdy wjazd do
strefy centralnej miasta rejestruje tablice samochodow za pomoca tej metody [102]. Jest to
réwniez rozwigzanie rozwazane we Wroclawiu jako metoda weryfikacji 1 sankcjonowania
pojazdow niespelniajacych wymagan planowanej Strefy Czystego Transportu [165].
Rozwigzanie to moze by¢ okazja do badania tej metody w polskich warunkach 1 daje potencjat
do wykorzystywania jej w Kompleksowych Badaniach Ruchu, do ktérych juz wykorzystywano
dane z sieci telefonii komoérkowe;j. Potrzebne wigc beda metody umozliwiajace taczenie danych
z nich pochodzacych i implementacja ich w modelach transportowych. W badaniu [141] na
bazie danych z ANPR stworzono macierz podrézy. W [103] dostgpna jest macierz podrézy z
Teheranu z warto$ciami liczbowymi. Mozliwe jest rowniez wykorzystanie kamer CCTV w
badaniu ruchu bez koniecznos$ci sczytywania numeroéw tablic rejestracyjnych [133]. Oprocz
Stref Czystego Transportu do wykorzystania sg inne dane pochodzace z systemow ITS, takie
jak dane z czujnikow opartych na mikrofalach do badania kongestii [130]. W [4] wykorzystano
dane z systemu ITS w celu stworzenia godzinowych macierzy podrozy. Zrodta danych Big Data
w modelowaniu transportu mogg pochodzi¢ réwniez z social mediow [54], mogg by¢ to dane
tendencyjne, jednak sa to zrodla przydatne w identyfikowaniu POI (points of interest). W
badaniu [156] przeanalizowano przyswajanie informacji podawanych za pomoca mediéw
spotecznosciowych na bazie ankiet przeprowadzonych wsrdéd podroznych. Konstruowanie
macierzy podrézy za pomocg danych z mediow spotecznosciowych jest mozliwe [29], nalezy
jednak oddzieli¢ dane od mieszkancéw od danych od turystow, ktoére moga negatywnie
wptynac na wyniki. W [28] badano jak zmieniajg si¢ zachowania podroznych w kwestii wyboru
srodka transportu podczas pandemii SARS-CoV-2. Mapa ciepta macierzy podrézy wraz z
opisem wykorzystana w metodzie niniejszej rozprawy znajduje si¢ w [73] oraz w rozprawie

doktorskiej [152].

23



Metoda agregacji danych z duzych wolumenéw, zréznicowanego pochodzenia i struktury w celu udoskonalenia i
tworzenia modeli transportowych

Kolejnym zrédtem danych sg dane z flot wypozyczanych hulajnog elektrycznych, wedlug
polskiego ustawodawstwa [171] nazywane Urzadzeniami Transportu Osobistego (UTO). Do
tego typu danych naleze¢ moga rowniez floty roweréw miejskich. Jest to srodek transportu
wplywajacy w znaczacy sposob na przesunigcie modalne, badane np. w [77], gdzie wykazano
che¢ podréznych do zmiany $rodka transportu na hulajnoge elektryczna w przypadku podrozy
krotkich o 46%. Zmiana jest szczegdlnie wysoka w grupie mlodych m¢zczyzn z wysokimi
dochodami. Badanie przeprowadzono w dwoch szwedzkich miastach. Temat dalej badano w
[153], gdzie wykazano wzrost odsetka podrézy odbywanych hulajnogami elektrycznymi o
3,13% za kazdy 1% wickszej ceny za paliwo. Proporcje do wspoétczynnikdéw z podrozdziatu
4.2. pozyskano z badania [65] przy wsparciu danymi historycznymi o mobilnosci w
Minneapolis [172]. W kwestii roweréw miejskich dane do wyliczenia wspotczynnika
pozyskano z [136]. Przesuni¢cie modalne badano w [97] analizujac dane GPS z trzech flot w
Delft. Rezultaty na temat przesuni¢cia modalnego po wprowadzeniu floty roweréw miejskich
w Vancouver przedstawiono rowniez na plakacie konferencyjnym [63]. Badanie z Barcelony
[126] porownujace rowery miejskie 1 floty hulajnoég elektrycznych wykazato, ze
mikromobilno$¢ w postaci hulajndg elektrycznych wplywa znikomo na zmniejszenie liczby
podrézy samochodowych, a zastepuje inne formy podrozy aktywnych takich jak piesze i
rowerowe oraz podroze publicznym transportem zbiorowym. Do innych wnioskéw doszli
badacze w [117], udowadniajac, ze rozbudowa sieci publicznego transportu zbiorowego
poprawia podzial modalny katalizujac podrdze flota rowerow miejskich. Dane dostgpne w tym
badaniu rowniez zostaly wykorzystane do ustalenia wspotczynnikow w metodzie niniejszej
rozprawy. Raport [99] wskazuje, ze floty wspotdzielonych rowerdw maja duzy potencjal na
rozrost. Elektryczne wersje rowerow pomimo 21% udzialu we flocie potrafia generowac¢ 30%
podrézy rowerowych. Czyste bazy danych znaleziono w [173], [174] oraz [175].
Wykorzystujac dane z GPS udato si¢ pozyska¢ dokladne trasy przejazdow wypozyczanymi

rowerami [7].

Dotychczas w literaturze byly poruszane tematy faczenia Zrodet. Szczegdlnie interesujaca jest
kwestia laczenia zrédet klasycznych i nowych. Artykul [34] skupia si¢ na problemie taczenia
danych z nieobszernych Zrddet (Small Data) ze zrodlami Big Data. Przeglad dotyczacy Big
Data 1 Small Data przeprowadzono w [27] Laczenie roéznych Zrédet w celu badania
wystepowania kongestii poruszono w [3]. W [91] stworzono metodg¢ laczenia danych w celu

przewidywania potokow ruchu.
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2.3.  Charakterystyka baz danych big data i symulowanie baz danych

W tym podrozdziale zestawiono przyktady surowych danych z réznych zrodet Big Data, na
ktore natrafiono wykonujac przeglad literaturowy. Ze wzgledu na duze rozmiary, wykorzystane
macierze podrézy wraz z odno$nikami literaturowymi pokazano w postaci map ciepla w
podrozdziale 5.3. opisujac w jaki sposob zaimplementowano je do metody. W tab. 2.1 jest
przyktad macierzy podrozy dostepnej w literaturze, a w podrozdziale 5.3. korzystano z
podobnych przyktadow. W tabeli 2.2 bialymi polami w tabeli przedstawiono liczbe
przypadkéw niewykrycia podrézy, ktora si¢ odbyta. Niedoktadno$¢ pomiaru zostata
uwzgledniona w metodzie. Tabele 2.1 do 2.10. przedstawiajg surowe dane odczytane ze zrodet
danych. Ich forma jest niemozliwa do implementacji do modeli transportowych i1 sg agregowane
do postaci z tab. 2.1. Ze wzgledu na znaczng pracochtonnos¢ przetwarzania tych danych i fakt,
ze metoda ich przetwarzania jest juz odkryta, w rozprawie wykorzystano ich przetworzong
forme¢ do postaci macierzy zrodlowo-docelowej. Pozycja doktadnie opisujaca baz¢ danych

transportowych oraz ich konstrukcje jest na przyktad [106].

Tab. 2.1.Macierz podrozy oparta na bazie danych pochodzacej ze skaneréw Bluetooth [62]

BMS-11 | BMS-12 | BMS-13 | BMS-14 | BMS-15 | BMS-16 | BMS-17 | BMS-18 | BMS-19 | BMS-20 | BMS-21 | BMS-22
BMS-11 | — 4773 789 437 89 95 138 131 97 77 108 73
BMS-12 4766|— 944 555 137 113 114 182 67 76 181 84
BMS-13 646 788|— 929 259 124 40 286 17 87 368 76
BMS-14 311 404 837|— 778 324 137 963 65 258 1168 190
BMS-15 85 139 307 1149|— 392 455 183 456 483 2557 176
BMS-16 52 77 118 440 309|— 1164 1353 692 580 248 940
BMS-17 58 49 16 108 287 309|— 117 846 197 158 228
BMS-18 128 165 290 1129 79 1300 215 77 237 108 329
BMS-19 66 44 23 161 484 768 612 111|— 551 358 510
BMS-20 29 41 125 316 349 765 383 261 460|— 325 295
BMS-21 89 149 380 1476 2064 273 296 116 269 288|— 160
BMS-22 30 33 52 190 214 1036 296 324 470 450 162|—
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Tab. 2.2 Przyktad luk w detekcji za pomoca skanera Bluetooth, biate pola to brak wykrycia,
czerwone to wykrycie [10]

Trip ID

I. niewykrytych
Moto-Zoom
HTC_HD2
HTC_740
HTC_s730
HTC_s710
SE_WS880i
SE_WS580i
Nokia_2960
Nokia_c1_10
Nokia_c1_09
Nokia_c1_08
Nokia_c1_07
Nokia_c1_06
Nokia_c1_05
Nokia_c1_04
Nokia_c1_03
Nokia_c1_02
Nokia_c1_01

Skutecznos¢ detekgji
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100%
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67%
83%
61%
100%
67%
83%
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94%
67%
94%
67%
100%
100%
89%
78%
83%
89%
67%
67%
94%
94%
83%
61%
89%
50%
89%
83%
61%
67%
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Tab. 2.3 Przyktad bazy danych ze Smart Card Data [78]

SC ID| Dzien |ID podrozy| Czas zrodta | Czas celu | Sekwencja zatrzyman ID Czas pelnej Czas przesiadki (min) Calkowity czas |Sekwencja ID trasy

(min od 0 h) |(min od 0 h) podrozy (min) (min)

XU | Lkwi] 1697 6802] 686,545 4 634 0 6,34]999
X1 | 2kwi] 1083 557 566,9[54371 — 24,653 99 0 99]726
X2 | 3kwi] 1415 898,08]  90524[12,861 - 2452 — 15212 7,16 4142 48,58[550 - 562
X2 | 4kwi 1412 88745]  944,63[10,730 — 499 — 88 57,18 327 89,88]690 — 999
Tab. 2.4 Pierwszy przyktad bazy danych z sieci telefonii komérkowej [27]
X Y ID Czas | Czas trwania (sec)
195925 324641000001 82141 81
195925 32464|J000001 82456 75
195018 31555|J000002 82100 140
Tab. 2.5 Drugi przyktad bazy danych z sieci telefonii komérkowej [27]
ID Czas Migjsce
3X35E90 | 1319242582| 34.044162| —112.454400
3X35E90 | 1319242583| 34.044059|-112.455550
3X35E90 | 1319031785| 34.044392|-112.453519
Tab. 2.6 Trzeci przyktad bazy danych z sieci telefonii komorkowej [68]

ID Data rozmowy| Czas rozmowy |Czas trwania|Szeroko$¢| Diugosc
AHO3JAC8AAADbXtAId 20120701 09:34:19 18| 23,8153| 90,4181
AAHO3JABiAAJKnPAa5 20120707 06:15:20 109 23,8139 90,3986
AAHO3JABIAAJKnPAa5 20120707 09:03:06 109| 23,7042| 90,4297
AAHO3JABiAAJKnPAa5 20120707 10:34:19 16| 23,6989| 90,4353
AAHO3JABiAAJKnPAa5 20120707 18:44:53 154] 23,6989| 90,4353
AAHO3JABiAAJKnPAa5 20120707 20:00:08 154| 23,8092| 90,4089
AAHO3JAC5AAAJAYAE 20120701 09:15:05 62| 23,7428| 90,4164
AAHO3JAC+AAACVKAC 20120707 08:56:34 42| 23,7908 90,3753
AAHO3JAc+AAAcCVKAC 20120701 18:03:06 36 23,93 90,2794
AAHO3JACS5AAAJAYAA 20120701 11:15:55 12| 23,7428| 90,4164

Tab. 2.7 Czwarty przyktad bazy danych z sieci telefonii komorkowej. Tabela dzieli si¢ na trzy
czesci, pierwsza dotyczy podrézy od stacji bazowej do stacji bazowej, druga jest posrednia
pomigdzy rejonem transportowym a stacja bazowa, trzecia to podroze zakwalifikowane do

konkretnych rejonéw transportowych [68]

ID Data rozmowy | Czas rozmowy| BTS Zrédiowy

BTS Celowy

Przyp. Rejon Zr.

Przyp. Rejon Cel

Ostateczny rejon Zr.

Ostateczny rejon Cel

AAHO3JA 20120718(15:54

1

1

AAHO3JA 20120718|16:13

2lub1

AAHO3JA 20120718|16:15

1

AAHO3JA 20120718(18:53

AAHO3JA 20120718|20:49

RO[Rr[NP|O

AAHO3JA 20120718|23:41

DR [(DO[= N

3
1
3

Plwlk|k |k w

[
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Tab. 2.8 Przyktad bazy danych z AFC [139]

Wartos¢ 1| Warto$¢ 2| Wartos$¢ 3
ID 30,315 30,33 30,379
Dana 20,150,602| 20,150,602 20,150,602
Numer linii 4 4 13
Numer Stacji 29 47 43
Czas 70 20 52
Pasazerowie wchodzacy 385 0 74
Pasazerowie wychodzacy 147 2 105
Nazwa linii Linia 4 Linia 4 Linia 13

Tab. 2.9 Piaty przyktad bazy danych z CDR [139]

Numer SIM Kontroler Stacji Bazowej | ID komorki | ID Sektora | Rodzaj potaczenia Data i czas
4600357544%***4 13 200 2 0[2013/08/19 05:45:58
4600357544%***] 18 1009 2 0]/2013/08/19 23:58:04
4600357544****() 14 131 1 0/2013/08/19 18:50:34

Tab. 2.10 Przetworzone dane z taksowek w Nowym Jorku [124]
7 Dt 7 Szer C Dt | C Szer | Odbior |Odleglos¢| Napiwek | Czestos¢ | Numer
-74 40,7 -74 40,7|Noc Srednia Wysoki [Niska 6074
-74 40,7 -74 40,7 |Nic Srednia  [Niski  |Niska 2844
-73,9 40,7 -73,9 40,7|Dzien Mata Wysoki Srednia 16
-73.,9 40,7 -73,9 40,7|Rano Mata Wysoki |Niska 14
-73.9 40,7 -74 40,7|Rano Matla Wysoki  |Wysoka 3

Zazwyczaj bazy danych posiadajg braki. W [147] pokazano jak mozna uzupetnia¢ brakujace
dane w Inteligentnych Systemach Transportowych za pomocg ulepszonej przez autoréw wersji
algorytmu kNN, ktoéry uwzglednia m.in. stochastyczng wlasciwo$¢ ruchu drogowego. Autorzy
stworzyli algorytm, ktory wykazuje si¢ najwigksza srednig procentowg doktadnoscig wynikow
oraz jedng z najlepszych wariancji procentowej zgodno$ci wynikéw wsrdd alternatywnych
rozwigzan. Mozliwe wigc jest wykorzystanie metody przy uzupetnianiu brakujacych danych
pochodzacych z duzych wolumenow. W celu uzupetiania danych mozna zastosowac¢ rowniez

sieci Bayesowskie, ktore sg popularne w niniejszych zagadnieniach, np. [51].
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Korzystajac z mozliwosci metody pozwalajacej wyklucza¢ poszczegodlne zrodla danych w
rozprawie zasymulowano trzy bazy danych Big Data. Bazy danych mozna symulowac¢ na bazie
metod Monte Carlo [11], rowniez dodajac tancuchy Markowa [23]. Przy dodaniu fancuchow
Markowa w symulacji Monte Carlo metoda ma nazwe Markov Chain Monte Carlo (MCMC),
a w pozycji uzyto jej do stworzenia systemu simSQL na bazie jezyka zapytan SQL. W [9]
przedstawiono symulacje¢ zwigzang z Internetem rzeczy (IoT) w formacie Big Data, co jest

szczegoblnie istotne ze wzgledu na wykorzystanie urzadzen loT w badaniach ruchu.

Symulacje Monte Carlo sg szeroko wykorzystywane do celow symulacyjnych w badaniach w
réznych dyscyplinach. Beacony Bluetooth sa proponowang metoda biletowania w publicznym
transporcie zbiorowym, co pokazano w rozdziale 3.2 niniejszej rozprawy. W [37]
wykorzystano sekwencyjng metod¢ Monte Carlo, by wykorzysta¢ Beacony BLE do §ledzenia
przemieszczenia podroznych w pomieszczeniach zamknigtych, gdy nie ma potaczenia z GPS,
np. na stacjach metra. Podobne podejscie zostatlo pokazane w [115], gdzie w badaniach
wykorzystano rowniez czujniki kinetyczne jak np. zyroskopy. W pozycji [42] wykorzystano
metod¢ MCMC do modelowania ryzyka wypadkéw w transporcie morskim. T¢ samg metod¢
wykorzystano rowniez do badania symulacji syntetycznych danych finansowych [22] oraz do
stworzenia modelu prognozowanych trzesien ziemi [75]. W literaturze sg przyklady
generowania danych zupetnie syntetycznych bez wykonania rzeczywistych pomiarow. W
przypadku badan pretow paliwowych pod wptywem roéznych temperatur, dzigki uzyciu danych
symulowanych metoda Monte Carlo na bazie efektu Dopplera, brak jakichkolwiek
rzeczywistych pomiaroOw temperatury nie byt problemem dla badaczy w [38]. W [120]
wykorzystano model propagacji $wiatla i metode Monte Carlo by stworzy¢ bazy danych.
Metoda Monte Carlo moze réwniez by¢ uzyta w przypadku weryfikacji danych, w [93]
symulowana baza danych dostarczyta 300 modeli do oceny metody szybkiego obliczania
odpowiedzi z detektorow. Symulacje Monte Carlo sprawdzaja si¢ rowniez w przypadku

wystepowania niepewnych danych [70].

W roznych dyscyplinach stosuje si¢ réwniez syntetyczne bazy danych, ktére nie zawsze
wykorzystujag metode Monte Carlo. W tym miejscu warto zaznaczy¢, ze ponizszy paragraf
powstal bez uzywania stow kluczowych zwigzanych z Monte Carlo, pomimo tego ze w czesci
badan metoda zostata wykorzystana, co moze wskazywac¢ na sluszno§¢ wybrania tej metody w
niniejszej rozprawie doktorskiej. W [92] pokazano przyklad budowania syntetycznej bazy

danych. Tego typu bazy pozwalaja rozwigza¢ nie tylko problem dostgpnosci danych, lecz
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réwniez moga rozwigza¢ problemy zwigzane z ograniczeniami zwigzanymi z kwestiami
prywatno$ci [118]. Jest to szczegdlnie istotne w dyscyplinie autora rozprawy, ze wzgledu na
dane ktore czesto zawierajg informacje wrazliwe, takie jak na przyktad adresy zamieszkania.
Syntetyczng baze danych wykorzystano na przyktad w celu wyszkolenia sieci neuronowe;j
stworzonej do tamania kodow Captcha [86]. Tam rowniez wykorzystano metod¢ MCMC. Inny
przyktad syntetycznej bazy danych opartej na metodach Monte Carlo wykorzystano w [127],
gdzie autorzy wygenerowali struktury chemiczne oraz nowe czasteczki podobne do lekow. W
[146] uzyto symulacji bazujacej na metodzie Monte Carlo do komputerowego wspomagania

planowania syntezy.

W powyzszych akapitach pokazano szerokie zastosowanie symulowanych baz danych z
wyszczegllnieniem badan gdzie do tego celu wykorzystano metod¢ Monte Carlo 1 jej
pochodne. W niniejszej rozprawie przedstawiono jej nowe zastosowanie w inzynierii lagdowej,
geodezji 1 transporcie. Do tej pory w transporcie uzywano metody Monte Carlo w celu
przeprowadzenia analizy systemu transportowego z brakiem danych historycznych [59].
Metoda MCMC moze z powodzeniem uzupetnia¢ luki w danych systemoéow ITS [105], [109].
Symulacja Monte Carlo moze przydaé si¢ rowniez w badaniu kosztéw podrozy. Wykorzystano
ja do rozwigzania Fuzzy Transportation Problem (FTP) w [100]. [112] wykorzystuje symulacje
Monte Carlo do symulacji zréznicowanych scenariuszy majacych na celu rozwigzanie
niepewnosci zwigzanej z czasem podrozy i1 pobytu, aby umozliwi¢ obliczenie wyboru
najkrotszej Sciezki w stochastycznych warunkach pogodowych. W [6] badacze testowali
amerykanskg sie¢ kolejowa 1 autostradowa pod katem grafow typu ,,Small-world”. Metody
MCMC mozna rowniez uzy¢ w celu przewidywania wystgpowania gololedzi na autostradach
[39]. Wykorzystanie metody Monte Carlo pozwolitlo w [74] na zidentyfikowanie wrazliwych
elementow sieci wirtualnego miasta. Co wazne, podobnie jak w niniejszej rozprawie sie¢
transportowa o$rodka miejskiego rowniez byta symulowana. W [144] podejmowano racjonalne
decyzje dotyczace infrastruktury publicznego transportu zbiorowego wykorzystujac symulacje
Monte Carlo do weryfikacji solidno$ci rozwigzania optymalizacyjnego 1 w celu
przeprowadzenia testow losowych. Przykltadem zastosowania metod Monte Carlo
bezposrednio zwigzanym z infrastrukturg transportowa, jednak nie zwigzanym z
modelowaniem podrézy, moze by¢ na przyktad wykorzystanie tej metody wraz z metodami

uczenia maszynowego do oceny statecznos$ci skarp co pokazano w [5].
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Symulacje tego typu moga pozwoli¢ na badanie przysztych transportowych zrédet Big Data
pochodzacych z [oT, BIMu, cyfrowych blizniakéw (Digital Twins — DT), czy GISu 3D [47] w
celu poprawnego zamodelowania sieci transportowe]j osrodkéw miejskich. DT mogg rowniez
dostarcza¢ dane w czasie rzeczywistym [84]. Blizniaki sieci transportowej sg zaproponowane
rowniez w [69], a ich uzycie w modelowaniu transportu podsumowuje ,,swiezy” przeglad [104].
DT moga by¢ wykorzystywane réwniez w systemach ITS. Bezposrednie wykorzystanie
zaproponowano w [12]. Tego typu systemy wpisujace si¢ w ide¢ Smart City w przysztosci
moga korzysta¢ z danych pochodzacych od pojazdow autonomicznych [122], [123], gdy te
osiggng w ruchu publicznym wyzsze poziomy automatyzacji. Systemy V2I sg w stanie
dostarczy¢ wiele znaczacych informacji do modeli transportowych ze wzgledu na to, ze

zawierajg dane zawierajace czas 1 lokalizacje (spatiotemporal data) [151].

2.4. Identyfikacja luki badawczej

Przeglad literatury zidentyfikowat, ze badania na temat Big Data dotyczace poszczegdlnych
zrédet sa zaawansowane w roznym stopniu. Niemniej kazde z nich prezentuje wysoki poziom
szczegotowosci. Na bazie przegladu aktualnych badan zauwazono, ze liczba zrodet znaczaco
przyrasta. Jednak w przypadku taczenia zrédet stosowano metody ad hoc, dostosowane do

konkretnych osrodkéw miejskich, lub zrédet danych.

Ze wzgledu na brak usystematyzowanej metodyki taczenia baz danych pochodzacych ze
zroznicowanych Zrédel Big Data, opierajacych si¢ gldéwnie na wspodtczesnych technologiach
(sie¢ komorkowa, Bluetooth, Smart Card etc.) nalezy stworzy¢ metodg ich taczenia, ktora nie
bedzie rozwigzaniem ad hoc jak w aktualnych badaniach. Te dane beda mozliwe do
implementacji w modelach transportowych. Niepokdj moze réwniez budzi¢ coraz wigksza
dokladnos$¢ prywatnych danych, jednak aktualne badania proponuja systemy zabezpieczen
danych oparte na Blockchain [95].

Aktualnie badania ruchu, oraz modele transportowe moga mie¢ braki. Obecne metody w
niektorych przypadkach sg nieskuteczne. We wnioskach z Warszawskich Badan Ruchu z 2015
roku [55] wykazano malg wiarygodno$¢ badan ankietowych przeprowadzanych przez Internet.

Poczatkowa weryfikacja odrzucita az 38% formularzy. Dalsza analiza wykazata rozbieznos¢
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pomiedzy badaniem wiosennym 1 jesiennym 1 ostatecznie nie wykorzystano badan

internetowych do budowy modelu ruchu.

Niniejszym zauwazono potrzebe stworzenia usystematyzowane] metody 13czenia
zréznicowanych zrodet Big Data w celu wykorzystania jak najwigkszej liczby dostepnych
informacji w modelach transportowych i pozbycia si¢ tendencyjnosci danych, jesli pochodza
tylko z jednego zrodia. Ze wzgledu na obszernos¢ prac rozprawa skupia si¢ tylko na rozktadzie
przestrzennym ruchu, nawigzujgc do drugiego etapu z klasycznego czterostadiowego modelu
ruchu. W rozprawie poruszano rowniez elementy generowania ruchu przez rejony transportowe
oraz atrakcyjnos$¢ rejonow, wiec rozprawa w czesci dotyczy roéwniez pierwszego kroku

klasycznego modelu.
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3. Cele i uklad pracy

3.1.  Uwagi wstepne, przedmiot pracy

Przedmiotem niniejszej rozprawy doktorskiej jest analiza dziewigciu zrddet danych
wpisujacych si¢ w definicj¢ Big Data. Sg to: dane z sieci telefonii komorkowej, sondowania
pojazdéw kotowych, automatycznych systemow liczenia pasazeréw (Automatic Passenger
Counting — APC), kart miejskich (Smart Card data), GNSS (najcze¢sciej wykorzystujac system
GPS), automatycznej rejestracji numerow tablic rejestracyjnych (Automatic Number Plate
Recognition — ANPR), mediéw spotecznosciowych (Social Media), Taxi oraz flot roweréw
miejskich 1 Urzadzen Transportu Osobistego (UTO). Analiza powyzszych zrédet danych ma na
celu stworzenie metody laczenia zréznicowanych zrddel 1 ich implementacji w modelach
transportowych. Ze wzgledu na pracochtonno$¢ rozprawy zdecydowano si¢ na poruszenie w
badaniach jednego etapu w ujeciu klasycznego modelu czterostadiowego — rozktadu
przestrzennego podrézy. Z tego powodu badania dotycza przede wszystkim macierzy podrozy
zrédtowo-docelowych. Pozostate etapy zostang przebadane w ramach kontynuacji badan w
przysztosci, co opisano szerzej w Rozdziale 8. Ze wzgledu na brak wszystkich dziewigciu
zrédet danych w jednym istniejacym osrodku miejskim skorzystano z szesciu istniejacych baz
danych i przeskalowano je do rozmiaréw zasymulowanego osrodka miejskiego. Trzy nastepne
bazy danych zasymulowano na bazie map ciepta, przyktadow i opiséw literaturowych. W
ramach niniejszej rozprawy doktorskiej stworzono réwniez druga metodg. Jest to metoda
symulowania o$rodka miejskiego oparta na sposobie symulowania danych w metodzie Monte
Carlo. Zasymulowanie o$rodka zapobiegnie wptywowi charakterystycznych cech istniejacego,
wybranego osrodka na badania. Z tego powodu celowo nie wykorzystano aglomeracji
wroctawskiej jako ,,naturalnego” przyktadu, cho¢ mogta by by¢ oczywistym ze wzglgdu na jej
znajomos¢ przez autora i dostep do wynikow Kompleksowych Badan Ruchu. Metoda ta ma
roOwniez potencjat na dalszy rozw6j badawczy, pozwala na dosymulowanie brakujacych
elementéw w przypadku tworzenia Kompleksowych Badan Ruchu dla miast z niewystarczajaca

dostepng liczba danych wejsciowych.

3.2.  Cele pracy

Celem pracy jest stworzenie metody agregacji danych ze zroznicowanych zrodet danych Big
Data w celu umozliwienia implementacji do modeléw transportowych. Majac na uwadze

redukcj¢ mozliwych tendencyjno$ci danych obrano za cel stworzenie drugiej metody,
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polegajacej na zasymulowaniu realistycznego (pod katem rozktadu podrézy) osrodka

miejskiego.

Sformutowano dwie tezy badawcze.
1. Wykorzystanie zréodet Big Data w modelowaniu podroézy pozwala uzyskaé
doktadniejsze wyniki.
2. Wartosciowe jest faczenie wielu zrodel Big Data, poniewaz pozwala to uzyskaé
efekt synergiczny w uzupehianiu brakujacych lub eliminacji nieprawidtowych

danych.

3.3. Uklad pracy

Rozprawa sklada si¢ z o§miu rozdziatow oraz spisu literaturowego. Poprzedzona jest wykazem
podstawowych pojec i skrotow, oraz zakonczona streszczeniem w jezyku polskim i angielskim.

Do rozprawy dodano w formie zatacznikéw algorytm metody i macierze podrozy.

Rozdzial pierwszy jest wprowadzeniem do badanego zagadnienia, wprowadza w tematyke

modelowania podrozy oraz Big Data. Zawarto w nim réwniez motywacj¢ do podjecia badan.

Rozdziat drugi przedstawia aktualny przeglad literaturowy. Na wstegpie opisano na czym polega
modelowanie podrozy odnoszac si¢ do ,.klasycznych” pozycji literaturowych. W tym rozdziale
opisano aktualny stan wiedzy dotyczacy wykorzystania Big Data w modelowaniu podrozy ze
szczegolnym uwzglednieniem pozycji, ktore dotycza dziewigciu zrodet wykorzystanych do
weryfikacji metody. W rozdziale zawarto rowniez opis literatury zawierajacej zagadnienia
zwigzane z druga metoda rozprawy, czyli symulowaniem oraz wykorzystaniem symulacji
Monte Carlo w tworzeniu 1 symulowaniu baz danych. Pod koniec rozdzialu opisano luki

badawcze zidentyfikowane podczas wykonywania przegladu.

W rozdziale trzecim przedstawione sg uwagi wstepne, zatozenia i przedmiot pracy. Zawarto w
nim takze cele pracy i tezy badawcze oparte na przegladzie literaturowym. Nastepnie opisano

uktad 1 tre$¢ rozprawy

Rozdziat czwarty przedstawia pierwsza z dwoch metod stworzonych w rozprawie. Jest to

metoda uwzgledniania wielu Zrddet Big Data w modelach transportowych. Pokazano, w jaki
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sposob metoda laczy macierze podrozy z Big Data oraz zaprezentowano wzory. Doktadnie
opisano sposob uwzglednienia w metodzie kazdego z dziewigciu wykorzystanych zrodet.
Pokazano sugerowane uniwersalne wartosci wspotczynnikow potrzebnych do uwzglednienia

macierzy podrozy z konkretnych zrédet danych.

Rozdziat piaty opisuje druga metode stworzong w rozprawie. W celu minimalizacji wptywu
tendencyjnosci danych na wyniki zdecydowano si¢ stworzy¢ metode symulacji osrodka
miejskiego bazowang na sposobie symulowania wartosci liczbowych w metodzie Monte Carlo.
Najpierw opisano podstawy teoretyczne symulacji, czyli w jaki sposob i przy jakich
zatozeniach symulowano konkretne wartosci liczbowe w utworzonej macierzy podrozy o
rozmiarze 100x100. Nastepnie pokazano pogladowy model zasymulowanego $rodka
miejskiego stworzony w oprogramowaniu PTV Visum. Model stworzono przede wszystkim w
celu wizualizacji i porOwnania wynikow badan w r6znych wariantach. Na koncu rozdzialu
pokazano w jaki sposob i skad pozyskano macierze podrézy uzyte w badaniach. Oprocz szesciu
macierzy, ktorych doktadne warto$ci pochodza ze zrodet literaturowych, stworzono trzy

macierze na bazie opisOw w literaturze i zawartych w niej map ciepta.

W rozdziale szdstym przedstawiono wyniki rozprawy. Rozpoczeto od opisania wynikow
wykorzystania wszystkich dziewigciu zrodet Big Data za pomoca pierwszej metody. Metoda
jest elastyczna, wigc umozliwia wykorzystanie tylko cze$ci z dostgpnych zrodet. W celu
sprawdzenia, czy taczenie wielu zrddet jest zasadne stworzono warianty wykorzystujace zrodta
danych, ktore powinny dawaé najlepsze wyniki. Za pomoca menedzera scenariuszy w
programie PTV Visum dokonano pordéwnania wariantow do modelu bazowego. Jest on
uzyciem pelnej metody wykorzystujacej dziewie¢ dostepnych zrodetl z o§mioma wariantami
,konkurencyjnymi” wykorzystujagcymi czg$¢ ze zrodet danych. Warianty tworzono korzystajac
z metody pierwszej, stworzonej w rozprawie. Ostatni z wariantow stworzono na bazie
doswiadczen z poprzednich wariantow, by wyselekcjonowac najlepsze zrédta i porownaé z
wynikami modelu bazowego. Kazdy z wariantow sklada si¢ z opisu i czterech zrzutow ekranu
z PTV Visum pokazujacych warto$ci w obszarze centrum aglomeracji oraz na odnogach
aglomeracji w warto$ciach podrdzy, a nast¢pnie wartosciach procentowych zmian w stosunku
do modelu bazowego. Warianty podsumowane sg mapg ciepta powstate] macierzy podrézy.
Nastepnie zestawiono pordwnanie wariantow w tabelach w warto$ciach sumy liczby podrdzy,
réznicy procentowej oraz odchylenia standardowego. Na sam koniec rozdzialu

przeanalizowano wyniki pod katem spetnienia tez badawczych rozprawy.
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Rozdziat siodmy to rozdzial zawierajacy dyskusj¢. Omawia zalety metody i elementy ktore

zdaniem autora wymagajg dalszych prac. Rozdziat zawiera rowniez og6élny opis rezultatow.

Rozdzial 6smy to wnioski koncowe wraz z podsumowaniem realizacji celéw rozprawy.
Omowiono w nim réwniez kierunki dalszych planowanych prac badawczych zwigzanych z

wykorzystaniem stworzonych metod w przyszlych badaniach.

Na koncu rozprawy zawarto spis literatury, rysunkéw, tabel i zatagcznikéw. W zalacznikach
dodano pseudokod pierwszej metody, wersje zapisu w MS Excel oraz pozyskane za jej uzyciem
macierze podrézy z danymi liczbowymi. Te same macierze sa rOwniez przedstawione w postaci

map ciepta w rozdziale szostym.
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4. Metoda agregacji danych z duzych wolumenow,
zroznicowanego pochodzenia i struktury w celu
udoskonalenia i tworzenia modeli transportowych

4.1. Metoda laczenia macierzy podrozy z Big Data

Rozprawa doktorska skupia si¢ na badaniu rozktadu przestrzennego podrézy. Badania
ograniczono wiec do macierzy podrézy. W ramach rozprawy zbadano jak wptyw wielu
macierzy ze zréznicowanych zrodet Big Data wptynie na doktadno$¢ danych. Problemem jest
potaczenie zroznicowanych macierzy wypetniajacych rozne czesci calej sieci potaczen. W celu
laczenia zréznicowanych jakosciowo i1 objgtosciowo macierzy podrdzy stworzono metode
faczenia danych. W rozprawie niniejsza metoda tworzy cata nowa macierz podrozy, jak i
pozwala na punktowe uzupelnianie brakujacych polaczen w macierzy lub tylko na
zastepowanie danych o nierealistycznych wartosciach — znaczaco zanizonych lub zawyzonych

liczb podrézy na danych relacjach.

Metoda polega na stworzeniu osobnej macierzy podroézy na bazie dostepnych danych.
Uwzglednia ona dane z dowolnej liczby zrodet Big Data. Moze uwzglednia¢ rowniez dane ze
zrddet tradycyjnych. W rozprawie poruszono zrdéznicowane zrodta, wige niektore ze zrodet nie
posiadaty wartosci w duzej liczbie relacji. Jezeli takie braki wartosci wystgpowaty,
uwzgledniono taki przypadek w sposob niewptywajacy na zaburzenie wyniku zanizajac go
warto$cig zerowa. Wersja wzoru bez uwzgledniania przypadku zerowego i1 ze zrodtami

wykorzystanymi w rozprawie zostata przedstawiona we wzorze 4.1.

1
— (1 GSM SM BT APC sc
M;; = (M;; *WGSM+Mij *WSM+Mij *WBT+Mij *WAPC+Mij *Wsc+
1 1
GPS ANPR T UTO
+M;j *WGPS+Mij *WANPR+Mij*WT+Mij *WUTO)/9 (4.1)

Gdzie M;; to liczba podrézy z rejonu i-tego do rejonu j-tego w stworzonej macierzy. M;i%M to

liczba podrézy z macierzy podrozy pozyskanej z sieci telefonii komorkowej. Analogicznie
nastepne indeksy gorne przedstawiajg kolejne zrodta uzyte w rozprawie. SM to dane z mediow
spotecznosciowych, BT ze skaneréw Bluetooth, APC to systemy automatycznego zliczania
pasazerdw w pojazdach publicznego transportu zbiorowego, SC to systemy inteligentnych kart

miejskich, GPS to dane z aplikacji, z ktorych da si¢ pozyska¢ dane geolokalizacyjne z systemow
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opartych na GNSS, ANPR to systemy rejestracji tablic samochodowych, T do dane z Taxi i
aplikacji firm §wiadczacych ustugi taksowkowe, UTO to uproszczenie skrotu, w tym przypadku
ta macierz zawierala syntez¢ danych z roweréw miejskich 1 floty wypozyczanych hulajnog.
Kazda z macierzy przemnozono przez odwrotno$¢ wspotczynnika przeliczeniowego.
Uwzglednia on wszystkie kluczowe parametry danego zrddia danych, takie jak na przyktad
podziat modalny lub dane socjodemograficzne préby osob, ktérych podroze zostaly wykryte i
ekstrapoluje te liczbe podrozy na catg populacje. Jest to odwrotnos¢ ze wzgledu na forme
uwzgledniania danych w programie z ktoérego korzystano, wspotczynnik to odsetek podrézy
uwzglednianych w danym zZrédle. Niezastosowanie odwrotnosci zanizyloby wyniki. Jesli jest
to komorka pusta lub zerowa to zrodto nie jest uwzglgdniane w rownaniu. Konkretne wartosci
wspotczynnikow opisano szczegbtowo w podrozdziale 4.2. Forma ulamkowa zostata
wyciaggnigta we wzorze celowo ze wzgledu na opisane ponizej dalsze rozbudowanie wzoru 1
jego pierwotng form¢ w postaci kodu programowania. Metoda zaktada, ze dla réznych
osrodkow miejskich i panstw odsetki te beda r6zne. W przypadku poszczegdlnych zrodet réznic
si¢ bedzie np. udzial w rynku od dostarczyciela danych. We wspotczynnikach obecnych we
wzorze uzytym w rozprawie, uwzgledniony jest rowniez podzial modalny, odsetek
uzytkownikéw danej kategorii, odsetek danych mozliwych do zarejestrowania i wykorzystania,
odsetek taboru wyposazonego w urzadzenia dajace dane oraz odsetek wykrywanych obiektow.
Szczegotowo, z podaniem wartosci liczbowych dla kazdego ze zrodet, opisano to w
podrozdziale 4.2. O ile dla symulowanego osrodka przyjeto konkretne wartoSci
wspotczynnikow, metoda jest uniwersalna 1 pozwala na wprowadzenie danych dla dowolnego

osrodka miejskiego.

Uniwersalna posta¢ wzoru do wdrozenia w innych przypadkach, rozumianych jako inny zbior
dostepnych Zrédet Big Data, pokazano jako prosta sume we wzorze 4.2. Gdzie m odnosi si¢ do
dowolnego ze zrodet danych, a N to liczba wykorzystanych zrodet. We wzorze kluczowe jest
uwzglednianie wykorzystanej liczby zrodet w postaci N, jezeli uwzgledniono konkretne zrodto
to mianownik zwiekszany jest o jeden. Pozwolito to uniknaé¢ sytuacji, w ktérej dosztoby do
zanizenia wyniku przez uwzgledniane w rozprawie zrodta czastkowe, poniewaz zawieraja
relacje bez wykrytych podrozy w komorkach macierzy 1 bez uwzglednienia tego we wzorze do
sredniej, bylyby wliczane jako zero podrozy. W przypadkach gdy np. tylko trzy zrodia
zawieraly dane dotyczace konkretnej pary rejonow transportowych, wynik bytby zanizony

trzykrotnie, co w rzeczywistosci przelozyloby si¢ na niedoszacowanie liczby podrdéznych,
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niedowymiarowanie infrastruktury lub ustalenia zbyt matej liczby kursow publicznym

transportem zbiorowym.

m

N
Z N Wm (42)

Podczas badan komoérki niezawierajagce danych wykluczono formutg IF. W zapisie

matematycznym dodano wykluczenie 1 przedstawiono we wzorze 4.3.

N
Z _dlaMT €R, (4.3)

m:

Rozsadne wydaje si¢ uwzglednienie zrodet nadajac im dodatkowe wagi. Niektore ze zrodet
beda dawaé¢ dane znacznie nizszej jakosci, niz te lepiej przebadane i znane w literaturze.
Wymagatoby to, jednak dokonania kolejnych zalozen mogacych zaburza¢ wyniki. Metode
przetestowano w wersji bez nadania wag dla poszczegdlnych zrodet. Ze wzgledu na obiecujace
wyniki, opisane w Rozdziale 6., zrezygnowano z planowanego dodania wag dla
poszczegodlnych macierzy. Zrédha danych uzyte w rozprawie potrafig byé tez niekompatybilne.
Niektore zrodta, czyli jak w przypadku niniejszej rozprawy, dane pochodzace z publicznego
transportu zbiorowego takie jak np. systemy zliczania pasazerow i1 dane z systemow
automatycznego rejestrowania numerow tablic rejestracyjnych daja tylko wycinek macierzy
podrozy lub tylko czgs$¢ jej zawartosci, a jej wieksza cze$¢ nie daje rezultatow. Ponadto w czesci
szczatkowych zrodet, takich jak np. ANPR wystgpowaly dane mocno zawyzone, ktore widac
w poszczegdlnych komorkach w macierzy podrdzy wykorzystujacej pelng metode,
przedstawiong w formie mapy ciepta w rozdziale 6.2.1 na rys. 6.5, gdzie szerzej omdéwiono
wyniki. W tym przypadku to zrodto danych powinno mie¢ zanizong wage by zminimalizowac
wpltyw zawyzajacy rezultat. Jak powyzej wspomniano, na etapie wstepnej analizy, catosciowe
wyniki byly na tyle bliskie w stosunku do modelu bazowego aglomeracji, ze zrezygnowano z
wprowadzenia wag, niemniej takie prace planuje si¢ w przysztych badaniach. W przypadku
badania danych rzeczywistych zaktada si¢ kontynuacj¢ badan i uwzglednianie macierzy z Big
Data w ten sam sposob. Zrodta mniej wiarygodne beda mie¢ nadawana nizsza wage, by

ograniczy¢ wystepowanie relacji pomigdzy rejonami z zawyzong lub zanizong liczba podrozy.
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W przypadku niniejszej rozprawy kazda z macierzy jest uwzgledniana z tg samg waga, jednak
proporcjonalnie do spodziewanego odsetka podrézy z kazdego ze zrédet. ,,Pelng” wersj¢ wzoru
wraz z uwzglednieniem wiarygodnosci zrédet pokazano we wzorze 4.4. bedacym rozbudowang

forma wzoru 4.3. We wzorze pojawila si¢ waga w postaci wspotczynnika wiarygodnosci Wy,.

m
ij

=
I-I

M=

=

* X

W celu zwigkszenia czytelnosci wzory 4.1 do 4.3 przepisano w formie jednego pseudokodu i
zalaczono do rozprawy w Zalaczniku 1. Metoda zostata wykorzystana w arkuszu
kalkulacyjnym MS Excel, ale mozna ja zaimplementowa¢ w innych $rodowiskach i
programach. W Zataczniku 2 przedstawiono formuly z Excela w formie jednowierszowej oraz
pod spodem rozbijajac na osobne formuty IF. We wzorach zalacznika 2 komorka B2 oznacza
podréze z rejonu 1 do rejonu 1, poniewaz to pierwsza komodrka macierzy podrézy. Wartosci
liczbowe macierzy zaczynaja si¢ od drugiej kolumny i wiersza arkusza. Fragment
wywotywanych arkuszy rozpoczynajacych si¢ od ,,O0D”, np. ,,OD GSM” oznacza odwotanie
do arkusza zawierajacego macierz podrézy pozyskana ze zrodta Big Data z sieci telefonii
komoérkowej GSM. Analogicznie ,,OD SocialM”, macierz z mediéw spotecznosciowych, ,,OD
BT” ze skanerow Bluetooth, ,,O0D APC” z systemdéw zliczania pasazeréw w komunikacji
miejskiej, ,,OD SmartCard” z kart miejskich uzywanych w publicznym transporcie zbiorowym,
,»OD GPS” danych z GPS, ,,OD ANPR” z systemOw automatycznego rejestrowania numerow
tablic rejestracyjnych, ,,OD Taxi” danych z taksowek, ,,OD UTO” danych z Urzadzen
Transportu Osobistego oraz roweréw miejskich. Odwotania do r6znych komoérek w arkuszu o
nazwie ,,Zatozenia i wsp” to uwzglednianie wspodtczynnika przeliczeniowego zawartego w

wywotywanych poszczegélnych komodrkach.

Formut¢ uzupetniania danych przedstawiono rowniez w formie schematu blokowego na rys.
4.1. W tym przypadku nie pokazywano $ciezki postgpowania dla kazdego ze Zrodet Big Data z
osobna, a zrobiono petle podobnie jak pokazano we wzorze 4.3. W odréznieniu od poprzednich

opisOw zastosowano forme opisu stowna. Forme graficzng metody przedstawiono na rys. 4.2.
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Rys. 4.1 Formuta uzupetniania danych w formie schematu blokowego
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Rys. 4.2 Graficzna forma metody. Utworzona macierz w kolorze zielonym. Uzupelniana
komorka w danym kroku kolorem niebieskim

4.2. Uwzglednienie zrodel Big Data w metodzie

W poprzednim podrozdziale we wzorach uzyto wspotczynnika przeliczeniowego. W
niniejszym podrozdziale pokazano w jaki sposdb go przyjeto i jak powinno si¢ go przyjmowac,
stosujac metode w innych przypadkach. W rozprawie doktorskiej uzyto duzej liczby mozliwych
do wykorzystania zrddet Big Data, wytypowano ich dziewigé. W literaturze na czas
wykonywania przegladu literaturowego dla jednego o$rodka miejskiego znaleziono
maksymalnie trzy zrodta Big Data w polaczeniu ze Zroditem ,klasycznym”. Ze wzgledu na
niemozliwa do pozyskania liczbg zrodet dla jednego osrodka, jak i ograniczenia finansowe,
zrodta byty pozyskiwane z r6znych miejsc. Na potrzeby rozprawy zatozono konkretne wartosci
procentowe, jednak metoda kazdorazowo powinna by¢ dostosowana do charakterystyki
pozyskanych danych i badanych o$rodkow miejskich. Gdy nie da si¢ pozyskaé wspotczynnika
dostosowanego do badanego osrodka, zalecane jest przyjecie warto$ci podanej w niniejszej

rozprawie doktorskiej. Ponizej przedstawiono sposdb przyjmowania wspotczynnikow
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przeliczeniowych dla kazdego z wykorzystanych w rozprawie zrodet Big Data z konkretnymi

przyjetymi warto$ciami liczbowymi.

Dane z sieci GSM wystepuja w pierwszym cztonie wzoru 4.1 z poprzedniego podrozdziatu.
Zaleta tego zrddla jest pokrycie nim obszaru niemal calego kraju w przypadku krajow
rozwinigtych. W dodatku stosunkowo gesta sie¢ stacji bazowych dokonuje podzialu na rejony,
ktory jest mozliwy do odniesienia do rejondw transportowych. Uwzgledniajac dane pochodzace
z sieci telefonii komoérkowej uwzgledniono po prostu odsetek danych od operatora, ktory w
Polsce sigga zazwyczaj kilkunastu procent. W tym przypadku zatozono 16%, niemniej trzeba
zaznaczy¢, ze mogg by¢ to znacznie wigksze liczby, przekraczajace 50%, jak wskazano w
przegladzie literaturowym. W literaturze znaleziono réwniez podziat na poszczegdlne grupy
wiekowe, jednak nie wykorzystano podzialu w metodzie. Podziat na poszczegélne grupy
wieckowe moze by¢ przydatny gdy metode rozszerzy si¢ na pozostale etapy modelu
transportowego, odnoszac si¢ tu do klasycznego modelu czterostadiowego. W zakresie

niniejszej rozprawy doktorskiej nie rozszerzano modelu na inne etapy modelu.

Bluetooth mierzony jest skanerami. Daje to pelng dowolno$¢ w ich rozmieszczeniu, jednak
beda to punkty pomiarowe, a nie pokrycie calego obszaru. Liczbg tych punktow ogranicza
rowniez cena skanera. W przypadku Bluetooth nalezy rozr6zni¢ jaki typ urzadzen si¢ wykrywa.
Zgodnie z przegladem literaturowym odmienny odsetek wykrywanych urzadzen bedzie w
przypadku, gdy wykrywamy zestawy gtosnomowigce w samochodach, a inny gdy wykrywamy
telefony komorkowe. W przypadku samochodow zatozono 62% wykrywalnosci. Zgodnie z
najnowszymi badaniami z przegladu literatury ta warto§¢ procentowa pomniejszono o
zakladany podzial modalny. W tym przypadku dla samochodéw wynosi 40%,a wspotczynnik
24,8%. W przypadku telefonéw 10% uzytkownikow korzysta z Bluetooth majac go caty czas
wlaczonego w trybie widocznos$ci. Odsetek pomniejszono o uzytkownikow systemu 108, ktory
ma zmienny adres MAC urzadzen, co szerzej opisano w przegladzie literaturowym. W Polsce
z 10S korzysta 13,8% uzytkownikéw. Sumarycznie daje to 8,62% wykrywanych telefonéw
komoérkowych. W rozprawie uzyto macierzy z danymi pochodzacymi z pojazdow, wigc uzyto

wspotczynnika odpowiedniego dla nich, czyli 24,8%.

Systemy zliczania pasazeréw maja te zalete, Ze obecnie jest w nie wyposazona wiekszos¢ floty
pojazdéw publicznego transportu zbiorowego. Pozwala to na pomiar ciagly, mozliwy do

pozyskania od operatoréw. Minusem tego zrddla jest brak pomiaru w innych Zzrédtach
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transportu oraz nierozrdznianie podréznych przesiadajacych si¢. Wedtug systemu podrdzny,
ktory przesiadl si¢ z tramwaju na autobus, bedzie liczony jako dwie rézne podroze, co daje
mozliwos¢ biednej interpretacji liczby podrézy publicznym transportem zbiorowym w podziale
modalnym. Zrédto danych z systemow zliczania pasazerdw jest zalezne od dwoch czynnikoéw
- odsetka podrézy wykonywanych transportem publicznym oraz odsetka taboru wyposazonego
w systemy zliczania pasazerow. W przypadku rozprawy zatozono 30% podrézy
wykonywanych transportem publicznym oraz 90% taboru wyposazonego w systemy, czyli
wspotczynnik dla tego zrodta danych wynosi 27%. Przyjeto wysoki odsetek taboru
wyposazonego w systemy zliczania pasazerow ze wzgledu na mozliwo$¢ montazu nawet w
starszym taborze. Zatozono jednak, ze nie kazdy pojazd nalezy do floty miejskiego
przewoznika, a czg$¢ potaczen moga wykonywa¢ podwykonawcy lub gminy o$cienne, od

ktorych nie uzyska sie danych.

Zrédto danych pochodzacych z UTO i roweréw miejskich pozwala na uwzglednienie w
badaniach mikromobilnos$ci. Jednak w przypadku Big Data nie sa3 mozliwe do zmierzenia, jesli
sa to urzadzenia prywatne. Do badan zatozono flot¢ pojazdow wypozyczanych. Na bazie
literatury zastosowano dos$¢ niestandardowy sposob wyliczenia. Wzorowano si¢ na danych
pozyskanych z Minneapolis. W literaturze znaleziono baz¢ danych z dwoch okresow, po 152
dni 1 213 dni, co sumarycznie dalo rowno 365 dni pomiaréw. Wszyscy podrézni w badanym
okresie pokonywali $rednio 2,37 miliarda mil dziennie, wedlug statystyk pojedynczy podrozny
pokonywat Srednio 5567 mil, co dziennie dawato 425723 podréze w tym miescie.
Uwzgledniajac pozyskane z literatury srednio 5266 podroze pojazdami z floty wypozyczane;,
wyliczono odsetek w wysokosci 1,237% podrozy 1 taki wspotczynnik przyjeto. Nalezy tez
zwroci¢ uwage, ze operator moze nie dziata¢ w trybie sezonowym, czyli w miesigcach

zimowych flota nie jest wypozyczana.

Dane z GPS uwzgledniono w metodzie podobny sposéb. W tym przypadku wzorujac si¢ na
badaniach z Glasgow [131], gdzie aglomeracja ma okoto 1,8 miliona mieszkancow, a z aplikacji
z ktorej odczytano dane z GPS korzysta 81 tysiecy uzytkownikow. Daje to 5,06% potencjalnie
wykrytych podrézy. Dokonano jednak szerszego przegladu i1 na bazie dwoch badan
wytypowano liczbe 37%, ktora pokrywala si¢ na granicach dwoch zakreséw procentowych
wykrywalnosci w dwoch badaniach z przegladu literatury, tj. w przypadku jednego badania
wykrywano od 37% podrozy, a w drugim do 37% podrozy. Zaleta tego zrodla danych jest

mozliwo$¢ pomiardw w czasie rzeczywistym ze wzgledu na ciaggle od$wiezanie pozycji
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uzytkownika. Wada jednak sga zakldcenia odbioru sygnalu w miejskich kanionach (urban
canyon), odcinkach pod ziemia (metro, tunele), estakadach, oraz spowodowane celowym

zagluszaniem, na przyktad podczas konfliktu hybrydowego lub ¢wiczen wojskowych.

Systemy inteligentnych kart miejskich rozwigzuja problem przesiadek w przypadku
zastosowania systemu check-in/out. Wada jest skonstruowanie systemu, gdzie karta jest
uzywana tylko podczas kontroli biletowej biletow okresowych. Dla kart miejskich w literaturze
znaleziono przyktad, gdzie korzysta z nich az 99% podréznych przy podziale modalnym dla
publicznego transportu zbiorowego na poziomie 30% w badanej aglomeracji, co dato
wspotczynnik rowny 29,7%. Jest to zatozenie optymistyczne i zalezne od systemu biletowania
w transporcie publicznym, jednak jest mozliwe 1 przyjeto je w symulowanym o$rodku miejskim

Z niniejszej rozprawy.

Dane z medidw spolecznosciowych w literaturze okreslane sg jako Location-based Social
Media Data. Sg to dane z mediow spotecznosciowych, ktore da si¢ zlokalizowac 1 dotycza czasu
1 miejsca przebywania uzytkownikow mediéw spoleczno$ciowych. Wspotczynnik dla mediow
spotecznosciowych wzicto bezposrednio z literatury i jest to 0,70%. Wada tego typu danych

moze by¢ tendencyjnos¢ ze wzgledu na poszczegolne grupy spoleczne.

W przypadku takséwek zaloZeniem jest rejestracja wszystkich podrozy odbywanych tym
srodkiem transportu. Przyjeto znaleziony w literaturze podzial modalny, wynoszacy 3%.
Nalezy jednak pamigtac, ze operatoréw moze by¢ wiele 1 dane pozyskane beda tylko od jednego
z nich. Zaleta jest wzrost popularnosci zamawiania przewozow przez aplikacje mobilne, co
pozwala na stworzenie bazy danych. Pozwala to rowniez na stworzenie bazy danych opartych
na GNSS. Wzrost popularno$ci przewozow zamawianych przez aplikacje doprowadzit do tego,
ze tradycyjne firmy taksOwkowe rowniez wprowadzaja swoje dedykowane aplikacje, a kiedy$
te przewozy zamawiano za pomocg polaczenia telefonicznego dajacego znacznie mniej danych

do modelowania ruchu.

Systemy ANPR odczytujg tablice rejestracyjne pojazdow w roznych punktach pomiarowych.
Zatozono pelng wykrywalno$¢ zblizong do udzialu samochodow w rejonie wystepowania
kamer. Wspotczynnik bedzie rowny podziatowi modalnemu dla samochodéw osobowych —
40%. Wada tego zrddla jest uwzglednianie tylko podrézy indywidualnych, a zaleta

automatyczna 1 wysoka skuteczno$¢ rejestracji tablic.
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5. Metoda symulacji osrodka miejskiego i macierze
podrozy z Big Data

5.1. Podstawy teoretyczne metody symulacji osSrodka miejskiego

Ze wzgledu na brak duzej liczby zrédet danych z konkretnego osrodka miejskiego,
zdecydowano si¢ na zasymulowanie realistycznego osrodka miejskiego. Celem symulacji jest
réwniez uniknigcie konkretnego studium przypadku osrodka miejskiego, czyli ze wzgledu na
afiliacj¢ autora — Aglomeracji Wroctawskiej na bazie Kompleksowych Badan Ruchu z 2018
roku. Tak przeprowadzone badania majg na celu stworzenie sposobu agregacji danych
pochodzacych z Big Data w sposdb uniwersalny dla wykorzystania dla innych osrodkow
miejskich. Umozliwito to rdwniez zastosowanie dziewigciu zrodet big data, ktorych uzycie
opisano w rozdziale 4.2. Niestety ma to tez konsekwencje opisane w rozdziale 6.2.1, czyli

rozbiezno$ci w wynikach.

Zdecydowano si¢ utworzy¢ osrodek miejski uproszczony do 100 rejonéw transportowych, co
dalo adekwatng macierz podrozy 100x100. Zatozono 10 rejondéw Scistego centrum o
najwigkszej generacji podrozy - sg to numery rejonéw od 1 do 10. Nastepnie 40 rejondéw
obszaru centralnego aglomeracji - numery od 11 do 50 o $redniej liczbie podrézy. Rejony poza
gldéwnym miastem aglomeracji o najmniejszej liczbie podrézy — 40 rejondw z numerami 51 do
90. Ostatnie 10 rejondéw z numerami 91 do 100 to rejony reprezentujace drogi tranzytowe
obejmujace podrdze oddalonych rejonow aglomeracji oraz ruch pozaaglomeracyjny z
wpltywem na przeptywy podroéznych w aglomeracji. W celu uzyskania zroznicowanych liczb
mieszkancoOw w rejonach transportowych zdecydowano si¢ na sposob generowania liczb
losowych podobny do stosowanego w metodzie Monte Carlo. Na potrzeby pracy dla
rozroznienia od klasycznej metody, nazwano to generowaniem pseudo Monte Carlo.
Generatorem liczb pseudolosowych jest MS Excel. Losowanie wykonano za pomoca funkcji
=LOS(), ktora zwraca liczbe pseudolosowa w zakresie liczb rzeczywistych od 0 do 1. W celu
uzyskania zaktadanej liczby podrozy funkcje¢ przemnozono i dodano stala. Wzory funkcji dla
kazdego typu rejonow zestawiono w tabeli 5.1. Wzor na liczbg grupy mieszkancow KX w
rejonie i-tym (5.1) sktada si¢ z pierwszej liczby bedacej statg S plus liczbg zmienng Z mnozong

przez wygenerowang liczbg pseudolosowg L od 0 do 1:

KX;=S+Z=xL (5.1)
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Tabela 5.1 przedstawia jakie wartosSci S 1 Z zalozono dla konkretnego typu rejonu
transportowego i dla konkretnej kategorii podréznych. W tabeli KO to dzieci do lat 7, K1 to
osoby pracujace, K2 to osoby uczace si¢ w szkotach ponadpodstawowych oraz studenci, K3 to

osoby uczace si¢ w szkotach podstawowych, a grupa K4 to emeryci.

Tab. 5.1 Zestawienie sposobu generacji liczby mieszkancow dla rejonow

Typ rejonu/Kategorie osob |KO K1 K2 K3 K4

Centrum 600+600*L 2500+2500*L 1200+1200*L 1800+1800*L 1000+1000*L
Obszar miejski 250+250*L 1500+1500*L 500+500*L 750+750*L 400+400*L
Obszar podmiejski 100+100*L 700+700*L 200+200*L 300+300*L 150+150*L
Drogi zewngtrzne 600+600*L 2500+2500*L 1900+1900*L 300+300*L 150+150*L

Po wygenerowaniu liczby mieszkancéw dla kazdego rejonu transportowego zatozono
wspotczynniki ruchliwosci. W przypadku np. Kompleksowych Badan Ruchu bardziej
wskazane bytoby okreslanie ruchliwosci dla kazdego rejonu z osobna, jednak ze wzgledu na
uproszczenie formut w arkuszu kalkulacyjnym zdecydowano si¢ uprosci¢ ruchliwosé
przyjmujac taka samg dla kazdej z grup ze zrdznicowaniem na motywacje podrozy.

Wspolezynniki ruchliwosci zestawiono w tab. 5.2.

Tab. 5.2 Zestawienie wspotczynnikdéw ruchliwos$ci

Grupy\Motywacje|DP DN DI PD ND 1D NZD
KO 0 0 0 0 0 0 0
K1 1 0 0,2 0,9 0 0,3 0,2
K2 0 0,9 0,2 0 0,7 0,3 0,3
K3 0 0 1,1 0 0 1,1 1
K4 0 0 1 0 0 1 0,9

Ze wzglgdu na symulacyjne warunki modelu zdecydowano okresli¢ atrakcyjnose
poszczegblnych rejondéw dla danych motywacji podrézy w formie procentowej. Ze wzgledu na
nielosowanie liczb, a definiowanie okreslonych zakresow wartosci maksymalne 1 minimalne
zestawiono w tabelach 5.3 oraz 5.4. Liczby zaktadano w sposéb oddajacy charakter osrodkdéw
miejskich. Przykladowo nie zaktadano szkét w kazdym rejonie transportowym, oraz

ograniczono wystepowanie uczelni wyzszych tylko do obszaru centralnego.
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Tab. 5.3 Maksymalne warto$ci procentowe atrakcyjnosci rejonow

Typ rejonu\Max % AtrakcjjPraca Nauka podst.|Nauka $r. |Nauka wyz. |Inne

Centrum 3,1% 4,5% 6,5% 25,4%| 4,5%
Obszar miejski 1,7% 3,9% 6,1% Brak| 1,4%
Obszar podmiejski 1,1% 1,2% Brak Brak| 0,7%
Drogi zewngtrzne 3,2% Brak Brak Brak| 2,0%

Tab. 5.4 Minimalne wartosci procentowe atrakcyjnosci rejonow

Typ rejonu\Min % Atrakcji|Praca Nauka pods. |Nauka $r. |Nauka wyz. |Inne

Centrum 1,5% 2,5% 3,2% 10,8%| 2,5%
Obszar miejski 1,3% 0,2% 2,2% Brak| 0,5%
Obszar podmiejski 0,1% 0,2% Brak Brak| 0,2%
Drogi zewngtrzne 1,4% Brak Brak Brak| 0,9%

Uzywajac powyzszych danych przystapiono do wygenerowania macierzy podrozy.
Ruchotworczos¢ rejondéw Y wyliczono za pomocg wzoru 5.3, gdzie R oznacza wspotczynnik
ruchliwosci z indeksem dolnym pokazujacym skrotem motywacje podrozy, np. ID jako Inne-
Dom, %A oznacza atrakcyjno$¢ konkretnego typu, np. %AP; to % atrakcyjnosci rejonu j-tego
dla motywacji praca, %ANPod to procent atrakcyjnosci dla motywacji nauka w szkotach
podstawowych, analogicznie dopisek Sr i Wyz oznacza szkoly $rednie i wyzsze. %Al oznacza

atrakcyjnosc¢ rejonu j-tego dla podrdzy innych, czyli niezwigzanych z pracg i domem.

(5.3)

%Aérj N %AW yz;
Y ANSr; L ANWyz;
+RDN3 * K3l * %ANPOd] + RDIl * Kll * %AIJ * 0,8 + RDIZ * K21 * %AI] x* 0,8 +

+RDI3 * K3l * %AI] * 0,8 + RDI4- * K4l * %AI] * 0,8 + RNZDI * Kll * %AIJ * 0,8 +
+RNZD2 * KZL * %AI] * 0,8 + RNZD3 * K31 * %AIJ x 0,8 + RNZD4- * K4l * %AI] * 0,8

W ten sposob obliczono gotowa macierz podrézy dla symulowanego osrodka miejskiego. Ze
wzgledu na rozmiary macierzy — 100x100, macierze dolaczono wytacznie w formie
elektronicznej w zalgcznikach 3-12. W celu zaprezentowania potencjalnych przeplywow

podroznych w rozdziale 5.3. stworzono pogladowy model aglomerac;ji.
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5.2. Model pogladowy symulowanego oSrodka miejskiego

Symulacja os$rodka miejskiego ma na celu pokazanie przeplywow podréznych w
analizowanych wariantach zestawienia zrodet danych, jak i wariancie sprawdzajacym cala
metodg, opisanych w rozdziale 6.2. Ze wzgledu na to, ze metoda dotyczy tylko macierzy
podrozy, a nie rozktadu na sie¢ transportowa, sie€ jest znaczaco uproszczona. Przyktadowo nie
uwzgledniano podziatu na $rodek lokomocji czy nie zmieniano wigkszosci podstawowych

parametréw programu PTV Visum.

Tworzenie modelu rozpoczeto od rozmieszczenia siatki rejonéw transportowych. Jest ich 100
na okoto potmilionowy, zasymulowany osrodek miejski. W celu stworzenia doktadnego
modelu transportowego nalezatoby stworzy¢ wigksza liczbe rejondw, jednak wykracza to poza
zakres potrzebny do niniejszej rozprawy, wiec zdecydowano si¢ nie dzieli¢ zasymulowanych
rejondw na mniejsze. Uktad rozpoczgto od obszaru Scislego centrum — rejonéow od 1 do 10.
Zalozeniem jest obszar gestej zabudowy o wysokiej gestosci zaludnienia. Obszar ten okrazaja
rejony od 11 do 50 - bedacej obszarem miejskiej zabudowy o mniejszej liczbie mieszkancow.

Obydwa typy rejondéw pokazano na zrzucie ekranu z programu PTV Visum na rys. 5.1.
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Rys. 5.1 Uklad rejondéw transportowych w centrum aglomeracji

Stwierdzono, ze uktad sieci miejskiej ma nie by¢ idealng siatkg kwadratow, pomimo tego, ze
wymiar macierzy podrézy 100x100 na to pozwalat. Zdecydowano rowniez, ze nie bedzie to
miasto o ukladzie typowo amerykanskim z réwnoleznikowa siatka potaczen. Aglomeracja ma
ksztalt typowy dla miast europejskich i rozchodzi si¢ ona odnogami. Przybrata ksztatt
»osmiornicy” z ,,mackami” w postaci odnog; rejony od 51 do 90 prezentujg ksztatt takiego
uktadu. Czes$¢ to tzw. wsie przyleglte do aglomeracji, ciasno oplatajace siatke rejondéw 1-50.
Reszta reprezentuje odnogi aglomeracji bgdace miejscowosciami skupionymi wokoét drog
dojazdowych. Rejony 91-100 prezentuja wptyw odlegtych miejscowosci w stosunku do
aglomeracji. Zdecydowano si¢ na to uproszczenie ze wzgledu czytelnosci niniejszej rozprawy.
Bardzo duzy model uniemozliwitby pokazanie wigkszosci wartosci liczbowych na
potaczeniach. Rejony te sg symbolicznie pokazane jako czworokatne rejony odlegte od reszty.
Uktad pozostatych rejonéw i tym samym catego uktadu rejondéw transportowych w

symulowanej aglomeracji pokazano na rys. 5.2.
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Rys. 5.2 Uklad rejonéw w catej aglomeracji

Majac gotowy uktad rejondow transportowych zaplanowano sie¢ gltéwnych potaczen w
aglomeracji. Ze wzglegdu na nieporuszanie w rozprawie innych elementow modelu
transportowego niz macierze podrozy, zrezygnowano z wykonywania tego w pelnej
doktadno$ci i ograniczono si¢ do stworzenia siatki gtownych arterii miejskich bez drog
osiedlowych. W rozprawie nie ma rowniez podziatu na $rodki transportu, wiec stworzono

0golng sie¢ oparta w oprogramowaniu o sie¢ drogowa o wysokiej przepustowosci, by
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zwizualizowaé tylko przeptywy podréznych migdzy rejonami na ztagodzonych warunkach

zwigzanych z przepustowoscig. Na rysunku 5.3. pokazano uktad weztow w calej aglomeracji.

Rys. 5.3 Uktad weztéw w catej aglomeracji

Na bazie weztow z poprzedniego rysunku stworzono sie¢ drogowa. Na rysunku 5.4 pokazano
uktad potaczen w centrum aglomeracji, a na rysunku 5.5. pokazano widok oddalony catego
modelu aglomeracji. Rysunek 5.6. pokazuje sie¢ bez wiaczonej warstwy rejonow

transportowych.
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Rys. 5.4 Uktad potaczen w obszarze centralnym aglomeracji

W nastepnych rozdziatach uzywano okreslen w celu utatwienia czytelnikowi zrozumienia, o
ktére potaczenia chodzi. Wyszczegdlniono tylko niektore potaczenia, ktore okazaty si¢ mie¢
charakterystyczne zmiany w liczbie podréznych na tych polaczeniach dla poszczegdlnych
wariantow. Nawigzuja one do klasycznych nazw potaczen kojarzonych z aglomeracjami.
Znalazla si¢ zatem tam np. obwodnica §rédmiejska. Jest to ,,ring” wokot obszaru centralnego
aglomeracji, czyli rejonow od 1 do 50. Oprocz tego potaczenie rownoleznikowe przechodzace
przez obszar $cistego centrum (rejony od 1 do 10) na odcinku pomigdzy obwodnica Srédmiejska

nazwano trasg W-Z. Reszta polaczen nie wymagala szczegdtowej nazwy w celach opisowych.
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Rys. 5.5 Uktad potaczen w catej aglomeracji

W celu pokazania przepltywdw bez ograniczen infrastrukturalnych kazde z potaczen ma te same
parametry. S3 to pozostawione bazowe parametry zasugerowane przez PTV Visum.
Przepustowos$¢ — CapPrT to 99999, a VOPrT to 50 km/h. Nie dokonywano réwniez podziatu
modalnego na $rodki transportu, wigc na model nie wptywa brak parametrow dla transportu

publicznego.
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Rys. 5.6 Uklad potaczen bez siatki rejondw transportowych
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Rys. 5.7 Wycinek modelu pokazujacy sposéb przylaczania rejonow do sieci

Na rysunku 5.7. pokazano sposob przylaczania rejondw do sieci transportowej. Nie
wprowadzano drog w glab rejondow ze wzgledu na czytelnos¢ modelu. Nie bylo to konieczne
na poziomie doktadnos$ci samych przeptywow na bazie macierzy podrozy. W tym przypadku
alternatywna opcja zaprezentowania rezultatéw moghyby by¢ wiezby ruchu, jednak dla celow
opisowych zdecydowano si¢ pokazaé rezultat na uproszczonym modelu. Po wprowadzeniu
zasymulowanej macierzy podrozy przeliczono model. Rezultat w postaci nat¢zen ruchu na
potaczeniach zestawiono na rysunkach 5.8 1 5.9. Na rysunku 5.8 pokazano obszar centralny
aglomeracji. Na rysunku 5.9 widok catego obszaru aglomeracji. W rozdziale 6 te wyniki sg w
opisie modelem bazowym. W przypadku kazdego wariantu zestawienia zrodet Big Data za
pomoca metody opisanej w rozdziale 4 roznice pokazane na scenariuszach modelu w rozdziale
6 s3 réznicag w wartosciach od ponizszych rysunkow. Ze wzgledu na brak obwodnicy
zewnetrznej aglomeracji, przez centrum przebiegaja duze potoki podroznych, ktére sa
odzwierciedleniem podrdzy pomigdzy drogami tranzytowymi. Podobnie, gromadzacy réwniez
duza liczbe ludnosci obszar $cistego centrum (rejonow od 1 do 10) ,,Sciaga” duze potoki ruchu.
Wyjatkowa odnoga aglomeracji to odnoga potudniowa, w ktorej zbiegaja si¢ trzy rejony
odpowiadajace za drogi zewnetrzne, co powoduje znaczaco wyzszg liczbe podrdzy. Na rysunku
5.10 pokazano samg macierz podrozy dla lepszej czytelnoSci w postaci mapy ciepta. Macierz

podrézy z warto$ciami liczbowymi znajduje si¢ w Zataczniku 3 do rozprawy.
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Rys. 5.9 Widok na obszar catej aglomeracji
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Rys. 5.10 Mapa ciepta macierzy podrézy modelu bazowego

5.3. Macierze podrozy ze zrodel Big Data

W celu urealistycznienia wynikow 1 problemoéw zwiazanych z ich pozyskaniem, w
maksymalnym stopniu wykorzystano dane dostgpne w literaturze. W pierwszej kolejnos$ci
uzyto danych z wroctawskiego KBR 2018 [167], gdzie byly dostepne godzinne macierze
podrozy z sieci GSM 1 dane GPS z sondowania pojazdow. Pierwszym wyzwaniem byto
dopasowanie macierzy podrézy. W rozprawie model bazowy to macierz 100x100, a macierz
wroctawska ma 475x475 rejonow. W celu wykorzystania macierzy z Wroctawia zredukowano

je do rozmiar6w modelu bazowego.

Macierz modelu bazowego dzieli si¢ na zakresy: 10% rejondw - obszar Scislego centrum
aglomeracji, 40% - obszar miejski 140% - obszar podmiejski oraz 10% rejondéw prezentujacych
dalsze rejony aglomeracji wraz z drogami tranzytowymi. Zdecydowano si¢ posegregowac
rejony od najwigkszego do najmniejszego 1 wydzielono trzy obszary: 20% najbardziej
obcigzonych podrézami rejondéw, nastepne 40% 1 40% najmniej obcigzonych. Z zakresu 20%
najbardziej obcigzonych rejonow, zaczynajac od tego najblizszego medianie, wzigto 10

najblizszych rejonéw ponad mediang i 10 rejonéw ponizej. 10 rejondéw powyzej mediany
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zalozono na obszar centralny aglomeracji. Rejony ponizej mediany to beda drogi tranzytowe,
ktore maja stosunkowo zblizone wartosci podrézy w modelu bazowym do tych z rejonu Scistej
zabudowy centrum aglomeracji. Podobnie postgpiono przy nastgpnych 40% rejonow z
wroctawskiej macierzy, jednak w tym przypadku wzigto 40 rejonow najblizszych medianie po
obu stronach na obszar miejski. Analogicznie postapiono tworzac obszar podmiejski z
pozostatych 40% rejonow. Wybieranie odleglych od siebie zakresow pozwolito na uzyskanie
przeskokow wartosci pomiedzy numerami rejondw tak jak w modelu bazowym, co jest

widoczne na mapie ciepta na rys. 5.11.
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Rys. 5.11 Macierz podrdzy z sieci telefonii komoérkowej — mapa ciepta

Analogicznie postgpiono z danymi z GPS, ktore réwniez pochodzg z wroctawskiego KBR
2018. W tym przypadku jednak 9438 na 10000 relacji migdzyrejonowych prezentowato zerowe
warto$ci podrozy. Mimo tego, zdecydowano si¢ uwzgledni¢ to zrédio danych, jako Zrédto
wybrakowane. Na rys. 5.12 pokazano macierz podrézy, na ktorej wida¢ brakujagce wartosci.
Warto réwniez wspomnie¢, ze sa to wartosci niskie - maksymalnie w jednej relacji

zarejestrowano zaledwie 6 (!) podrozy.
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Rys. 5.12 Macierz podrézy z GPS — mapa ciepta

Nastepne zrdodta pozyskano z literatury. W artykule [76] na rys. 6. pokazano macierz podrozy
z doktadnymi wartosciami z kazdego skanera Bluetooth. Zaznaczono tam skanery dajace
niewiarygodne wartos$ci, wigc w niniejszej rozprawie ich nie uwzgledniono. W celu przepisania
tabeli z artykulu uzyto narzedzi korzystajacych ze sztucznej inteligencji dostgpnych w
internecie oraz recznie korygowano btednie zinterpretowane przez narzedzie cyfry. Badanie
zsumowato w macierzy wykrycia podroézy ze 150 dni, wiec zredukowano macierz do
usrednionych warto$ci dobowych. Nastepnie dokonano analogicznej segregacji rejonow jak w
przypadku poprzednich Zrédel. Tym razem macierz 29x29 nie zapewniata danych w pelnym
wymiarze 100x100, wigc nie wybierano zakresow, a wykorzystano przesegregowang macierz
w catosci. Ze wzgledu na uwzglednianie w badaniu obszaru centrum miasta, stwierdzono, ze
bedzie to pierwsze 29 rejondw w macierzy, a pozostate dadzg dane zerowe. Rezultat w postaci
mapy ciepta pokazano na rys. 5.13. Nie pokazano catej macierzy 100x100, poniewaz w
wiekszosci bylaby pusta. Pokazano cze¢$¢ macierzy bez rejonéw niezawierajacych dane, wiec
na rysunku jest macierz bedaca tylko wycinkiem catej sieci transportowej. Pokrywa obszar
tylko 29x29 rejondéw pokazany na mapie ciepta. W tym przypadku jest to macierz powstata z
danych z pojazdow, a nie telefonow, co uwzgledniono odpowiednim wspolczynnikiem w

metodzie.
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Rys. 5.13 Macierz podrézy z Bluetooth — mapa ciepta 29x29 rejonéw z danymi

Kolejng macierza, ktorg udato si¢ pozyskac z literatury jest macierz z automatycznego zliczania
pasazerow. Dzieki uprzejmosci autora pracy [114] otrzymano pliki robocze w programie Excel.
Wykorzystano macierze z dni pracujacych, ale dla kazdej z czterech tras pokrywaty sig
maksymalnie cztery przystanki. Z tego powodu wykorzystano dane tylko z jednej linii - nr 1.
Innym problemem byt charakter danych, poniewaz dane zawieraty jedynie pojedyncza godzing
pomiarow. Przeskalowano je zakladajac 17 godzin kursowania autobusow. Ze wzgledu na
rozmiar macierzy 46x46 uzyto jej dla rejondéw obszaru miejskiego (bez obszaru Scistej
zabudowy centrum) oraz 6 rejonéw podmiejskich. Podobnie jak w poprzednim przypadku
chcac zwizualizowac rezultat na rys. 5.14 przedstawiono tylko obszar macierzy, ktory zawierat

dane.
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Rys. 5.14 Macierz podrézy z APC — mapa ciepta

W literaturze udato si¢ rdwniez znalez¢ macierz podrozy z systemow inteligentnych kart
miejskich. Macierze zalaczone byty do raportu [43] W zwigzku z tym, Ze dane opieraly si¢ na
pojedynczych liniach autobusowych, zastosowano analogiczne podejscie do poprzedniego
zrodta danych. Wykorzystano fakt, ze linie znaczgco r6znig si¢ liczbg wykrywanych podrézy.
»1ras¢ D” uzyto jako macierz dla rejonéw obszaru miejskiego, tak samo jak w poprzednim
przypadku, jednak dla rejonéw odnodg aglomeracji uzyto ,,Trasy B”. Rezultat w postaci
macierzy podrozy dla rejondw obszaru miejskiego pokazano na rys. 5.15, gdzie macierz ma

wymiar 16x16 1 na rys. 5.16, gdzie macierz ma wymiar 35x35 dla samego obszaru odnog

“ 1
“n o

aglomeracji.

Rys. 5.15 Macierz podrézy z kart miejskich obszar miejski — mapa ciepla
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Rys. 5.16 Macierz podrézy z kart miejskich obszar podmiejski — mapa ciepta

Ostatnig z macierzy, ktora udato si¢ pozyskac z literatury w postaci liczbowej , s3 dane z ANPR
— automatycznego rozpoznawania numerow tablic rejestracyjnych. Dane pochodzg z pracy
[124]. W tym przypadku ze wzgledu na duzg liczbe podrozy, w rejonach w lewym gérnym rogu
macierzy, macierz 47x47 w niezmienionej formie wykorzystano w rejonach od 1 do 47.

Rezultat przedstawiono na rys. 5.17, gdzie szare miejsca nie zawieraja zadnych podrozy.
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Rys. 5.17 Macierz podroézy z ANPR — mapa ciepta

Pozostatych trzech zrodet Big Data nie udato si¢ uzyska¢ w postaci liczbowej. Zdecydowano
si¢ na odtworzenie ich na podstawie opisOw i map ciepta dostepnych w literaturze. W pierwszej
kolejnosci stworzono macierz z bazy danych z UTO i rower6w miejskich. Ze wzgledu na uktad
osrodka miejskiego, zatozeniem byta przewaga podrdzy na krotkim dystansie, wigc wigksze
liczby podrozy sa skupione blizej przekatnej macierzy. Sposob generowania liczb jest
analogiczny jak w przypadku symulowania osrodka miejskiego za pomoca wzoru 5.1. W
macierzy nie ma rejondw odpowiadajacych za drogi zewnetrzne. Ze wzgledu na okoto 30
roznigcych sie zakresem liczbowym wzordéw, podano przyktad najwiekszego i najmniejszego.
Relacje z najwigksza liczba podrozy generowano wzorem przy statej rownej 4 1 liczbie

losowanej z zakresu od 0 do 8. Najmniejsze liczby to 0,05 i zmienna od 0 do 0,02, w celu
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pokazania zanizonych wynikow na dalekich dystansach w aglomeracji. Efekt przedstawiono na

rysunku 5.18.

Rys. 5.18 Macierz podrézy z UTO i rower6w miejskich — mapa ciepta

Na bazie map ciepta z literatury udato si¢ odtworzy¢ takze macierz z Taxi. Wykorzystano
gléwnie mape ciepta Nowego Yorku z artykulu [121], gdzie wida¢ wigkszo$¢ podrézy w
centrum miasta oraz asymetryczno$¢. Zdecydowanie wigcej podrdzy miato swoj cel niz zrédto
w obszarze odpowiadajagcym w rozprawie obszarowi miejskiemu w rejonach 11-50. W
macierzy widocznej na rys. 5.19 postarano si¢ odtworzy¢ powyzsze zalezno$ci. Motywem
przewodnim byta najwigksza mozliwa liczba podrézy w obrgbie obszaru $cistego centrum oraz
asymetrycznos$¢ catej macierzy. W macierzy nie uwzgledniono rejondow odpowiadajacych za
drogi zewnetrzne. Liczby podobnie jak w przypadku danych z UTO i rowerow miejskich
generowano wzorem 5.1, gdzie najbardziej obcigzone relacje miaty statg 13,5, a liczbg losowa
w zakresie od 0 do 27. Najmniejsze liczby we wzorze to stata 0,075 i losowa od 0 do 0,225.

Podobnie jak w przypadku UTO 1 roweréw miejskich czgs¢ losowa byta wieksza niz stata, by
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maksymalnie zrdznicowaé liczby, pomimo $wiadomosci, ze tylko niektére rejony w modelu

bazowym majg znaczaco wyzszg liczbe podrozy od rejondéw tego samego typu.

0 40.4639

Rys. 5.19 Macierz podrézy z Taxi — mapa ciepla

Ostatnia macierza, trzecia symulowang i dziewiata ogolnie, jest macierz z danych
lokalizacyjnych z sieci mediéw spotecznosciowych. W tym przypadku opisane w literaturze
»anomalie” dotyczyly danych socjodemograficznych, ktore nie sg poruszane w rozprawie. Tym
samym stworzono macierz usredniong. Jest to rOwniez macierz sprawdzajaca, czy symulowane
macierze nie zawyza wynikow metody, jako te potencjalnie najdoktadniejsze, tworzone z mysla
o odwzorowaniu os$rodka miejskiego. Tez¢ t¢ sprawdzono w ostatnim z wariantdw
walidowanych w nastgpnym rozdziale niniejszej rozprawy. Relacje pomigdzy rejonami obszaru
Scistego centrum aglomeracji losowano wedlug wzoru 5.1. podajac stata 2,1 i zmienng od 0 do
4,2. Dla relacji o najmniejszej liczbie podrozy, pomiedzy odnogami aglomeracji — statg 0,14 i

zmienng od 0 do 0,315.
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6.27521

Rys. 5.20 Macierz podrézy z mediéw spoleczno$ciowych — mapa ciepta
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6. Walidacja metody

6.1. Prezentacja wynikow

Po zastosowaniu metody w arkuszu kalkulacyjnym programu Excel dokonano wizualizacji
macierzy podrozy tworzac scenariusze poroOwnawcze w oprogramowaniu PTV Visum. Ze
wzgledu na duze wymiary macierzy podrozy - 100x100 - bedzie ona nieczytelna jako rysunek
W niniejsze] rozprawie. Scenariusze porOwnawcze w programie Visum pozwalaja na
zobrazowanie doktadnosci uzupetniania danych w skali catego symulowanego os$rodka
miejskiego. Przedstawiono tez mapy ciepta macierzy. Oprdcz tego w niniejszym rozdziale
pokazano liczbowg analiz¢ poréwnawcza roéznicy w calosciowej liczbie podrozy pomiedzy
wariantem ,,rzeczywistym”, a wariantami symulowanymi. W celu sprawdzenia tezy badawcze;j
o korelacji pomigdzy wieksza liczbg zrodet Big Data, a doktadnoscia wynikow stworzono kilka
scenariuszy taczacych rozne zrodla. Zamiast samego pordwnania symulowanego osrodka

miejskiego, jako modelu bazowego z danymi uzupelnionymi kazdym z wykorzystanych zrodet.

Wybrano dziewig¢ wariantow zestawienia zZrodet Big Data, ktore zdaniem autora daja
przypadki z grup dajacych najbardziej zroznicowane wyniki oraz z grup danych wystgpujacych
w badaniach wspdlnie. Nalezy podkresli¢, ze nie chodzi tu o dziewigé wykorzystanych zrodet
danych. Zdecydowano si¢ nie pokazywac przypadkdéw spodziewanie najbardziej podobnych do
siebie. Tym samym pierwszy wariant to macierz stworzona ze wszystkich Zrodet danych z
niniejszej rozprawy. Drugi to trzy bazy danych pozyskane z symulowania wynikow na bazie
charakterystyki zrédta danych i1 dostgpnych macierzy podrézy w postaci ,,map ciepta” w
literaturze. Trzeci z wariantéw to dane pozyskane z wroctawskiego KBR. Czwarty to lepsze z
dwoch zrodet dostepnych we wroctawskim KBR, czyli danych z sieci telefonii komorkowe;.
Piaty wariant to dane ze skanerow Bluetooth, systemow zliczania pasazerow, smart card data
oraz ANPR. Nastepne trzy przypadki to pojedyncze zrodla danych; kolejno: dane z mediow
spotecznosciowych, taksowek 1 jako wariant 6smy dane z rowerdéw miejskich 1 UTO.
Dziewiatym wariantem jest pofaczenie danych z sieci telefonii komorkowej, medidw

spoteczno$ciowych i taksowek.

Réznice od danych symulowanych na kazdym z ponizej prezentowanych wariantéw pokazano
na czterech zrzutach ekranu. Wartosci sg prezentowanie niezaleznie od sugerowania czy sg
,»dobre” lub ,,zle”. Kolor czerwony symbolizuje wigcej podrozy niz w przyktadzie modelowym,

kolor zielony mniejsza liczbe podrdozy. Nalezy pamigtaé, ze jest to interpretacja macierzy
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podréozy na modelu o podstawowych parametrach oprogramowania PTV Visum, a
przedmiotem rozprawy nie jest podzial modalny lub podziat na sie¢. Jest to prezentacja
wizualna, a nie rzeczywista. Pierwszy z zestawu czterech zrzutow ekranu, dla kazdego z
przypadkow, pokazuje roznice liczbowe w obszarze centralnym. Drugi w oddaleniu pokazuje
wartos$ci liczbowe na obszarze aglomeracji i drég dojazdowych do miasta. Nastgpne zrzuty
ekranu sg pokazaniem analogicznych obszarow, jednak w warto$ciach procentowych réznic.
Jest to szczegolnie istotnie, poniewaz cz¢$¢ polaczen ma znaczgco mniejsze wartosci liczbowe
podrozy, wigc zmiany majace kilka tysiecy podrdzy dla najbardziej obcigzonych rejonéw moga
mie¢ stosunkowo mato istotng roznicg. Analogicznie na sieci istniejg polaczenia majace
zaledwie kilkadziesigt podr6zy i tam zmiana moze mie¢ znaczaco wigksza roznice procentowag
siegajacg kilkudziesieciu procent, ktéra ma marginalny wpltyw na calg sie¢ transportowg ze

wzgledu na niewielka liczbe podrozy.

6.2. Wykorzystanie metody i analiza rezultatow

W celu jasnego przestawienia sposobu dziatania metody i stworzenia wariantu 1, w niniejszym
podrozdziale na poczatku zawarto przyklad liczbowy. Przyklad pokazuje w jaki sposob
obliczono warto$¢ dla jednej wybranej komorki. Wybrano konkretng relacje w macierzy
podrézy. Sa to podrdze z rejonu 1 do rejonu 7. Metode zaimplementowano w MS Excel. W
arkuszu kalkulacyjnym jest to komorka H2. W modelu bazowym symulowanego osrodka
miejskiego, opisanego w rozdziale 5, z rejonu 1 do rejonu 7 dobowo odbywa si¢ 478 podrdzy.
Kolejno w macierzach ze zrédet Big Data z danych GSM wykryto dobowo $rednio 9 podrézy.
Z danych pochodzacych z Bluetooth wykryto 79 podrézy na relacji. Z systemow
automatycznego zliczania pasazerow nie ma danych. Rejony 1 1 7 nie posiadaty przystankow
autobusowych, z ktorych pozyskano dane. Obszar $cistego centrum w zalozeniu jest
obstugiwany transportem szynowym, a dane dotyczyty linii autobusowych. Podobnie nie ma
danych z systemow ,,smart card data”, ktore w tym przypadku byly kartami miejskimi. W
przypadku mocno wybrakowanej macierzy z danych z GPS wykryto jedna podréz. Macierz
podrozy z ANPR w zakresie tych rejonéw posiada dane, jednak akurat na tej relacji nie wykryto
podrozy. W danych geolokalizacyjnych z mediéw spotecznosciowych wykrywano na tej parze
rejondw 6,018 podrozy. Z Taxi jest w tej komorce srednio 33,869 podrézy dobowo. Ostatnie
zrédto to dane z roweréw miejskich oraz UTO, gdzie korzystajac z tej floty odbywa si¢ §rednio

5,1 podrozy dobowo na stacjach z podrdza poczatkowa w rejonie 1 i kohcowa w rejonie 7.
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Algorytm opisany w podrozdziale 4.1. pominat w obliczeniach trzy Zrddla, ktore nie wykazaty
danych na tej relacji, reszt¢ pomnozyl przez wspolczynniki przeliczeniowe opisane w
podrozdziale 4.2. Kolejno bedzie to 9 podrozy z GSM pomnozone przez odwrotnos$¢ 16%, co
daje 56,25. Z Bluetooth to 79 pomnozone przez odwrotnos$¢ 24,8%, co daje 318,55. Z GPS to
jedna podroz pomnozona przez 1/0,37, co daje 2,7. Nastepnie ze zrodet symulowanych,
opisanych w rozdziale 5, wzi¢to 6,018 podrdzy i podzielono przez odwrotnos¢ wspotczynnika
przeliczeniowego wynoszacego 0,7%, co daje 859,71. Podréze z Taxi to 33,869 pomnozone
przez odwrotnos$¢ 3% dajace wynik 1128,97. Na koncu dane z UTO 1 floty rowerdw miejskich

wynoszace 5,1 pomnozone przez odwrotno$¢ 1,237% 1 dajace 412,29.

Sumarycznie $rednia z wynikéw dala warto§¢ zblizong do modelu bazowego: 471 podrozy w
stosunku do 478 z modelu bazowego. Ze wzgledu na dobry rezultat koncowy opisany
szczegotowo w podrozdziale 6.2.1. nie zdecydowano si¢ na wprowadzenie dodatkowych wag.
Wymagaloby to poglebionych analiz rezultatoéw czastkowych i stwierdzono, ze wykracza to
poza zakres rozprawy i jej symulacyjny charakter. Ze wzgledu na mocno zanizone wartosci z
GPS, na pewno bytoby to zrodto z najnizsza z sugerowanych wag. Badania takie wymagatyby
analizy wielu studiéw przypadkow i wytypowania, czy w kazdym z przypadkoéw zastosowania
danego zrédta dane pochodzace z niego sg niewiarygodne. W niniejszej rozprawie nadajac wagi
na podstawie dostepnych danych dokonano by tylko analizy na potrzeby studium tego
przypadku, wigc wyniki bylyby nieadekwatne w zastosowaniu do innych przypadkow.
Przeprowadzenie tego typu analizy jest rOwniez niemozliwe ze wzgledu na malg liczbe
pozyskanych przez autora macierzy podrdzy pochodzacych z tego samego zrodta. Mimo tego
wyraznego braku, wyniki opisane w niniejszym rozdziale s obiecujace. Ma na to wptyw fakt,
ze w przypadku danych z GPS, ktére byly najmniej wiarygodne, tylko 627 komorek macierzy
podrézy z 10000 zawierato dane, wiec wptyngto to na niewielki odsetek komoérek w macierzy

podrozy (6,27%) .

6.2.1. Uzupelnienie wszystkimi dostepnymi zrodlami

Pierwszy wariant sprawdza cala metode. To wykorzystanie dostgpnych zrodel, nawet tych
wybrakowanych, by uzyskac najbardziej zblizone do rzeczywisto$ci wyniki. Na rysunku 6.1.
pokazano sie¢ obszaru centralnego miasta. Rysunek 6.2. pokazuje obszar oddalony, obszar

centralny jest bez opisu wartos$ci, jednak wida¢ na nim proporcje grubosci pasow
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reprezentujacych roznice. Analogiczng kolejno$¢ maja rysunki w kazdym z nastgpnych

przyktadow ponize;.

Sl

o @

= N\

Rys. 6.1 Wariant 1, widok na obszar centrum aglomeracji

oL

Na rysunku 6.1. wida¢ duza zgodno$¢ przeptywow podréznych z modelem bazowym.
Rozbieznosci mogly wynika¢ z nieporuszania w metodzie rozkladu przestrzennego podrdzy,
ktory zostat wykonany automatycznie przez program. Tym samym parametry podstawowe
programu PTV Visum mogty wptynaé na zwigkszenie r6znic widocznych na modelu. Pomimo
tego wynik zdaniem autora jest satysfakcjonujacy, biorgc pod uwage wykorzystanie danych
rzeczywistych z roznych miejsc, dostosowanych samg skala do osrodka symulowanego, a nie
danych rzeczywistych do o$rodka istniejagcego. Wyniki wariantu s3 mocno zblizone za
wyjatkiem kilku polaczen. Szczegdlnie przeszacowana jest ,,odnoga” potudniowa aglomeracji
widoczna w calo$ci na rysunku 6.2. Jest to spowodowane zalozeniem wychodzacych z niej 1
laczacych sig tam trzech drog tranzytowych, co spotggowato niedokltadnosci, szczegdlnie, ze
spora cze$¢ (sze$¢ na dziewie¢) zrodel nie zawierala tego obszaru. Dlatego liczba uzytych
zrodet w tych potaczeniach jest znaczaco nizsza od obszaru centralnego aglomeracji. Nalezy
zwroci¢ uwage, ze ze wzgledu na brak obwodnicy pozamiejskiej osrodka, te wartosci wptywaja

na niedokladnos$¢ reszty potaczen w obszarze centralnym. Ten sam obszar pokazano na
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warto$ciach réznic procentowych na rysunku 6.3. Ogdlnie nadmiary i niedobory podrézy
roéwnowaza si¢ na sieci. Mimo tego niezadowalajace jest znaczaco wigksze natezenie ruchu na
obwodnicy srodmiejskiej 1 nierealistycznie odcigzony odcinek ,,trasy W-Z”. Rdznice tez moga
wynika¢ z podej$cia do macierzy bazowej, ktéra jest symetryczna, a dane pochodzace z big
data nie zostaly symetryzowane. W zwigzku z tym, ze dane z macierzy pochodzacych z big
data, pochodzity z r6znych okreséw i zostaty ekstrapolowane do warto$ci dobowych, nie sg one

w pelni symetryczne.

Rys. 6.2 Wariant 1, widok na obszar catej aglomeracji

Rysunek 6.2. pokazuje szczeg6lnie wartosci na odnogach aglomeracji, na ktére maja wptyw
drogi zewnetrzne. Najwigksze zmiany w liczbie podrézy mozna zaobserwowaé na odnodze

potudniowej. Jednak pomimo tego, ze wpltywaja na nig trzy drogi zewngtrzne, roznice w
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warto$ciach procentowych nie przekraczaja 50%. Na rysunku 6.2. mozna tez zaobserwowac
zrédta zmian w calej sieci transportowej do modelu bazowego. Najwigksze przyrosty podrézy
z polaczen zewnetrznych majg odnogi zlokalizowane na potudniu oraz ta pétnocnowschodnia.
Jednoczesnie odnogi na polnocnym zachodzie majg niedoszacowane liczby podrézy.
Wywotato to odbiegajace od modelu bazowego obcigzenie na osi wewngtrznej obwodnicy
srédmiejskiej na calym jej odcinku, pomigdzy odnogami aglomeracji, na ktérych doszto do
przeszacowania liczby podrozy. Ttumaczy to tez odcigzenie osi trasy W-Z przechodzacej przez
srodek obszaru miasta. Polgczenia zasilajace ja od zachodu i pétnocy maja niedoszacowang
liczbe podréznych i obcigzenie sieci przeniosto si¢ na o§ poludniowy zachdd — potnocny

wschod.

W XX

Rys. 6.3 Wariant 1, widok na obszar centrum aglomeracji — wartosci procentowe

Na rysunku 6.3. wida¢ zmiany wartosci procentowych, a porownanie ich z rysunkiem 6.1.
koryguje wczesniejsze wnioski. Na dwoch potaczeniach najwigksze zmiany w warto$ciach
procentowych przekraczaja nawet 100%. W przypadku potaczenia na wschodzie osrodka
aglomeracyjnego (jest to potaczenie z niewielka liczbg podrézy w modelu bazowym) jest
zaledwie 19 (!) podrézy, tym samym zmiana globalnie ma nieistotny wptyw na calg siec.
Bardziej znaczaca zmiang jest polaczenie widoczne na poludniowym zachodzie. Moze by¢ to
zwigzane ze zwigkszeniem podrozy opisanym wyzej w ramach zwigkszenia natg¢zenia ruchu na

odnogach potudniowo-zachodnich 1 pétnocno-wschodnie;.
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Rys. 6.4 Wariant 1, widok na obszar catej aglomeracji — warto$ci procentowe

Na rysunku 6.4. wida¢ zmiany na potaczeniach z drogami zewngtrznymi i arteriach wewnatrz
»macek” aglomeracji. Ciekawy przypadek to odnoga na poludniowym wschodzie, gdzie im
blizej srodka aglomeracji tym bardziej nadmiarowe podroze ,,ging”, dochodzac na jednym
kierunku do pozadanej wartosci -3% przy potaczeniu si¢ z obwodnicg srodmiejska. Moze by¢
to spowodowane wigkszg liczba rejonow ,,po drodze” i tym samym dokladnos¢ danych si¢
zwigksza. Bardzo duzy przeskok jest na potaczeniu wschodnim $rodkowym, jednak jest to
kwestia bardzo mate; liczby podrozy przez ten rejon, siegajacych zaledwie
kilkanascie/kilkadziesiat. Znaczaca cze$¢ potaczen ma wartosci bliskie (siggajace zaledwie
kilku procent) w stosunku do modelu bazowego na polaczeniach przylegtych do obszaru
centralnego aglomeracji (pomimo braku danych dotyczacych drog zewngtrznych w szesciu na

dziewigciu Zrodiach big data). Tym samym rezultat jest oceniony pozytywnie i wskazuje to na
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potrzebe korzystania z wigkszej liczby zrodet przy tego typu potaczeniach, by zblizy¢ wszystkie
wyniki do rzeczywistosci i wplynagé na mniejsze niedoktadno$ci w obszarze centralnym
aglomeracji. Na rysunku 6.5. pokazano mape ciepta, ktorg mozna poréwnac¢ z mapg ciepla
modelu bazowego na rysunku 5.10. Wida¢ na niej zachowane proporcje spodziewane po
poszczegbdlnych relacjach miedzy typami rejonéw, choé wystepuja lokalne anomalie
spowodowane ekstremalnymi warto$ciami z niektdrych macierzy, szczegdlnie widoczne np.
pochodzace z danych z ANPR w obszarze goérnej potowy przekatnej macierzy. Macierz

podrozy w formacie liczbowym zalaczono do pracy w Zat. 4.
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Rys. 6.5 Wariant 1, mapa ciepta macierzy podrozy

6.2.2. Wariant 2 - Uzupelnienie Zrodlami symulowanymi na bazie map
ciepla i charakterystyki zrodla danych

Drugi wariant mial na celu sprawdzenie czy dane symulowane nie bedg prezentowac blizszych
wartosci w stosunku do modelu bazowego niz wariant ze wszystkimi danymi, poniewaz zostaly
dopasowane do charakteru symulowanego osrodka miejskiego od podstaw. Symulowano dane

z mediow spotecznosciowych, Taxi oraz UTO + rowerow.
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Rys. 6.6 Wariant 2, widok na obszar centrum aglomeracji

Rysunek 6.6. wskazuje na znacznie wigksza niedoktadno$¢ niz model wykorzystujacy
wszystkie dostepne zrodta danych. Zdecydowanie wigksza liczba potaczen ma mniejszg liczbe
podrézy niz model bazowy. Liczby na potaczeniach sg rowniez wigksze. Najwigkszy widoczny
niedobor liczby podrozy wystapil podobnie na wschodnim odcinku trasy W-Z wewnatrz
obszaru $cistego centrum. Liczby sg nieznacznie wigksze o okoto 1000 podrézy w kazdym
kierunku. Réznice sg réwniez mniejsze na obwodnicy $rodmiejskiej, gdzie sytuacja ulegta
poprawie w stosunku do wariantu uwzgledniajacego wszystkie Zrédla danych. Biorac pod
uwage cato$¢ obszaru centralnego aglomeracji, sytuacja jest daleka od ideatu, obszar centralny
ma wigksze niedobory podrézy, a co za tym idzie, w przypadku hipotetycznego planowania
transportu publicznego na bazie niniejszych danych, zalozenia moga nie spetnia¢ potrzeb
transportowych podroznych. Rezultat w pordwnaniu do samej liczby podrézy jest bardziej
optymistyczny niz mogloby si¢ wydawac. Spora czg$¢ potaczen jest blizsza modelowi
bazowemu. Niekorzystne jest jednak, ze sg to gloéwnie niedobory podrozy i cata sie¢ nie
Lrownowazy” si¢ jak w wariancie pierwszym, gdzie nie ma wyraznej przewagi niedoboréw lub

nadmiaréw podrozy.
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Rys. 6.7 Wariant 2, widok na obszar calej aglomeracji

Rysunek 6.7 natomiast wskazuje na duzg doktadnos$¢ potaczen zewngtrznych, na rysunku 6.6.
wida¢ tez jak wplyneto to na obwodnice srodmiejska - niedoktadnosci sg znacznie mniejsze.
Biorac pod uwage odnogi aglomeracji, oraz obwodnice §rodmiejska, wyniki prezentuja wieksza
zgodnos$¢ z modelem bazowym, ale liczba podroézy nie rownowazy si¢, wigkszo$¢ polaczen
rejestruje ubytki w liczbie podroznych. Powodowaé moze to skuteczne zamodelowanie
macierzy podrozy z medidw spotecznosciowych. Jest to baza danych, ktorg trudno bylo
zrdznicowac na bazie literatury w stosunku do np. dtugos$ci podrézy jak w przypadku danych z

rowerdw miejskich 1 UTO, tak samo jak danych z Taxi. Te bazy danych nie byty uwzgledniane

77



Metoda agregacji danych z duzych wolumenéw, zréznicowanego pochodzenia i struktury w celu udoskonalenia i
tworzenia modeli transportowych

w rejonach symbolizujacych drogi zewngtrzne, wigc w odnogach aglomeracji za wigkszo$¢

przeplywoéw podroznych odpowiada tylko jedno ze Zrddet danych.

X

Rys. 6.8 Wariant 2, widok na obszar centrum aglomeracji — warto$ci procentowe

Rysunek 6.8 w porownaniu do analogicznego rysunku 6.3 ma mniejsze wartosci ekstremalne,
nie wystepuja na nim rozbieznosci powyzej 100%. Sledzac kluczowe polaczenia jest
zdecydowanie wigcej potaczen majacych niedobory ruchu i sg to wigksze niedobory. Na
wiekszosci potaczen oscyluja w okolicach wartosci 20-40%, gdzie na analogicznych
potaczeniach w wariancie 1 to wartoéci blizsze 10-25%. Przez ich ogdlna przewage nad
nadmiarami podrdzy rozbieznosci sg wigksze w porownaniu do uzycia wszystkich zrodet big
data z poprzedniego wariantu, stosujgcego ,,petng metode” wykorzystania wszystkich
dostepnych zZrédet. Poprzez ogolny niedobdr podrdzy polaczenia na ktdrych sg nadwyzki ruchu
prezentuja mniejsze warto$ci procentowe rozbieznos$ci niz w wariancie 1, co moze wydawac
si¢ lepszym rezultatem, jednak odnoszac si¢ do samej macierzy podrdzy, rozbieznos$¢ jest

znaczgca, poniewaz takich potaczen jest znaczaco mniej w wariancie 2.
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Rys. 6.9 Wariant 2, widok na obszar catej aglomeracji — wartosci procentowe

Rysunek 6.9. pokazuje odnogi aglomeracji w wartosciach procentowych. W poréwnaniu do
rysunku 6.5. w warto$ciach procentowych jest blizszy modelowi bazowemu niz wariant
symulowany ze zrddet big data. Moze to by¢ spowodowane ogolnie zanizong liczbg podrozy w
calej macierzy z wariantu 2, a w wariancie 1 uwzgledniajacym wszystkie Zrodia - tych
dotyczacych drog zewnetrznych jest znaczaco mniej, tylko trzy na dziewig¢. Zdaniem autora
jest to spowodowane dobrym doszacowaniem pojedynczego zrddta danych — danych z mediow
spotecznosciowych poniewaz byto to zrodto symulowane. Pozostate dwa zrodta uwzgledniane
w wariancie 1 wptywaja zatem negatywnie na wyniki. Pokazuje to potrzebg synchronizowania

wigkszej liczby zrodet danych lub korzystania z tych lepszych jakoSciowo. Mapg ciepta dla
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tego wariantu pokazano na rysunku 6.10. Macierz podrézy w formacie liczbowym zalaczono

do pracy w Zat. 5.

4 1006

Rys. 6.10 Wariant 2, mapa ciepta macierzy podrozy

6.2.3. Wariant 3 — uzupelnienie danymi z wroclawskiego KBR z 2018

Wariant 3 jest kolejng propozycja, ktora w zatozeniu powinna dostarcza¢ poprawne wyniki. Sa
to jakosciowe dane pochodzace z gotowych macierzy podrézy z KBR. We wroctawskim KBR
w 2018 roku wykorzystano dane z big data - byty to dane z kart SIM od jednego operatora sieci
komorkowej oraz dane z sondowania pojazdow stuzbowych od jednego producenta. Niestety,
w KBR 2024 w duzym zakresie nie wykorzystano danych z Big Data, uzyto tylko danych od
operatora sieci telefonii komoérkowej w celu szacowania liczby oso6b pracujacych w danych
rejonach. Dane z KBR 2018 zostaly przeskalowane do symulowanego osrodka miejskiego.
Obejmujg wartosci z dwoch macierzy obejmujacych peten obszar, lacznie z odnogami

aglomeracji 1 drogami zewngetrznymi.
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Rys. 6.11 Wariant 3, widok na obszar centrum aglomeracji

Rysunek 6.11 wskazuje na duzg zgodnos$¢ danych w obszarze obwodnicy $rodmiejskiej.
Miejscami prezentuje wartosci blizsze modelowi bazowemu niz w wariantach 1 i 2, niemniej
w warto$ciach liczbowych jest zblizony. Mocno niedoktadnie wyniki, przekraczajace 10000
brakujacych podrozy na pojedynczych polaczeniach, daje sie¢ polaczen w obszarze wewnatrz
obwodnicy. Wartos$ci liczbowe niedoboréw ruchu sa znacznie wigksze niz w wariancie 1. Na
trasie W-Z sa wigksze takze od wariantu 2. Jest to powod jeszcze wigkszej rozbieznosci liczby

podrozy od modelu bazowego niz w poprzednich wariantach.
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Rys. 6.12 Wariant 3, widok na obszar catej aglomeracji

Rysunek 6.12 pokazuje tendencje podobne do rysunku 6.2 pokazujacego ten sam widok dla
wariantu 1. Odnogi poéinocnozachodnie maja wigksze niedobory ruchu, a odnoga potudniowa
wigksze nadmiary ruchu, nawet o kilka tysigcy podrozy. Reszta odndg miata warto$ci bliskie
modelowi bazowemu w wariancie 1, tutaj sa one zblizone, a nawet nieznacznie blizsze w
niektorych przypadkach. Ze wzgledu na wigksze rozbieznosci w kluczowych potaczeniach
przyktad jest oceniony negatywnie i dane zsynchronizowane z wigkszg liczba baz danych daja
lepsze rezultaty. Wigksze rozbiezno$ci moga by¢ powodem, niesatysfakcjonujacych wynikow
na odnogach aglomeracji wariancie 1. W tym przypadku obydwie bazy danych obejmuja
wszystkie typy rejonéw. Zatem sg to ,,brakujace” dane w poréwnaniu do wariantu 2, ktory

zawieral ostatnig z trzech baz danych — obejmujaca dane o podrézach z rejondéw zewnetrznych.
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Analizujac dane z rysunku 6.12 mozna doj$¢ do wniosku, ze dane z wroctawskiego KBR byly
znaczaco stabsze od bazy z medidow spoleczno$ciowych i wptynety na zaburzenie wartosci na

przyktadzie z wariantu 1 uwzgledniajacych calg metode.

Rys. 6.13 Wariant 3, widok na obszar centrum aglomeracji — wartosci procentowe

Wartosci procentowe na rysunku 6.13. potwierdzaja opis rysunku 6.11. Sg w niektérych
potaczeniach znacznie wigksze od wartosci z wariantu 1 przedstawionych na rysunku 6.3. Na
trasie W-Z przekraczaja ponad 60% 1 wykazuja okolo 2x wigkszy niedobor podrozy niz w
wariancie 1. Podobnie jak w przypadku rysunku 6.3. dolna ze wschodnich odnog aglomeracji
ma duze warto$ci procentowe, co jest spowodowane bardzo matg liczbg podrdézy na tym
potaczeniu (widocznych na rysunku 6.11). Odnogi aglomeracji wida¢ w calo$ci na rysunku
6.14. Na rysunku 6.15. pokazano macierz podrdzy w postaci mapy ciepta. Jest zdecydowanie
bardziej odbiegajaca od modelu bazowego 1 poprzednich wariantéw. Macierz podrozy w

formacie liczbowym zalgczono do pracy w Zal. 6.
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Rys. 6.14 Wariant 3, widok na obszar calej aglomeracji — warto$ci procentowe
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Rys. 6.15 Wariant 3, mapa ciepta macierzy podrozy

6.2.4. Wariant 4 — sam GSM

Na bazie wariantu poprzedniego — trzeciego stwierdzono, ze warto przebadac jakie rezultaty da
tylko jedno ze Zrodet w poréwnaniu do modelu bazowego. Wariant czwarty w zasadzie nie jest
wariantem samym w sobie, a porownaniem modelu bazowego do pojedynczej bazy danych
pochodzacej z GSM. Stwierdzono, ze takie poréwnanie jest kluczowe by zbada¢ jaki wptyw na
metode ma zestawienie dobrego 1 stabego zrodta danych. W tym przypadku sg to zrodta danych
z tego samego miejsca — wroctawskiego KBR, gdzie uzyto danych z GPS — z sondowania
pojazdow oraz dane z siect GSM. Dane z sondowania pojazdéw posiadaty duzo brakow w
podrozach pomigdzy rejonami — na 10000 liczb w macierzy, az 9348 to zera, a sumaryczna
liczba podrdozy to zaledwie 627. W zwigzku z tym, wariant 4 zawiera wylacznie GSM, przy

zalozeniu, ze wyniki dla samego sondowania pojazdéw — GPSa dane beda znaczaco gorsze.
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Rys. 6.16 Wariant 4, widok na obszar centrum aglomeracji

Rys. 6.16. bez przyjrzenia si¢ szczegotom jest bardzo podobny do poprzedniego wariantu 1
odpowiadajgcemu mu rys. 6.11. Nie jest to przypadek, poniewaz to dwa najblizsze sobie
warianty. Przez znikomy wptyw danych z sondowania pojazdéw na czg$ci potaczen wystepuja
te same liczby, a te roznigce si¢ sg do siebie zblizone rzedem. Na rysunku widaé réznice rzgdu

kilkuset podrozy. Tylko w niektorych miejscach, liczby réznig si¢ o ponad 1000.
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Rys. 6.17 Wariant 4, widok na obszar catej aglomeracji

Rysunek 6.17 pokazuje ciekawsza zmiang, ktéra w niewielkiej skali wida¢ rowniez narys. 6.16.
Wigkszo$¢ odnog aglomeracji wykazuje roznice rzedu kilkuset podrézy, jednak odnoga
potudniowa ma kilkutysieczne rozbieznosci. Wigksze niezgodnosci w stosunku do wariantu 3
wida¢ tez na odnodze péinocnej - tej po lewej stronie. Ma to réwniez odzwierciedlenie na rys.
6.16, mozna na nim zaobserwowac najwigksze réznice z wariantem 3 na potaczeniu o obszarze

centralnym, ktory taczy te dwie odnogi.
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Rys. 6.18 Wariant 4, widok na obszar centrum aglomeracji — warto$ci procentowe

Rys. 6.18 w porownaniu do rys. 6.13 takze jest mocno zblizony i analogicznie, réznice wynosza
tylko kilka procent na prawie kazdym potaczeniu. Tylko w kilku miejscach osiggaja wartosci
dwucyfrowe - na potaczeniach taczacych opisane w akapicie powyzej odnogi aglomeracji,
gdzie réznica podrézy jest wicksza. Pokazuje to wage danych z GSM, ktorych uwzglednienie
szczatkowych danych z GPS nie zmienito. Metoda zachowala si¢ prawidlowo. Stabsze,

szczatkowe, dane nie zaburzyty wynikow z lepszego zrodia danych.
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Rys. 6.19 Wariant 4, widok na obszar catej aglomeracji — warto$ci procentowe

Ostatni rysunek przestawiajacy wariant 4 pokazuje duze rdznice na odnodze potudniowej,
jednak tylko na relacji poéinocnej. Relacja w odwrotnym kierunku na tych polaczeniach nie
osigga dwucyfrowych réznic, gdy poréwna si¢ ja z rysunkiem 6.14. Podobnie jest na odnodze
poinocnej lewej. Sumarycznie wszystkie rdznice wypadty korzystnie, patrzac na ogolng liczbg
podrézy w tym wariancie. Wynik jest nieznacznie blizszy warto$ci w stosunku do modelu
bazowego niz w przypadku potaczenia z danymi z GPS. Na rysunku 6.20. pokazano macierz
podrozy w formie mapy ciepta. Jest ona podobna do tej z wariantu 4. Macierz podrozy w

formacie liczbowym zataczono do pracy w Zat. 7.
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Rys. 6.20 Wariant 4, mapa ciepta macierzy podrozy

6.2.5. Wariant 5 — Bluetooth + APC + SmartCard Data + ANPR

Wariant piaty jest potagczeniem wszystkich zrodet ktore dajg tylko wycinek aglomeracji. Sg to
zrodia czastkowe, wiec jest to pierwszy wariant ktory nie miat na celu znalezienia ,,dobrego”
wariantu. Celem bylo sprawdzenie jaki rezultat dato potaczenie Zrddel, ktore dawaty
ograniczone wyniki. Ze wzgledu na duza liczbe rejonow, z ktorych nie ma danych,
spodziewany jest skrajnie duzy niedomiar podrozy. Sa to dane, ktére nalezatoby wykorzysta¢
jako pomocnicze przy zrodlach majacych wigksze pokrycie relacji pomiedzy rejonami

transportowymi.
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Rys. 6.21 Wariant 5, widok na obszar centrum aglomeracji

Rysunek 6.21 posiada najwicksze jak dotad niedobory podrézy w pordwnaniu z pozostalymi
wariantami. Taki rezultat nie pozwoli na poprawne oszacowanie liczby podrézy i pokazuje, ze
potaczenie nawet czterech zrodel, jednak mocno wybrakowanych da niewystarczajacy rezultat.
Wida¢ to jeszcze mocniej na rysunku 6.23 na wartosciach procentowych. Na zadnym z
polaczen nie ma wartosci nadmiarowych podrézy. Pomimo barwy zielonej, ktora mogtaby
sugerowa¢ ,,dobre” wyniki w niniejszych wariantach, warto$§ciami pozadanymi sg jak
najmniejsze wartosci bezwzgledne potaczen. W tym przypadku wykorzystanie takiego modelu
mogloby doprowadzi¢ do niedoszacowania infrastruktury. Wykorzystanie tych czterech zrodet
danych ma jednak warto§¢ dodang do docelowej metody, poniewaz relacje z zerowymi danymi,
ktére doprowadzity do zanizenia wynikow, nie s3 uwzgledniane. Relacje, z ktorych Zrédlo ma
dane, moga doprowadzi¢ do uszczegdtowienia tych pojedynczych relacji w metodzie

docelowe;.
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Rys. 6.22 Wariant 5, widok na obszar catej aglomeracji

Rysunek 6.22. pokazuje odnogi aglomeracji, na ktérych wyniki tez s3 mocno odbiegajace od
modelu bazowego. Nie s to wartosci w 100% niezgodne, poniewaz dane szczatkowe dotyczyty
rejondw odnog aglomeracji, pomimo braku danych z drég zewnetrznych. Na jednym z polaczen
na wschodniej czeSci aglomeracji wida¢ niewielkie warto$ci (-19 podrozy), w modelu
bazowym jest tam 19 podrézy w obydwie strony, czyli rozbiezno$¢ w tym przypadku jest

skrajna, nie ma tam w ogdle danych o podrozach.
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Rys. 6.23 Wariant 5, widok na obszar centrum aglomeracji — wartosci procentowe

Rysunek 6.23 pokazuje wartosci procentowe, ktore przekraczaja 80-90% niedoboru podrozy,
co jeszcze lepiej oddaje niedoktadno$¢ wariantu w porownaniu do rysunkow 6.21 1 6.22. Na
kilku potaczeniach wida¢ nawet brak podrozy — jest 100% niedoboru. Pokazuje to, ze dane
czastkowe same nie dadza satysfakcjonujacego rezultatu, jednak nie mozna wykluczaé ich
ograniczonej przydatnos$ci na poziomie macierzowym. Mogg rowniez daé rezultaty gdy
zaobserwuje si¢ wsrdd nich tendencje charakterystyczne dla rejonow, ktore uwzglednity w
wiekszym zakresie, lub przy analizie ad hoc ukierunkowanej na charakterystyke konkretnego

osrodka miejskiego.
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Rys. 6.24 Wariant 5, widok na obszar calej aglomeracji — warto$ci procentowe

Rysunek 6.24 pokazuje sytuacje ktéra mozna opisa¢ podobnie jak rysunek 6.23. Jak
wspomniano przy opisie rysunku 6.22, jedna ze wschodnich odnog aglomeracji ma 100%
niedoboru podrozy. Jest to odnoga o najmniejszym nat¢zeniu ruchu, a pozostale odnogi
procentowo przekraczajg w wigkszosci przypadkow 90% niedoborow. Wariant 5 dat najgorsze
rezultaty. Na rysunku 6.25 pokazano macierz podrozy w formie mapy ciepta, na ktorej widaé
zroédto niedoskonatosci. Sa to tylko obszary macierzy w ktorych sa podroze pochodzace z
wybranych w tym wariancie Zzrddel. Macierz podrézy w formacie liczbowym zalaczono do

pracy w Zal. 8.
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Rys. 6.25 Wariant 5, mapa ciepta macierzy podrozy

6.2.6. Wariant 6 — uzupelnienie danymi z mediow spolecznosciowych

Warianty 6, 7 1 8 sprawdzaja ktére z symulowanych Zrodet danych daja najlepsze rezultaty,
ktére pozwola wytypowaé najlepsze trzy Zrodla 1 zestawi¢ je w wariancie 9. Jej cel to
sprawdzenie czy teza o wigkszej liczbie zrodet ma sens 1 czy selekcja najlepszych zrodet
pozwoli uzyska¢ lepsze rezultaty. Wariant 4 wykorzystywat sam GSM, ktory jest jednym ze
zrodet dajagcym dobre rezultaty. Niniejszy wariant uwzglednia jedynie dane z medidw
spoteczno$ciowych. Ze wzgledu, Ze jest to macierz petlna, posiadajagca réwniez rejony
zewngtrzne, spodziewane wyniki bedg najlepsze ze zrodet symulowanych na bazie map ciepta

1 charakterystyki danych pozyskanych z literatury.
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Rys. 6.26 Wariant 6, widok na obszar centrum aglomeracji

Rysunek 6.26 pokazuje catkiem dobry rezultat. Pomimo mocnych niedoboréw na trasie W-Z
oraz w poludniowych potaczeniach obszaru centralnego, reszta polaczen (szczegdlnie
obwodnica $rodmiejska) ma do$¢ zbilansowane warto$ci. Poréwnujac do wariantu 1,
uwzgledniajacego calg metodeg, wyniki na obwodnicy srédmiejskiej prezentujg blizsze wartosci
do modelu bazowego. Nadmiary sa nizsze, cho¢ jest ich mniej. Na minus wypada obszar
centralny, ktéry patrzac na najwigksze potaczenie na trasie W-Z przedstawia si¢ lepiej, lecz
reszta trasy ma wigksze niedobory niz w wariancie 1, na zachodniej cze$ci o okoto 1000
podrézy na calej tej czgSci trasy, po stronie wschodniej nawet do 3000 podrézy. W dodatku
polaczenia obok maja zdecydowanie wigksze niedobory niz w wariancie 1. Wyjasnia to
dlaczego sumaryczna liczba podrézy w tym przypadku zdecydowanie odbiega od peinej
metody. Dodatkowo jest znacznie wigcej potaczen z niedoborami niz potaczen z nadmiarami

podrézy, co jeszcze bardziej poglebia rdznice.
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Rys. 6.27 Wariant 6, widok na obszar catej aglomeracji

Rysunek 6.27 jest jeszcze ciekawszy. Odnogi aglomeracji, pomimo znacznie wigkszych
niedobordw, ,,radzg” sobie lepiej niz w pelnej metodzie. Pokazuje to, ze jest to zrodto najlepiej
szacujace drogi zewnetrzne. Niemniej, ze wzgledu na charakter symulacyjny doktoratu, nie jest
to wniosek ogdlny dotyczacy tego Zrédla Big Data, a tyczy si¢ konkretnego przypadku z
uzytych zrodet w metodzie 1 t¢ hipoteze nalezaloby sprawdzi¢ na rzeczywistych danych w
roznych osrodkach miejskich. W porownaniu do petnej metody, odnoga poludniowa prezentuje
warto$ci znacznie blizsze w stosunku do modelu bazowego, w wariancie 1 warto$ci potrafity
miejscowo przekracza¢ 10000 nadmiarowych podrézy, w tym przypadku Zadne z dalszych
potaczen nie przekracza niedoboru powyzej 4000 podrézy. W przypadku odndég wschodnich,

dwie dolne nie przekraczajg nawet 1000 podrozy niedoboru, jednak gérna prezentuje wicksze
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réznice w wartos$ciach bezwzglednych, gdzie w przypadku wariantu 1 te wartosci nie
przekraczaly 1000 podrozy. Odnoga poéinocna prawa pokazuje mniejsze niedobory niz
nadmiary w przypadku pelnej metody, lecz odnoga pétnocna lewa ma juz wigksze niedobory.
Z odnog zachodnich, w tym wariancie bardziej rozbiezne wyniki sg tylko na goérnej z nich i to

nie na wszystkich jej potaczeniach.

Rys. 6.28 Wariant 6, widok na obszar centrum aglomeracji — wartosci procentowe

W warto$ciach procentowych wnioski sg takie same jak przy opisie rysunku 6.26. W
porownaniu do peinej metody, ktora data podobny rezultat, trasa W-Z prezentuje sumarycznie
wigksze warto$ci procentowe rozbiezno$ci. Obwodnica $rédmiejska prezentuje mniejsze
wartos$ci rozbieznosci nie przekraczajg one 50%, jednak nie na kazdym polaczeniu te wartosci
sa nizsze od wariantu 1. W warto$ciach procentowych wida¢ rowniez wigksze wartosci
odchytéw na potaczeniach w obszarze centralnym, szczego6lnie na osi potnoc-potudnie, choc
wystepuja tam pojedyncze potaczenia majace blizsze, lub znacznie blizsze wartosci procentowe
w poréwnaniu do modelu bazowego. Warto$ci nadmiaréw podrdzy w tym wariancie spadty do

maksymalnie kilkunastu procent.
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Rys. 6.29 Wariant 6, widok na obszar calej aglomeracji — warto$ci procentowe

Warto$ci procentowe na wschodnich odnogach aglomeracji maja mniejsze warto$ci niz w
wariancie 1. Zwracajac, jednak uwage na warto$ci liczbowe oraz procentowe jest tak tylko w
przypadku odnogi dolnej, gdzie spadly z kilkunastu-kilkudziesieciu procent do wartosci
jednocyfrowej, mniejsze warto$ci procentowe sg rowniez na $rodkowej odnodze, ale na
polaczeniu o minimalnej liczbie podrézy (19 w obie strony). Na potaczeniu gdzie podrozy jest
wiecej, warto$ci procentowe w wariancie 1 maja jednocyfrowe wartosci. Ogodlnie rezultat
wariantu 6 na odnogach mozna okresli¢ jako nieznacznie blizszy w stosunku do modelu
bazowego. W przypadku pelnej metody jak i1 tego wariantu, na paru potaczeniach wystepuja

warto$ci jednocyfrowe roznic procentowych, na korzy$¢ wariantu 6. Na rysunku 6.30 pokazano

99



Metoda agregacji danych z duzych wolumenéw, zréznicowanego pochodzenia i struktury w celu udoskonalenia i
tworzenia modeli transportowych

mapg¢ ciepta, w ktorej rowniez wida¢ podobienstwo do modelu bazowego. Macierz podrozy w

formacie liczbowym zataczono do pracy w Zat. 9.
5 896

Rys. 6.30 Wariant 6, mapa ciepla macierzy podrozy

6.2.7. Wariant 7 — uzupelnienie danymi z Taxi

Wariant 7 podobnie jak wariant 5 dat niesatysfakcjonujacy rezultat ztozony z samych
niedoboréw ruchu. Jednak przygladajac si¢ rysunkom od 6.31 do 6.34, widaé, Ze spora cze$¢
polaczen ma warto$ci zblizone do modelu bazowego. Na odnogach aglomeracji sa najwigksze
rozbieznosci, jednak ta baza danych nie zawierata podrézy poza aglomeracje, co znaczaco
zredukowato liczb¢ podrézy, poniewaz nie ma tutaj podrozy tranzytowych oraz zrédtowych i

docelowych.

100



Walidacja metody

Rys. 6.31 Wariant 7, widok na obszar centrum aglomeracji

Ze wzgledu na brak podrézy tranzytowych na modelu wida¢, Ze najmniejsze niedobory podrozy
wystepuja wewnatrz aglomeracji, na potaczeniach oddalonych od odnég aglomeracji.
Najwicksze liczby niedoborow siggajace ponad kilkanascie tysiecy podrozy, podobnie jak w
wariancie 6, wida¢ na trasie W-Z oraz na potaczeniach poinoc-potudnie, szczegélnie blisko
odnogi potudniowej. Pomimo samych niedoboréw podrozny na polaczeniach, wynik ten jest
znaczaco blizszy modelowi bazowemu w poréwnaniu do wariantu 5. Warto$ci liczbowe sa
znaczgco mniejsze, nawet ponad trzykrotnie. Polaczenia, ktore wykorzystuja tylko ruch

miejscowy majg male wartosci niedoboréw ruchu.
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Rys. 6.32 Wariant 7, widok na obszar catej aglomeracji

Na odnogach aglomeracji, widocznych na rysunku 6.32 warto$ci sg mniejsze niz w wariancie
5, ale znacznie wyzsze niz w wariancie 1. Ze wzgledu na bardziej bliskie modelowi bazowemu
wyniki w podrézach miejscowych, warto§ci na potaczeniach blizej obszaru centralnego
aglomeracji sg korzystniejsze niz w dalszych rejonach odnég aglomeracji. Ogélnie wyniki tego

wariantu sg niezadowalajace.

102



Walidacja metody

Rys. 6.33 Wariant 7, widok na obszar centrum aglomeracji — warto$ci procentowe

Warto$ci procentowe na rysunku 6.33 daja lepszy poglad na wyniki na potaczeniach. Nie
wszystkie potaczenia wewngtrzne pomiedzy rejonami obszaru centralnego aglomeracji
pokazuja wyniki bliskie modelowi bazowemu. Najblizszy modelowi bazowemu rezultat dato
Sciste centrum aglomeracji, im dalsze potaczenia, tym coraz wigksze rozbieznosci. Obwodnica
srédmiejska ma ponad 50% niedobordéw podrozy, czego nie bylo wyraznie wida¢ po samych
warto$ciach na rysunku 6.31. Ring wokdt obszaru $cistego centrum miejscami na wartos$ci

nawet ponizej 10%.
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Rys. 6.34 Wariant 7, widok na obszar calej aglomeracji — warto$ci procentowe

Podobng tendencje jak na rysunku 6.33 wida¢ réwniez na rysunku 6.34. Im dalej od centrum
aglomeracji tym bardziej rozbiezne wyniki, co mozna zaobserwowaé za pomoca grubosci
,»WykresOw” na potaczeniach. Wyjatkiem jest tylko odnoga wschodnia §rodkowa, ktorej relacja
na zewnatrz aglomeracji ma dobry wynik, odbiegajacy od modelu bazowego o zaledwie 7%
podrézy. Na potaczeniu dalej od centrum wystepuje brak podrézy, podobnie jest na innych

odnogach, wynika to z braku podrézy poza aglomeracyjnych, wigc wynik byt spodziewany.

Takie wyniki biorg si¢ z dwoch charakterystyk tej symulowanej bazy danych, poniewaz
uwzgledniane nie zostaly podroze tranzytowe oraz zrodlowe 1 docelowe, a same miejscowe w
aglomeracji. Wplyneto to szczegdlnie na odnogi aglomeracji oraz obwodnice srodmiejska, ale

réwniez na obszar centralny, w ktorym wyniki byly miejscami akceptowalne. Drugi czynnik to
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symulowanie tej bazy danych na bazie map ciepta i opisu. W tym przypadku wigcej podrozy
dotyczy rejondw centralnych. Mape ciepta przedstawiono na rysunku 6.35. Macierz podrézy w

formacie liczbowym zataczono do pracy w Zat. 10.

Rys. 6.35 Wariant 7, mapa ciepta macierzy podrozy

6.2.8. Wariant 8 — dane z rowerow miejskich i Urzadzen Transportu
Osobistego

Wariant 8 to pojedyncze zrodto symulowane jak w wariancie 7. W tym przypadku zalozeniem
podczas tworzenia macierzy podrozy byt brak podrézy poza obszar aglomeracji, nadmiar
symulowanych podrézy pomiedzy rejonami potozonymi blisko siebie 1 niedomiar podrozy
pomiedzy rejonami polozonymi dalej. Na wyniki modelu moglo wplyna¢ zalozenie sieci
transportowej jako samych gltownych polaczen aglomeracyjnych pomigdzy rejonami

transportowymi 1 brak drog osiedlowych w modelu.
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Rys.6.36 Wariant 8, widok na obszar centrum aglomeracji

Rysunek 6.36 pokazuje, ze na sieci s3 wytacznie niedobory ruchu. Niedobory sa znaczaco
wyzsze niz w wariancie 7, gdzie nie przekraczaty 20000 niedoboru podrézy, dlatego ten
przypadek nie zostal uwzgledniony w wariancie 9, ktéry taczy trzy ,najlepsze” zrodta. W
poréwnaniu do poprzedniego wariantu, czyli danych z Taxi, niedobry na trasie W-Z s3 nawet
ponad 2 razy wicksze. Podobnie sytuacja prezentuje si¢ na pozostatych potaczeniach, choc¢ sa
wyjatki - na czg$ci potnocnej czgsci obwodnicy srédmiejskiej sg lepsze wyniki niz w wariancie
8, rozbiezno$ci spadajg tam do okoto 1000 podrézy. W pordownaniu do wariantu 5, ktory
uwzglednial same najbardziej szczatkowe zrodta danych, wariant 8 dal mniej rozbiezne wyniki

na wszystkich potaczeniach.
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Rys. 6.37 Wariant 8, widok na obszar catej aglomeracji

Porownujac rysunek 6.37. z wariantem 5, rezultaty sa zblizone - nieznacznie wigksze
rozbiezno$ci w polaczeniach w rejonach dalekich od centrum aglomeracji 1 nieznacznie
mniejsze w wigkszo$ci potaczen bliskich centralnemu obszarowi aglomeracji. Ogoélem
wszystkie odnogi daja wynik niesatysfakcjonujacy. Bylo to spodziewane, poniewaz w tym
wariancie réwniez nie ma podrézy zwigzanych z rejonami zewnetrznymi (tranzytowych,

zrodtowych 1 docelowych).
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Rys. 6.38 Wariant 8, widok na obszar centrum aglomeracji — warto$ci procentowe

Wartosci procentowe widoczne na rysunku 6.38. mocno odbiegaja od modelu bazowego.
Nawet w obszarze centralnym aglomeracji potrafig wynosi¢ okoto 90%, tylko na niektérych
potaczeniach niedobory sg nizsze 50%. Rezultat nie jest satysfakcjonujacy, jednak rozbiezno$ci
$3 nizsze niz w najgorszym wariancie z zestawienia, czyli wariancie 5, gdzie niedobory podrozy
przekraczaly 80% na kazdym z potaczen. Poréwnujac do wariantu 7, warto$ci niedoborow sg
wigksze, tam niedobory podrézy w wigkszosci wynosity ponizej 50% w obszarze centralnym
aglomeracji. Warto$ci procentowe pokazuja réwniez, ze w wariancie 8 nie ma znaczaco
wigkszych niedobordw na konkretnych typach potaczen, sa jednak roztozone rownomiernie na

potaczeniach w centralnym obszarze aglomeracji.
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Rys. 6.39 Wariant 8, widok na obszar calej aglomeracji — warto$ci procentowe

Na odnogach aglomeracji, analogicznie jak przy opisie rysunku 6.37, na rysunku 6.39 wida¢
wysokie warto$ci procentowe. Trzycyfrowe (-100%) nie sg zaskoczeniem, poniewaz nie ma
podrozy innych niz miejscowe aglomeracyjne. Niezadowalajace sa warto$ci przekraczajace
ponad 90% w obszarze ,,poczatkowym’” odndg, bliskim obwodnicy §rodmiejskiej. W wariancie
7 potaczenia te miaty lepsze wartosci, na wigkszos$ci potagczen o okoto 10 p.p.. Na polaczeniu
wschodnim $rodkowym relacja na zewnatrz aglomeracji data tylko -7% niedoboréw podrozy.
Podobnie asymetryczne polaczenie, ktore w wariancie 7 dato rezultat lepszy o 20 p.p. to relacja

,,do miasta” na odnodze zachodniej dolne;.

Ze wzgledu na wyniki mocniej odbiegajace od wariantu 7, nawet na odnogach aglomeracji, w

wariancie 9 nie uwzgledniono wynikow z niniejszego wariantu, uwzgledniajacego dane z
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rowerow miejskich i UTO. Na rysunku 6.40 przedstawiono mape ciepta. Macierz podrézy w

formacie liczbowym zalaczono do pracy w Zat. 11.

0 965

Rys. 6.40 Wariant 8, mapa ciepta macierzy podrozy

6.2.9. Wariant 9 — Dane z GSM, mediow spolecznosciowych i Taxi

Wariant 9 zostat stworzony jako ostatni. Jest to proba stworzenia ,,konkurencji” dla wariantu 1,
ktory uwzglednial wszystkie zrodta, wige pelng metode. Celem tego wariantu jest sprawdzenie
- czy lepsze jest uwzglednianie wielu Zrodel, czy lepiej jest wyselekcjonowac tylko te najlepsze.
W wariancie 9 uwzgledniono najlepsze rezultaty wariantoéw zawierajacych jedno zrodto
danych. Nie sprawdzono wszystkich zrodel, poniewaz z arkusza kalkulacyjnego wynikato, ze
nie dadzg lepszych rezultatow, niz sprawdzone cztery. Ostatecznie wybrano trzy zroédta na bazie
wnioskéw z analizy wariantow 4, 6 1 7, czyli danych z GSM, medidow spotecznos$ciowych 1

Taxi.
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Rys. 6.41 Wariant 9, widok na obszar centrum aglomeracji

Rysunek 6.41. bedzie poréwnywany z wariantem 1, czyli odpowiadajacym mu rysunku 6.1.
Przy pierwszej obserwacji widoczny jest wickszo$ciowy udziat polaczen z nadmiarowgq liczbg
podrézy. Na potudniowej czeéci obwodnicy srédmiejskiej liczby podrozy sa wyzsze - nawet
okoto dwukrotnie na niektorych potaczeniach. Na czeéci wschodniej liczby sa mocno do siebie
zblizone - niektore potaczenia w wariancie 9 dajg wyniki blizsze modelowi bazowemu, niektore
dalsze. Podobnie jest na czgséci poinocnej 1 zachodniej. W przypadku trasy W-Z, wariant 9 dat
znaczaco wyniki blizsze o okoto kilka tysiecy na wigkszo$ci polaczen. Moze to byc
spowodowane og6lnym nadmiarem podrézy w modelu, w wariancie 1 byto to polaczenie z
najwiekszymi niedoborami ruchu. Nie wszystkie potaczenia z niedoborami ruchu majg wartosci
blizsze modelowi bazowemu. W przypadku tego modelu sieci, na rysunku 6.1 mozna znalez¢
potaczenia z mniejszymi niedoborami ruchu oraz analogicznie z mniejszymi nadmiarami.

Ogotem sie¢ obszaru centralnego w wariancie 1 daje blizsze wyniki z wyjatkiem trasy W-Z.
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Rys. 6.42 Wariant 9, widok na obszar catej aglomeracji

Na odnogach aglomeracji, widocznych na rysunku 6.42, w wigkszosci przypadkéw nadmiary
podrozy sa wyzsze niz w wariancie 1. Lepiej wypada tylko odnoga zachodnia gorna, co mogto
wplynaé na ogdlng liczbe podrozy. Jest to jedyny z wariantow wykazujacy nadmiar podrozy,
cho¢ réznica wynosi tylko 4,80% i1 po wariancie 1 daje drugi najblizszy rezultat w poréwnaniu
do modelu bazowego. Roznice wynosza od kilkuset do ponad trzech tysiecy na odnodze
potudniowej. Rezultat jest ogdlnie satysfakcjonujacy, lecz nie daje tak dobrych wynikow jak w
przypadku wykorzystania petnej metody.
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Rys. 6.43 Wariant 9, widok na obszar centrum aglomeracji — warto$ci procentowe

Na rysunku 6.43 sg pokazane wartosci procentowe w obszarze centralnym. W poréwnaniu do
rysunku 6.3, najwigksze roznice s3 na poOilnocnej czgsci obwodnicy $rodmiejskiej, gdzie
warto$ci spadly do okolo 50% z 78% na jednym potaczeniu w wariancie 1. W wiekszosci
przypadkow jest to maksymalnie kilkana$cie procent roznicy w rdzne strony. Ze wzgledu na
duza liczbe polaczen na trasie W-Z, zmiany ktore przy analizie rysunku 6.41 wydawatly si¢
znaczne, w tym przypadku nie wyrdzniaja si¢ tak mocno jak wyzej wspomniana cze$¢

péinocnej czesci obwodnicy srodmiejskie;.
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Rys. 6.44 Wariant 9, widok na obszar catej aglomeracji — warto$ci procentowe

Rysunek 6.44 ze wzgledu na duzg liczbe podrozy na odnogach aglomeracji ma mniejsze roznice
procentowe w wartosciach procentowych niz mogtby sugerowac rysunek 6.42. W porownaniu
do wariantu 1 wyraznie wida¢, ze wariant 9 ma bardziej rozbiezne od modelu bazowego wyniki

pomimo ich ogdlnego podobienstwa w liczbach.

Na rysunku 4.45 przedstawiono macierz podrézy w postaci mapy ciepta. Wida¢ podobienstwo
do modelu bazowego, jednak wystepuja tam lokalne wartosci ekstremalne, ktore sa

naleciato$ciami z adekwatnymi anomaliami z macierzy podrozy pozyskanej z GSM.
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Wyniki wariantu 9 daly rezultat zblizony do pelnej metody. Pelna metoda opisana jako wariant
1, data wyniki blizsze, pomimo tego, ze uwzgledniata rowniez ,,stabe” zrddta danych. Zdaje sie
to potwierdzaé teze o wigkszej liczbie zrédet danych, nawet czastkowych, ktore zwigksza
doktadno$¢ modeli transportowych. Macierz podrézy w formacie liczbowym zalagczono do

pracy w Zat. 12.
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Rys. 6.45 Wariant 9, mapa ciepta macierzy podrozy

6.3.  Analiza rezultatow i skutecznosci uzupelniania danych

Na poczatku zestawiono wartos$ci sumy podrdzy uzyskanych w modelu bazowym do kazdego
wariantu 1 zaprezentowano rdznice. Symulowana macierz data 659890 podrozy. Najlepszy
wariant zawieral wszystkie zrodla, czyli sumarycznie 645242 podroze, co daje rdznice z
modelem wzorcowym na poziomie 2,22%. Jest to najlepszy ze wszystkich wariantow, co
wydaje si¢ potwierdza¢ teze ,,WartoSciowe jest taczenie wielu zrodet Big Data, poniewaz
pozwala wuzyska¢ efekt synergiczny w uzupehlnianiu brakujacych lub eliminacji
nieprawidtowych danych.” Drugi wariant, ktory dat zblizone warto$ci, to wariant taczacy
zrodla dajace najlepsze wyniki. Jest to ostatni z dziewigciu wariantow - potaczenie danych z

GSM, mediow spotecznosciowych i Taxi. Pierwszy wariant to zrédto dajace dobre dane ze
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wzgledu na mozliwo$¢ dostosowania do symulowanego os$rodka opisanego w Rozdziale 5.
Dane z mediéw spolecznosciowych i Taxi sg zrodlami symulowanymi na podstawie map
ciepta, proces symulowania opisano w podrozdziale 5.3. Te same dane zestawiono jako osobny
wariant oraz jako pojedyncze zrodta. W stosunku do wariantu taczacego te trzy zrodia danych
dawaly one wigksza rozbiezno$¢. GSM dawat 25,34% réznicy wzgledem modelu bazowego,
media spoleczno$ciowe 14,27%, a Taxi 31,18%. Po potaczeniu metoda zaproponowang w
rozprawie doktorskiej te trzy zrodta daty tylko 4,8% rozbiezno$ci z modelem bazowym. Jest to
zdecydowanie lepszy wynik niz np. zestawienie polaczenia zrodel pochodzacych z
symulowania baz danych na podstawie ,,map ciepta” (18,87% rozbiezno$ci). Wariant taczacy
dane z wroctawskiego KBR dal duze rozbieznos$ci ze wzgledu na stabe dane GPS pochodzace
z sondowania pojazdow. Wiele rejonow dawato bardzo mate dane, a ze wzglgdu na niewielka
probe niewielkie warto$ci wielokrotnie skalowano do wielkosci o$rodka miejskiego. Byta to
macierz zawierajaca duza liczbe¢ relacji pomiedzy rejonami bez danych - jest tam pustych az
9438 na 10000 relacji. Dlatego zdecydowano si¢ na uwzglednienie tylko samego GSM w
nast¢pnym wariancie, ze wzgledu na lepsze wyniki. Wariant BT+APC+SC+ANPR obejmowat
dane gléwnie czastkowe, stad spodziewany staby wynik o duzej rozbieznosci z modelem
bazowym (55,91%). Gorszy wynik dal pojedynczy wariant symulowanych na podstawie
charakterystyki danych i ,,map ciepta” danych z UTO i rowerow miejskich, gdzie rozbieznos¢
wynosita az 63,64% z modelem bazowym. Pomimo stosunkowo malej liczby par potaczen z
danymi zerowymi — 2119 na 10000. Jest to spowodowane uwzglednieniem charakterystyki
danych 1 podrézy rowerami 1 UTO. Symulujac macierz zaktadano znaczacy spadek podrozy na

dalekie dystanse.

Tab. 6.1 Zestawienie sumy podrdzy w poszczegdlnych wariantach

Nr. |Wariant Liczba podrdézy |Rdznica Réznica % |Liczba zer
- Model Bazowy 659890 0 0,00% 0
1|Wszystkie zrédta 645242 14648 2,22% 0
2|Zrédta symulowane 535385 124506 18,87% 0
3|Wroctawski KBR 488576 171315 25,96% 7066
4|Tylko GSM 492660 167230 25,34% 7405
5(BT APC SC ANPR 290971 368919 55,91% 7072
6|Tylko Social media 565712 94178 14,27% 0
7|Tylko Taxi 454128 205763 31,18% 1900
8|Tylko Rowery+UTO 239908 419982 63,64% 2119
9(GSM Media Spot. Taxi 691552 31661 4,80% 0
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W celu poglebionej analizy statystycznej zdecydowano si¢ na zbadanie odchylen
standardowych kazdego z wariantow. Wyniki zestawiono z wariantami w tabeli 6.2.
Zdecydowanie najlepsze wyniki o najnizszych odchyleniach daty warianty zawierajace tylko
zrédta symulowane. Najlepszy wynik data macierz UTO 1 rowerow miejskich, ktora ma az 63%
mniej podrozy niz model bazowy 1 w réznicy procentowej daje najgorszy rezultat ze wszystkich
wariantow. Moze mie¢ to duzo wspdlnego z rejonami bez danych liczbowych oraz z tym, ze sg
to dane usrednione poprzez symulowanie podobne do metody Monte Carlo, opisane w rozdziale
5.1. Na korzy$¢ metody zdecydowanie przemawia najlepszy wynik ze wszystkich
zaproponowanych wariantow, ktore zawieraja przynajmniej jedno ze zrddet, ktore nie jest
symulowane. W poroéwnaniu do wariantu 9 wynik jest podobny do analizy z tabeli 6.1, czyli
dos$¢ zblizony, jednak petna metoda daje lepszy rezultat. Zaskakujace jest rowniez odchylenie
w wariancie 3, gdzie uzyto danych z wroctawskiego KBR. Wariant 4 zawieral znacznie
bogatsza w dane macierz z zestawienia dwoch z wariantu 3 i pomimo tego prezentuje
nieznacznie wigksze odchylenie. Najbardziej wybrakowana macierz z wariantu 5, zestawiona
probnie spodziewajac si¢ stabych wynikow, data rezultat niewiele gorszy niz rezultat wariantu
9, majacego ,.konkurowaé” z wariantem 1 testujacym metodg. Stwierdzono, ze bardziej
wiarygodng miara, pokrywajacg si¢ z rysunkami z podrozdziatu 6.2 bedzie $rednia z tabeli 6.1.
Analizujac tabele 6.2. nalezy przyjaé, ze zrodla symulowane daty lepiej usrednione wyniki, co
wida¢ po lepszych wartosciach odchylenia standardowego. Niemniej sg to wartosci, ktore nie

odstajg mocno od odchylenia standardowego petnej metody w wariancie 1.

Tab. 6.2 Zestawienie odchylen standardowych w poszczeg6lnych wariantach

Nr. [Wariant Liczba zer Odch. Stand.

- Model Bazowy 0|-
1| Wszystkie zrédta 0 129
2|Zrédta symulowane 0 95
3| Wroctawski KBR 7066 253
4{Tylko GSM 7405 262
5|BT APC SC ANPR 7072 144
6|Tylko Social media 0 92
7| Tylko Taxi 1900 108
8|Tylko Rowery+UTO 2119 90
9|GSM Media Spot. Taxi 0 140

6.4. Podsumowanie

Analiza wynikéw potwierdza hipotezy rozprawy ,,Wykorzystanie Zzrodel Big Data w

modelowaniu podrozy pozwala uzyskac¢ doktadniejsze wyniki” oraz ,,Warto§ciowe jest taczenie
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wielu zroédel Big Data, poniewaz pozwala uzyska¢ efekt synergiczny w uzupehianiu
brakujacych lub eliminacji nieprawidtowych danych.”. Zaréwno rezultaty statystyczne z
podrozdzialu 6.3., oraz ocena rysunkow 1 liczb z podrozdziatu 6.2. przedstawiajg wariant
bedacy wykorzystaniem petnej metody jako najbardziej zblizony do modelu bazowego z
dziewigciu wytypowanych wariantow, ktore potencjalnie miaty dawaé najlepsze lub
najbardziej charakterystyczne dane. Drugim najblizszym modelowi bazowemu byt wariant
zestawiajacy 3 zrodta danych dajace najlepsze wyniki. Pomimo zestawienia zrodet w sposob
majacy ,.konkurowaé” z pelnym wykorzystaniem zaproponowanej w niniejszej rozprawie
metody, wyniki pelnej metody prezentowaty wartosci blizsze modelowi bazowemu. Tylko
warto$ci odchylen standardowych nie dawaty najlepszego rezultatu w przypadku zastosowania
petnej metody, jednak w przypadku tego wyznacznika statystycznego wystapily anomalie
opisane w podrozdziale 6.3. Nalezy réwniez podkresli¢, ze niektére zestawienia zrédet danych
na pojedynczych potaczeniach dawaly lepsze rezultaty niz petlna metoda. Nie jest jednak
mozliwe poprawnie merytorycznie selekcjonowanie wartosci w celu uzyskania wariantu
bedacego kombinacja najlepszych warto$ci na poszczegolnych potaczeniach, ze wzgledu na to,

ze s3 to sktadowe taczone potaczen z macierzy podrozy.

Gdy pojawia si¢ osrodki miejskie, z ktorych bedzie si¢ dalo pozyskac zblizong liczbe zrodet
big data, metoda zostanie ostatecznie przetestowana na danych rzeczywistych. Na bazie
dostepnych danych i symulowanego charakteru o$rodka uzyskano jednak najblizszy rezultat do

modelu bazowego, co potwierdza tez¢ rozprawy.
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7. Dyskusja

7.1. Ogolny opis rezultatow
W rozprawie stworzono dwie metody do badania zrédet danych Big Data w modelowaniu
transportu. Pierwsza metoda laczenia zrodet z duzych wolumendéw i zréznicowanego
pochodzenia na poziomie liczby podrozy pomyslnie postuzyta do stworzenia macierzy podrozy
z wykorzystaniem dziewieciu zréznicowanych zrédet danych. Zaden z o$miu wariantow
,konkurencyjnych” nie prezentowat wartosci blizszych do modelu bazowego. Nawet ostatni,
ktory na bazie doswiadczen z tworzenia wszystkich poprzednich byl zestawieniem trzech baz
danych dajacych najlepsze rezultaty 1 pomimo podobnego wyniku do wariantu
wykorzystujacego pelng metode taczenia dziewieciu zrodet, wyniki byly gorsze. Zaréwno w
wartos$ciach roznicy sumy liczby podrozy (2,22% do 4,80%), odchylen standardowych (129 do
140) i analizy roztozenia podrozy na ogdlng sie¢ potaczen pomigdzy rejonami. Polem do
poprawy tej metody jest tylko zmniejszenie rozbieznosci na poszczegdlnych potaczeniach na
uproszczonej sieci transportowej symulowanego osrodka miejskiego i jest to zaplanowane jako

kierunek dalszych prac badawczych.

Druga metoda - symulacji osrodka miejskiego pozwolita stworzy¢ osrodek miejski o
racjonalnych parametrach dotyczacych generacji i rozktadu przestrzennego podrézy. W tym
przypadku nie byta mozliwa poréwnawcza analiza liczbowa, jednak poprzez stworzenie
pogladowego modelu uproszczonej sieci transportowej nat¢zenie potokow podréznych
prezentuje warto$ci odpowiadajace rzeczywistym przemieszczeniom podréoznych w osrodku
miejskim tej wielkosci. Dos¢ duze réznice w ruchotworczo$ci rejondw tej samej kategorii (np.
Scistego centrum) mogly wptyna¢ na rozbieznosci potokéw podroéznych roziozonych na
uproszczong sie¢ aglomeracji analizowanych w podrozdziale 6.2. Sie¢ nie uwzglednia podziatu
modalnego, co rowniez moglo wpltynagé na rozbiezno$ci analizowane w menedzerze
scenariuszy programu PTV Visum. Pomimo tych probleméw wyniki rozprawy sa
satysfakcjonujace 1 potwierdzaja tezy badawcze. Na ich podstawie mozna stwierdzi¢, ze metoda

ma sens 1 jest dobrym kierunkiem przysztych badan, ktére opisano w podrozdziale 8.2.

7.2. Ocena metody

Zaleta metody jest zdecydowanie jej niewielki koszt. Jest to metoda, ktora wymaga tylko

dostepu do oprogramowania w postaci arkusza kalkulacyjnego, opcjonalnie do programu do

119



Metoda agregacji danych z duzych wolumenow, zréznicowanego pochodzenia i struktury w celu udoskonalenia i
tworzenia modeli transportowych

modelowania ruchu, co ostatecznie zdeterminowalo temat niniejszej rozprawy doktorskie;j.
Mozliwe jest wykonanie obliczen odrecznie, jednak jest to nieefektywne czasowo. Metoda jest
rébwniez elastyczna, pozwala uwzglednia¢ i wykluczaé poszczegodlne bazy danych i nie
ogranicza si¢ tylko do wykorzystanych w tej rozprawie dziewigciu ze zrodel Big Data. Nie ma
rowniez problemu z wykorzystaniem zrodet szczatkowych lub niepokrywajacych calej
macierzy podrdzy. Metoda jest skonstruowana w ten sposob, ze braki w macierzach nie
wplywaja na wynik w zaden sposob, na przyktad sztucznie zanizajac liczbe podrozy w danej

relacji miedzyrejonowe;.

Elementem nieuwzglednionym w metodzie taczenia danych jest wstepne przygotowanie
macierzy podrézy. W przypadku wykorzystania zrodta, ktore dzieli dany osrodek miejski na
wiekszg liczbe rejondéw, nalezy je zagregowac. Jest to pole do dalszej pracy nad metoda.
Metoda jest rowniez ograniczona do macierzy podrozy, czyli tylko rozktadu przestrzennego
podrézy. W obecnej formie mozliwe jest wpltywanie na wyniki baz danych, ktére majag mocno
zawyzone lub zanizone wyniki, niemniej mozna to poprawié recznie, na przyktad wykluczajac
nierealistyczng macierz podrozy lub jej czesci. W kwestii wynikdw rozprawy, a doktadnie
liczby podrézy w stworzonej metoda macierzy, wyniki prezentujg dobre i realistyczne wartosci.
Jednak przy roztozeniu potokdéw podroéznych na wygenerowang uproszczong sie¢ transportowa
miasta, odchylenia na poszczegblnych polaczeniach prezentuja nawet
kilkudziesigcioprocentowe warto$ci. W przypadku metody symulowania syntetycznego
osrodka miejskiego niekorzystna jest konieczno$¢ odrecznego zasymulowania uktadu miasta,

pomimo generacji wartosci liczbowych.

Kierunki dalszych, planowanych prac badawczych majacych na celu ulepszenie metody i
uzupehienie jej brakéw opisano w podrozdziale 8.2. Nie wprowadzono ich ze wzgledu na
ograniczone ramy czasowe realizacji rozprawy 1 konieczno$ci zaangazowania wigkszych

zasobow do realizacji poszczegdlnych propozycji rozwini¢cia metod stworzonych w rozprawie.
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8.  Wnhnioski koncowe i kierunki dalszych prac

8.1.Realizacja celu

By zrealizowa¢ cel rozprawy doktorskiej dokonano przegladu literatury. Zasiggnieto do
polskich i anglojezycznych pozycji opisujac ogdlne pojecia i tematyke, a w celu analizy
aktualnej wiedzy na temat modelowania ruchu i wykorzystania w nim zrodet Big Data
przeanalizowano anglojezyczne pozycje literaturowe z ostatnich lat oraz w przypadku braku
pozycji ,,Swiezszych” siegano po pozycje starsze. Oprocz tego dokonano poszukiwan pozycji
zawierajacych bazy danych i macierze podrozy lub sam ich opis i mapy ciepta macierzy
podrézy. W jednym z przypadkdéw opisanych w rozprawie pozyskano petne robocze arkusze
kalkulacyjne bezposrednio od autora jednej z prac. Na tej podstawie w metodzie wykorzystano
sze$¢ zrodet Big Data — z sieci telefonii komorkowej, sondowania pojazdoéw (GPS), APC,
ANPR, Smart Card Data i skaneréw Bluetooth, oraz zasymulowano trzy — dane z Taxi, floty

UTO i rowerdéw miejskich oraz mediow spotecznosciowych.

By zrealizowa¢ gltowny cel doktoratu w postaci stworzenia metody laczenia wielu
zréznicowanych zroédet danych z duzych wolumendéw oprécz pozyskania dziewigciu zrodet
danych do badan, dodatkowo zatozono cel poboczny — stworzenie metody symulacji osrodka
miejskiego do modelowania ruchu. Wykorzystujac sposob symulowania danych podobny do
metody Monte Carlo stworzono realistyczng macierz podrozy osrodka miejskiego. Pomys$Ina
realizacja tego celu pozwolita zredukowac tendencyjnos$¢ danych poprzez brak oparcia badan
o charakterystyczny istniejgcy osrodek miejski. Za pomocg modelu symulowanego os$rodka

dokonano rowniez wizualizacji wynikow dziatania metody.

Wykorzystujac dziewig¢ macierzy podrozy z réznych zrodet danych wykorzystano stworzong
metode agregacji danych. Wykorzystanie metody byto skuteczne, w liczbie podrozy uzyskano
wynik r6zniacy si¢ o 2,22% od modelu bazowego aglomeracji, cho¢ réznice na poszczegdlnych
potaczeniach w modelu byly wieksze. W celu sprawdzenia, czy zasadnym jest laczenie tak
duzej liczby Zrddet stworzono jeszcze osiem wariantow zestawienia mniejszej liczby zrodet
danych taczac zrodta ,,rokujace™ na lepsze wyniki. Ostatecznie warianty odbiegaty od wariantu
bazowego az od 63,64%, do zaledwie 4,80%. Ze wzgledu na brak sukcesu w stworzeniu
wariantu konkurencyjnego do wykorzystania wszystkich zrodet, udato si¢ potwierdzi¢ tezy

badawcze.
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8.2. Kierunki dalszych prac

Pierwszym z kierunkow dalszych prac badawczych wydaje si¢ rozwiniecie metody w celu
uwzglednienia innych stadiéw czterostopniowego klasycznego modelu ruchu. Szczegolnie
podzial na $rodki lokomocji oraz podzial ruchu na sie¢ transportowa, poniewaz w rozprawie
sie¢ transportowa zasymulowanego osrodka miejskiego zostata stworzona do celow prezentacji

1 analizy wynikow, a nie szczegolowej analizy i jest ze wzgledu czytelnosci uproszczona.

Drugim kierunkiem prac bytoby rozbudowanie metody o dodatkowe wagi nadane
poszczegdlnym zrodtom danych. Zrédla danych majace czesciej tendencyjne i bardziej
zaburzone dane bylyby uwzgledniane w metodzie ze zmniejszong waga. W aktualnej wersji
rozprawy nie uwzgledniono tych wag, poniewaz wymagatoby to wickszego doswiadczenia
autora na temat poszczegolnych studiow przypadkow wykorzystania kazdego z dziewieciu
zrddet danych uzytych w rozprawie lub stworzenia czego$ na miar¢ metaanalizy dotyczacej
wiarygodnos$ci kazdego z tych zrédet. Ze wzgledu na ograniczone ramy czasowe realizacji

rozprawy jest to przewidziane na inng przyszla prace badawcza autora.

Najbardziej prostym kierunkiem dalszych prac bedzie sprawdzenie metody na realnych
zrddtach danych, gdy dla konkretnego istniejacego osrodka miejskiego lub aglomeracji bedzie
dostepna wigksza liczba zrodet danych. Wiaze si¢ to jednak z zaangazowaniem wigkszych
zasobow w celu pozyskania zrodet danych oraz aktualnym brakiem dostgpnosci duzej liczby
zrddet danych dla jednego o$rodka miejskiego. Autor poktada nadziej¢ m. in. na wprowadzenie

systemow ANPR we Wroclawiu przy planowanej Strefie Czystego Transportu.

Inne kierunki dalszych badan dotyczy¢ beda metody symulacji osrodka miejskiego. Po
pierwsze nalezy przetestowaé ja w dosymulowaniu brakujacych danych niezbednych do
stworzenia modelu ruchu dla miast, ktore nie posiadaja szczegélowych Kompleksowych Badan
Ruchu. Pierwsza moze by¢ Jelenia Gora, dla ktorej autor stworzyt prosty model ruchu w pracy
magisterskiej pt. ,,Model sieci transportowej w Jeleniej Gorze”, ktorej promotorem réwniez byt

Promotor niniejszej rozprawy Prof. Maciej Kruszyna.

Drugim kierunkiem dotyczacym tej metody moze by¢ wykorzystanie narzedzi heurystycznych
by generowac losowe sieci transportowe miast. Pozwoli to na inne badania zrédet Big Data na

wielu roznych sieciach transportowych, by upewni¢ si¢, ze stworzona recznie sie¢ nie ma
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elementéw tendencyjnosci. Przetestowany w ten sposob moze by¢ ponownie przyktad z

niniejszej rozprawy przed uzyskaniem zasobow na pozyskanie rzeczywistych zrodet danych.
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Streszczenie:

Tematem niniejszej rozprawy doktorskiej jest wykorzystanie duzej liczby zrédet danych
wpisujacych si¢ w definicje Big Data w celu implementacji w modelach transportowych. W
rozprawie dokonano przegladu aktualnej literatury w tematyce modelowania podrézy, Big Data
i symulacji. Na bazie przegladu stwierdzono luk¢ badawcza w postaci niskiej integracji przy
wzroscie liczby zrodet danych. Do realizacji celu badan stworzono dwie metody. Pierwsza
metoda polega na faczeniu macierzy podroézy ze zrédet Big Data pomimo ich
niekompatybilno$ci i zréznicowanego pochodzenia. W celu realizacji badan w sposob mozliwie
niezalezny od tendencyjnos$ci istniejacych i znanych aglomeracji stworzono drugg metode.
Polega ona na zasymulowaniu realistycznego o$rodka miejskiego bez niestandardowych
wiasciwosci istniejagcych o$rodkéw mogacych wptywaé negatywnie na wyniki. W tym celu
stworzono osrodek miejski generujac w nim podroze i rozktadajac przestrzennie pomiedzy
rejonami transportowymi. W celu wizualizacji i oceny wynikéw w programie PTV Visum
utworzono pogladowy model makroskopowy tej aglomeracji. Ze wzglgdu na badania, ktore w
rozprawie ograniczaja si¢ do rozkladu przestrzennego i bazuja na macierzach podrozy
zrédlowo-docelowych, w modelu pogladowym nie uwzgledniono podziatu modalnego. Sie¢
polaczen byla uproszczona i ograniczala si¢ do glownych arterii. Na tak stworzonej siect w
menedzerze scenariuszy programu Visum analizowano wyniki gtownej metody. Polegata ona
na uwzglednieniu macierzy podrézy z odpowiednimi wagami i wykluczaniu nierealistycznych
warto$ci na konkretnych relacjach w macierzy. W celu sprawdzenia, czy taczenie dziewigciu
zrodet danych jest zasadne, stworzono osiem wariantow ,,konkurencyjnych” do wykorzystania
wszystkich zrdédet. Miato to na celu uzyskanie lepszych wynikéw. Wariant wykorzystujacy
petng metode ze wszystkimi dostepnymi zrodtami danych dat najlepsze rezultaty w ogdlne;j
liczbie podrézy 1 w roztozeniu potokdéw na uproszczong sie¢ transportowa symulowanego
osrodka. Sze$¢ zrodet danych pozyskano z literatury, a pozostate trzy zasymulowano
korzystajac z opisow literaturowych 1 map ciepta przedstawiajacych macierze podrozy z tych

zrddet danych. Wskazano zalety metody. Zaplanowano kierunki dalszych prac badawczych.
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Title: Method of aggregating data from large volumes, diverse origins, and structures in order
to improve and create transport models
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Abstract:

The topic of this PhD dissertation is the use of a large number of data sources that fit the
definition of Big Data for implementation in transport models. The dissertation reviews the
state-of-the-art literature on travel modeling, Big Data, and simulation. Based on the review, a
research gap was identified in the form of low integration with an increase in the number of
data sources. Two methods were created to achieve the research goal. The first method involves
combining travel matrices from Big Data sources despite their incompatibility and diverse
origins. A second method was carried out to conduct the research as independently as possible
from the biases of existing and known agglomerations. It involves simulating a realistic urban
center without non-standard properties of existing centers that may negatively affect the results.
For this purpose, an urban center was simulated, with trip generation and spatial distribution
among transportation zones. To visualize and evaluate the results, an illustrative macroscopic
model of this agglomeration was created using the PTV Visum program. Due to the research in
the thesis being limited to spatial distribution and based on O-D matrices, the illustrative model
does not include modal division. The transportation network was simplified and limited to the
main arteries. The results of the main method were analyzed on the network created in the
Visum scenario manager. The method involved taking into account the O-D matrix with
appropriate weights and excluding unrealistic values on specific relationships in the matrix. To
evaluate whether combining the selected nine data sources is justified, another eight
"competitive" variants were created. The reason for the variants was to obtain better results.
The variant using the full method with all available data sources provided the best results in the
total number of trips and in the distribution of traffic flows over the simplified transport network
of the simulated center. Six data sources were obtained from the literature, and the remaining
three were simulated using literature descriptions and heat maps representing O-D matrices
from these data sources. The advantages of the method were indicated. The direction of further

research was planned.
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Zalacznik 1

Pseudokod uzupetniania jednej relacji w macierzy podrozy z rejonu i-tego do

rejonu j-tego

sources = [
{sheet: "OD GSM", value: GSM ij, weight base: W_GSM},
{sheet: "OD SocialM", value: SocialM _ij, weight base: W_SocialM},
{sheet: "OD BT", value: BT ij, weight base: W_BT},
{sheet: "OD APC", value: APC ij, weight base: W_APC},
{sheet: "OD Smart Card", value: SmartCard ij, weight base: W_SmartCard},
{sheet: "OD GPS", value: GPS 1ij, weight base: W_GPS},
{sheet: "OD ANPR",  value: ANPR 1ij,  weight base: W_ANPR},
{sheet: "OD Taxi",  value: Taxi ij, = weight base: W_Taxi},
{sheet: "OD UTQO", value: UTO 1ij, weight base: W_UTO}

sum_weighted = 0

count sources =0

for each source in sources:

if source.value # 0:
weight = 1 / source.weight base
sum_weighted = sum_weighted + (source.value * weight)

count_sources = count_sources + 1

end if
end for

if count

sources > 0:

result = sum_weighted / count_sources

else:

result =0

end if
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Zalacznik 2

Formuta uzupetiania jednej relacji w macierzy podrézy z rejonu i-tego do
rejonu j-tego z programu MS Excel , oraz forma w postaci kodu programowania
tej samej formuty

=(JEZELI('OD GSM'!B2<>0;'0D GSM'!B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$9);0)+JEZELI('OD
SocialM'!B2<>0;'OD SocialM'!B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$75);0)+JEZELI('OD
BT'!B2<>0;'0D BT'!B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$24);0)+JEZELI('OD APC''B2<>0;'OD
APC''B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$29);0)+JEZELI('OD Smart Card'!B2<>0;'OD Smart
Card''B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$51);0)+JEZELI('OD GPS'!B2<>0;'OD
GPS'!B2*(1/'Zatozenia i wsp'!'$B$58);0)+JEZELI('OD ANPR''B2<>0;'OD
ANPR''B2*(1/'Zatozenia i wsp'!'$B$61);0)+JEZELI('OD Taxi'!B2<>0;'0D
Taxi'!B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$67);0)+JEZELI('OD UTO'!B2<>0;'OD
UTO'!B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$34);0))/((JEZELI('OD GSM''B2<>0;1;0))+(JEZELI('OD
SocialM"!B2<>0;1;0))+(JEZELI(OD BT'!B2<>0;1;0))+(JEZELI('OD
APC"'B2<>0;1;0))+(JEZELI('OD Smart Card'!B2<>0;1;0))+(JEZELI('OD
GPS''B2<>0;1;0))+(JEZELI('OD ANPR'!B2<>0;1;0))+(JEZELI('OD
Taxi'!B2<>0;1;0))+(JEZELI('OD UTOQ'B2<>0;1;0)))

=(

IF('OD GSM''B2<>0;'OD GSM'!B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$9);0)
+IF('OD SocialM'!B2<>0;'OD SocialM'!B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$75);0)
+IF('OD BT'!B2<>0;'OD BT''B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$24);0)

+IF('OD APC''B2<>0;'0D APC'!B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$29);0)
+IF('OD Smart Card'!'B2<>0;'OD Smart Card''B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$51);0)
+IF('OD GPS''B2<>0;'OD GPS''B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$58);0)
+IF('OD ANPR'!B2<>0;'OD ANPR'!B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$61);0)
+IF('OD Taxi''B2<>0;'OD Taxi''B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$67);0)
+IF('OD UTOQ''B2<>0;,'OD UTO"'B2*(1/'Zatozenia i wsp'!$B$34);0)

)40

(IF('OD GSM'!B2<>0;1;0))

+(IF('OD SocialM'!B2<>0;1;0))

+(IF('OD BT'IB2<>0;1;0))
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+(IF('OD APC'!B2<>0;1;0))
+(IF('OD Smart Card'!B2<>0;1;0))
+(IF('OD GPS'IB2<>0;1:0))
+(IF('OD ANPR'!B2<>0;1:0))
+IF('OD Taxi'!B2<>0;1;0))
+IF('OD UTO'IB2<>0;1;0))

)

147



Metoda agregacji danych z duzych wolumenow, zréznicowanego pochodzenia i struktury w celu udoskonalenia i
tworzenia modeli transportowych

Zalacznik 3

Macierz podrézy symulowanego osrodka miejskiego — Model Bazowy

Adres strony: https://www.zits.pwr.edu.pl/zawodny/Zal 3 Model Bazowy
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Zalacznik 4

Macierz podrézy — Wariant 1

Adres strony: https://www.zits.pwr.edu.pl/zawodny/Zal 4 Macierz Wariantl
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Zalacznik 5

Macierz podrézy — Wariant 2

Adres strony: https://www.zits.pwr.edu.pl/zawodny/Zal 5 Macierz Wariant2
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Zalacznik 6

Macierz podrézy — Wariant 3

Adres strony: https://www.zits.pwr.edu.pl/zawodny/Zal 6 Macierz_Wariant3
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Zalacznik 7

Macierz podrézy — Wariant 4

Adres strony: https://www.zits.pwr.edu.pl/zawodny/Zal 7 Macierz_Wariant4
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Zalacznik 8

Macierz podrézy — Wariant 5

Adres strony: https://www.zits.pwr.edu.pl/zawodny/Zal 8 Macierz Wariant5
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Zalacznik 9

Macierz podrézy — Wariant 6

Adres strony: https://www.zits.pwr.edu.pl/zawodny/Zal 9 Macierz Wariant6
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Zalacznik 10

Macierz podrézy — Wariant 7

Adres strony: https://www.zits.pwr.edu.pl/zawodny/Zal 10 Macierz Wariant7

-lI
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Zalacznik 11

Macierz podrézy — Wariant 8

Adres strony: https://www.zits.pwr.edu.pl/zawodny/Zal 11 Macierz Wariant8
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Zalacznik 12

Macierz podrézy — Wariant 9

Adres strony: https://www.zits.pwr.edu.pl/zawodny/Zal 12 Macierz_Wariant9
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