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Streszczenie

Celem niniejszej pracy magisterskiej byto opracowanie modeli umozliwiaja-
cych symulacje ruchu drogowego w sposob jak najblizszy rzeczywistym za-
chowaniom kierowcow. W dazeniu do znalezienia cech charakterystycznych
i wzorcoOw niezbednych do modelowania ruchu pojazdéw, szczegdétowej anali-
zie poddane zostaly dostepne dane historyczne. Zbadane zostaly zagadnienia
zgodnosci rzeczywistych tras przejazdéw z wyznaczonymi trasami optymal-
nymi, wptywu informacji o aktualnej sytuacji na drogach na decyzje kie-
rowcOw oraz skutkéw zmian topologii sieci drog na rozktad natezenia ruchu.
W pracy poréwnano réwniez dziatanie wybranych modeli klasyfikacyjnych
na przyktadzie kategoryzacji typow kierowcow.

Stowa kluczowe: inzynieria ruchu drogowego, modelowanie ruchu drogo-
wego, metody klasyfikacji, dane drogowe czasu rzeczywistego, OpenStreet-
Map, GraphHopper

Abstract
Traffic modelling based on real data

The aim of the master’s thesis was to develop models, which can be used for
simulating traffic as similar as possible to the routes chosen by real drivers.
Available historical traffic data was deeply analyzed in order to determine
patterns needed while elaborating the models. The following aspects have
been studied: coverage of real routes with calculated optimal routes, influ-
ence of real time traffic information on drivers’ decisions and effects of road
network modifications on traffic flow. The thesis also contains the compar-
ison of selected classification models illustraded by the example of drivers
classification.

Keywords: traffic engineering, traffic modelling, classification methods, real
time traffic data, OpenStreetMap, GraphHopper
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Rozdziatl 1

Wstep

1.1 Wprowadzenie i cel pracy

W ostatnich kilkunastu latach wsréd kierowcoéw nastapil zdecydowany
wzrost popularnosci systeméw GPS [1]. Obecnie sa one uzywane juz nie tylko
przez profesjonalnych kierowcow, ale na co dzien, przez zdecydowang wiek-
szo$¢ uczestnikéw ruchu drogowego. Jednym z powodow wzrostu popular-
nosci nawigacji jest na pewno zdecydowanie tatwiejszy dostep do tego typu
rozwigzan. Nie jest juz konieczne korzystanie ze specjalnych, dedykowanych
do tego celu urzadzen (cho¢ takie wciaz sa dostepne i powszechnie wyko-
rzystywane) — wystarczy smartfon, na ktérym mozemy zainstalowaé jedna
z wielu, czesto darmowych, aplikacji majacych funkcje nawigacji drogowe;j.
Dodatkowo w dzisiejszych czasach nawigacja czesto dziata w trybie online, co
z kolei sprawia, ze zazwyczaj mamy mozliwo$¢ korzystania z na biezaco ak-
tualizowanych map oraz, co moze jeszcze bardziej istotne, ze podczas wyzna-
czania optymalnej trasy wykorzystywane sg informacje o aktualnej sytuacji
na drogach dostepne w czasie rzeczywistym. Rozwdj tej ostatniej funkcjonal-
nosci spowodowal, ze obecnie kierowcy korzystajg z nawigacji nawet podczas
poruszania sie trasami, ktére dobrze znaja, poniewaz pozwala im ona na
dostosowanie trasy przejazdu do dynamicznie zmieniajacej sie sytuacji na
drogach.

Biorac powyzsze pod uwage, wartym zbadania wydaje sie zagadnienie ana-
lizy ruchu drogowego pod katem znalezienia pewnych wzorcéw czy cech cha-
rakterystycznych, ktore mogltyby postuzy¢ do stworzenia narzedzia symuluja-
cego rzeczywiste decyzje podejmowane przez kierowcoOw przy wyborze trasy.
Takie rozwigzanie mogtoby wspomagac¢ projektowanie infrastruktury drogo-
wej, zwlaszcza tej miejskiej. Mogtoby by¢ takze przydatne podczas analizy
zmian natezenia ruchu drogowego w poszczegdlnych sektorach miasta po wy-
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taczeniu z uzycia niektorych ulic, co z kolei umozliwialoby planowanie prac
remontowych tak, aby byty jak najmniej ucigzliwe dla kierowcow.

Celem niniejszej pracy magisterskiej jest zdefiniowanie, na podstawie ana-
lizy dostepnych danych historycznych, pewnych charakterystyk ruchu dro-
gowego i stworzenie przy ich uzyciu narzedzia pozwalajacego na symulacje
decyzji kierowcow dotyczacych wyboru trasy przejazdu. W szczegélnosci zba-
dane zostang nastepujace kwestie:

e czy i w jakim stopniu kierowcy poruszajg sie po trasach optymalnych,

e wplyw informacji o biezacym natezeniu ruchu drogowego na wybor
trasy przejazdu,

e wplyw wylaczenia z uzycia waznych odcinkéw infrastruktury drogo-
wej na rozktad natezenia ruchu drogowego (na przykladzie zamkniecia
Mostu Lazienkowskiego),

e wybrane modele klasyfikacyjne.

1.2 Przeglad aktualnego stanu badan i do-
stepnych rozwigzan

Problem analizy ruchu drogowego jest stosunkowo ztozonym zagadnie-
niem. Wynika to przede wszystkim z faktu, ze na zachowanie i decyzje kie-
rowcow na drodze ma wplyw bardzo wiele czynnikow, ktére czesto trudno
jest precyzyjnie zdefiniowaé, a jeszcze trudniej doktadnie zmierzy¢. Na prze-
strzeni lat powstato wiele opracowan dotyczacych tego tematu, a spektrum
aspektéw, ktore sa w nich poruszane jest bardzo réoznorodne. W dalszej czesci
przedstawionych zostato klika pozycji, ktore sa zwiazane z tematem niniejszej

pracy.

1.2.1 Paradoks Braessa

Jak juz wspomniano wczesniej jedna z motywacji dla powstania tej pracy
byto stworzenia narzedzia, ktére pomagatoby podczas planowania wytaczania
pewnych odcinkow dréog tak, aby bylo to jak najmniej ucigzliwe dla kierow-
cow. W tym kontekscie warto wspomnieé o paradoksie Braessa [2, 3], ktory
opisuje sytuacje, kiedy to otwarcie nowego odcinka drogi, w sytuacji, gdy
drogi w okolicy sa przecigzone z powodu nadmiernej liczby samochodow,
powoduje, ze wydtuzaja sie czasy przejazdéw wszystkich pojazdéw w anali-
zowanym obszarze drog. Takie zjawisko moze wydawacé sie zupelnie sprzeczne
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z intuicja, ale znane sa przypadki, gdy w rzeczywistym ruchu drogowym ob-
serwowano efekty opisane w paradoksie Braessa. Przyktadem moze tu by¢
czasowe zamkniecie 42. ulicy w Nowym Jorku w 1990 roku [4]. Potwierdza to
tylko jak ztozong kwestia jest analiza ruchu drogowego i pokazuje jak ciezko
moze by¢ zaplanowaé najlepszy rozktad ulic.

1.2.2 Informacja o aktualnym natezeniu ruchu drogo-
wego kiedys$ a dzi$

W dzisiejszych czasach, dzieki smartfonom z funkcja GPS i dostepem do
Internetu oraz wielu, czesto darmowym, aplikacjom z funkcja nawigacji, kie-
rowcy maja bardzo tatwy dostep do doktadnych danych przedstawiajacych
sytuacje na drogach w czasie rzeczywistym. Jednak jeszcze kilka, a juz na
pewno kilkanascie lat temu, sytuacja wygladata zupetnie inaczej. W czasach
sprzed upowszechnienia sie systemu GPS zdecydowanie wieksze znaczenie
mialy na przyktad serwisy informacyjne nadawane w lokalnych stacjach ra-
diowych, ktore przekazywaty kierowcom raporty o aktualnej sytuacji na dro-
gach w regionie.

Badania naukowe dotyczace analizy zachowan kierowcow i tego z jakich
informacji korzystaja planujac podréz prowadzone sa od wielu lat. Dotycza
one tego samego zagadnienia, ale na przestrzeni lat, wraz ze zmieniajacymi
sie metodami dostepu do danych na temat ruchu drogowego, zmieniata sie
zarowno metodologia badan, jak i kwestie, ktére sa poddawane szczegdtowej
analizie.

Upowszechnienie sie systeméw GPS, ktore dostarczajg aktualnych infor-
macji o ruchu drogowym przy wykorzystaniu sieci Internet, nie tylko spra-
wito, ze zmienito sie podstawowe zrdédto informacji o biezacej sytuacji na
drogach wykorzystywane przez kierowcow, ale, co moze jeszcze istotniejsze
z badawczego punktu widzenia, dostarczyto doktadnych informacji na temat
zachowania na drodze i decyzji podejmowanych przy wyborze trasy. Wynika
to z faktu, ze systemy nawigacji, aby méc dostarcza¢ wiarygodnych infor-
macji o aktualnej sytuacji na drogach pozyskuja i przetwarzajg informacje
od uzytkownikéw. W ten sposéb powstaja duze, bardzo ciekawe z analitycz-
nego punktu widzenia, wolumeny danych zawierajace doktadne informacje
o potozeniu uzytkownikéw zmieniajacym sie w czasie.

Nowy sposéb pozyskiwania danych zrewolucjonizowal w pewnym sensie
podejscie do badan dotyczacych zagadnien zwigzanych z zachowaniem kie-
rowcoéw i ich nawykami. Weczesniej czesto podstawa do przeprowadzanych
analiz byly ankiety wypetniane przez kierowcéw. Taka metodologia ma jed-
nak wiele niedoskonatosci. Rozmiar badanej proby jest zazwyczaj stosunkowo
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niewielki, gdyz zachecenie duzej liczby oséb do wzigcia udziatu w badaniu jest
czasochtonne, kosztowne i niezbyt wygodne. Kolejng kwestia jest, ze pozyski-
wane w ten sposob informacje nie sg zbyt precyzyjne, gdyz respondenci moga
w rozny sposob interpretowaé pytania czy skale odpowiedzi. Dodatkowo nie
ma gwarancji, ze odpowiadajg zgodnie z prawda.

Wszystkie powyzsze problemy nie wystepuja, gdy badania sa prowadzone
na podstawie danych zebranych za pomoca systeméw GPS. W takim przy-
padku dane zbieramy niejako ,przy okazji” i sa one wiarygodne, a takze
bardzo precyzyjne.

1.2.3 Analiza i inzynieria ruchu na podstawie ankiet

Tak jak uprzednio wspomniano, przed upowszechnieniem si¢ systemow
nawigacji GPS, wiele prac dotyczacych czynnikéw wplywajacych na plano-
wanie podrozy opierato si¢ na danych zebranych od respondentéw za pomoca
ankiet.

Interesujace zagadnienie, blisko zwigzane z tematem niniejszej pracy, poru-
szone zostato w artykule [5], gdzie autorzy badali wptyw informacji o aktual-
nej sytuacji na drogach dostarczanych w czasie rzeczywistym na decyzje kie-
rowcoOw co do zmiany trasy, badz zmiany godziny wyjazdu. Praca dotyczyta
porannych godzin szczytu komunikacyjnego na obszarze centrum Chicago,
a analizowanym zZrodtem informacji o aktualnym natezeniu ruchu drogowego
dla kierowcow byty drogowe serwisy informacyjne nadawane przez lokalne ra-
diostacje. W kwestionariuszu ankietowani odpowiadali na pytania dotyczace
tego czy radiowe raporty o sytuacji na drogach wpltywaja na ich decyzje
odnosnie wyboru trasy i godziny wyjazdu oraz oceniali ogélny poziom sa-
tysfakcji z dziatania systemu informacji drogowych, a takze wskazywali jakie
ulepszenia w jego dziataniu bytyby pozadane.

Kolejne badanie [6], ktérego wspotautorem réwniez jest profesor Khat-
tak, dotyczyto wptywu niekorzystnych warunkéw pogodowych na sktonnosé
kierowcow do zmiany swoich przyzwyczajen. Autorzy analizujg jakie czyn-
niki wptywaja na mozliwo$¢ zmiany srodka transportu, trasy czy godziny
wyjazdu. Zrédlem danych réwniez byla ankieta, tym razem przeprowadzona
wsrod pracownikow sektora publicznego i prywatnego, a takze oséb samo-
zatrudnionych pracujacych w Brukseli. Przygotowany raport dostarcza in-
formacji jaki wpltyw na decyzje kierowcoéw, w powyzszym kontekscie, maja
czynniki socjoekonomiczne. Twoércy, w swojej pracy, podkreslaja, ze temat
wplywu warunkéw atmosferycznych na zachowania kierowcoéw jest zagad-
nieniem, na temat ktérego ciezko jest znalezé inne opracowania naukowe.
Jednym ze sformutowanych wnioskéw jest to, iz ankietowani z powodu nieko-
rzystnej pogody zdecydowanie chetniej zmieniaja godzine wyjazdu niz trase,
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ktora poruszajg si¢ zazwyczaj, czy swoj typowy srodek transportu.

Schemat przeprowadzania badan naukowych nad zachowaniami kierow-
cOw na podstawie ankiet jest w duzej mierze jednolity. Réznice zazwyczaj
polegaja na szczegodtach przyjetej metodologii i aspektach, na ktorych skupia
si¢ badanie.

Na Tajwanie naukowcy skoncentrowali sie tylko na analizie decyzji kie-
rowcéw podrozujacych jedna z drog ekspresowych [8]. Kolejnym elementem
charakterystycznym dla tego badania byto zbieranie danych w trzech réznych
okresach: w dni robocze, w czasie weekendu i w trakcie trwania wiosennych
ferii. Podobnie jak we wczesniej wspomnianych pracach, obserwowany byt
wplyw informacji o natezeniu ruchu drogowego dostarczanych w czasie rze-
czywistym na sktonno$é¢ kierowcéw do zmiany trasy. Aktualne informacje
o sytuacji na drogach byty przekazywane za pomoca raportow w rozgto-
$niach radiowych oraz przy uzyciu specjalnych znakéw z dynamiczng trescig.
Dodatkowo autorzy wyrdznili pie¢ rodzajow informacji o biezacej sytuacji
na drodze (od ogdlnych i lakonicznych, po doktadne zalecenia co do zmiany
trasy na nowa) i sprawdzali jak kazdy z tych rodzajéw wpltywa na sktonnosé
kierowcow do zmiany trasy. Jedna z konkluzji byta zaleznos$é, iz im doktad-
niejsze informacje na temat sytuacji na drogach, tym kierowcy beda bardziej
skorzy do zmiany trasy. Co ciekawe, autorzy zauwazaja, ze zalezno$¢ ta nie
jest jednak bardzo wyrazna, duzo mniej charakterystyczna niz w innych ba-
daniach, na ktoére sie¢ powotuja. Przyczyn takiego stanu rzeczy dopatruja sie
w fakcie, ze w czasach przeprowadzania badan informacje o natezeniu ruchu
drogowego podawane w czasie rzeczywistym byty dla kierowcéw na Tajwanie
czyms nowym i dlatego mogli podchodzi¢ do nich z wiekszg rezerwa. To po-
kazuje tylko jak ztozonym zagadnieniem moze by¢ modelowanie ruchu i jak
rozne czynniki nalezy bra¢ pod uwage podczas prac nad tym tematem.

1.2.4 Modelowanie ruchu drogowego

W artykule [11] przedstawiony zostal opis stworzonego modelu symulu-
jacego decyzje kierowcow korzystajacych z zaawansowanego systemu infor-
macji podréznych (ang. Advanced Traveler Information System). Autorzy
rozwazaja wpltyw niecheci (ang. inertia) oraz uleglosci (ang. compliance) do
kierowania sie¢ informacjami z ATIS. Niecheé jest definiowana jako porusza-
nie sie po zdefiniowanej trasie domyslnej, natomiast ulegto$¢ jako podatnosé
na zmiane trasy domyslnej pod wptywem informacji o biezgcej sytuacji na
drogach dostarczanej w czasie rzeczywistym. Opracowane narzedzie moze
znajdowaé zastosowanie w przewidywaniu wpltywu systemoéow ATIS na ptyn-
nos¢ ruchu. Twoércy zaznaczajg jednak, ze wyniki symulacji teoretycznych
powinny zosta¢ skonfrontowane z doswiadczalnymi obserwacjami ze Swiata
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rzeczywistego. Naukowcy podkreslaja rowniez, ze stworzony przez nich model
byt opracowywany pod katem jak najlepszego odzwierciedlania ruchu kierow-
cow dojezdzajacych do pracy w czasie porannego szczytu komunikacyjnego.
Charakterystyka takich przejazdéw moze by¢ znaczaco réozna od podrozy wa-
kacyjnych czy przejazdow odbywajacych sie w dni wolne od pracy. Jednym
z wnioskéw ptynacych z zastosowania modelu byta obserwacja, ze im wigksza
oszczednos$é czasu wynika ze zmiany trasy, tym kierowcy sg bardziej skorzy
do takiej zmiany.

Troche inna kwestia, zwigzana z modelowaniem ruchu drogowego, zostata
poruszona w artykule [12]. Przedstawia on zaawansowany system routingu,
uwzgledniajacy w czasie rzeczywistym informacje o aktualnej sytuacji na
drogach oraz indywidualne preferencje kierowcy. Autorzy podkreslaja, ze wy-
znaczanie trasy optymalnej jest wyjatkowo ztozonym zagadnieniem i jak po-
kazuja odpowiedzi ankietowanych, wcale nie sprowadza sie tylko do wyboru
najszybszej badz tez najkrotszej trasy. W zaproponowanym modelu zostaly
uwzglednione takie czynniki charakteryzujace trase jak:

e dlugosé trasy,

e czas przejazdu,

natezenie ruchu,

optaty drogowe,

poziom trudnosci trasy (szerokosé jezdni, liczba paséw, itp.),
e krajobraz.

Kierowca korzystajacy z systemu podaje swoje preferencje odnosnie powyz-
szych atrybutéw trasy. Opracowany model opiera sie na sieci neuronowej
potaczonej z logika rozmyta, co sprawia, ze system, wraz z uptywem czasu,
LJuczy sie” na podstawie analizy rzeczywistych tras wybieranych przez kie-
rowce i w ten sposob dostosowuje swoje dziatanie do jego indywidualnych
potrzeb. Zaproponowana metodologia jest jednym z przyktadow inteligent-
nych systeméw nawigacji.

1.2.5 Informacje w czasie rzeczywistym a plynnos¢ ru-
chu

Badajac zagadnienia inzynierii ruchu drogowego wydaje sie, ze informacja
o biezgcej sytuacji na drogach moze pozytywnie wptywaé na ptynnosé ruchu
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[5]. Jednak wedlug badan, ktore analizuja wplyw systeméw GPS dostarcza-
jacych informacje o utrudnieniach na drogach w czasie rzeczywistym, wcale
nie musi tak byé¢. Naukowcy z Uniwersytetu Kalifornijskiego twierdza [7], ze
popularnosé¢ smartfonéw i aplikacji z ustuga nawigacji sprawita, ze kierowcy
czesto poruszaja sie po trasach, ktore nie sa zgodne z intencjami planistow
infrastruktury drogowej. Obserwowany jest nadmierny wzrost natezenia ru-
chu na drogach, ktére sa do tego nieprzystosowane (drogi lokalne, uliczki
osiedlowe, itp.). Z przeprowadzonych badan i obserwacji wynika, ze stosowa-
nie si¢ przez kierowcéOw na masowa skale do wskazdéwek systemoéw nawigacji
uwzgledniajacych sytuacje na drogach w czasie rzeczywistym, moze lokal-
nie powodowa¢ jeszcze wicksze utrudnienia w ruchu niz miatoby to miejsce,
gdyby kierowcy z nich nie korzystali. Autorzy podkreslaja jednak, ze niezba-
dana pozostaje kwestia wptywu na ptynnosé ruchu, jesli bedziemy analizowali
sytuacje na wiekszym obszarze.

1.2.6 Modele predykcji ruchu a zachowanie kierowcow

Jednym z powszechnie przyjmowanych zatozen w zagadnieniach zwiaza-
nych z inzynierig ruchu drogowego jest to, ze kierowcy poruszaja sie po tra-
sach optymalnych. Na tej tezie oparte jest dziatanie wiekszosci modeli shu-
zacych do przewidywania natezenia ruchu drogowego. Takie zatozenie moze
wydawac sie takze zgodne z intuicja, bo przeciez kierowcy racjonalnie podej-
mujacy decyzje powinni wybieraé trasy optymalne.

Jednak z drugiej strony, kwestia wyboru trasy przejazdu jest bardzo zto-
zona i ma na nig wpltyw wiele czynnikéw, w duzej mierze indywidualnych
dla kazdego kierowcy. Dodatkowo ciezko moze by¢ obiektywnie stwierdzic,
ktora trasa jest optymalna, poniewaz moze to zaleze¢ od zmieniajacych sie
dynamicznie warunkow, takich jak na przyktad natezenie ruchu, prowadzone
roboty drogowe czy utrudnienia zwigzane z wypadkami komunikacyjnymi.

Jak pokazuja badania [9] kierowcy wecale nie jezdza zgodnie z trasami
optymalnymi wyznaczonymi wedtug przyjetego kryterium. Podobne wnioski,
a mianowicie, ze modele powszechnie uzywane do predykcji ruchu odbiegaja
od obserwowanego w rzeczywistosci ruchu drogowego, sg formutowane w ar-
tykutach profesora Khattaka [6].

Biorac powyzsze pod uwage, w niniejszej pracy przeanalizowane zostalto,
na podstawie dostepnych danych, rowniez to, czy rzeczywiste przejazdy po-
krywaja sie z wyznaczonymi trasami optymalnymi.
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1.2.7 Samochodowe systemy GPS a modelowanie ru-
chu

W ostatnich latach pojawiata si¢ catkowicie nowa mozliwos¢ pozyskiwania
danych, ktore moga by¢ nastepnie wykorzystywane w analizach ruchu drogo-
wego. W prywatnych samochodach na coraz wigksza skale zaczely pojawiac
sie systemy GPS posiadajace jednoczesnie taczno$é¢ z Internetem. Przyktad
takiego rozwiazania obstugiwanego przez firme¢ OCTOTelematics oraz jego
wykorzystanie w zagadnieniach zwigzanych z analizg i modelowaniem ruchu
opisano w [13].

Autorzy przedstawiaja dwa sposoby predykcji predkosci w krétkiej per-
spektywie czasowej na poszczegolnych odcinkach drog. W tym celu wykorzy-
stane zostaly dane pozyskane z 600 000 dedykowanych urzadzen (wyposazo-
nych m. in. w odbiorniki GPS i moduty GPRS) zamontowanych w samocho-
dach prywatnych uzytkownikéw w porozumieniu z firmami ubezpieczenio-
wymi. W artykule podkreslono, ze dzicki powyzszemu rozwigzaniu mozliwe
jest gromadzenie w efektywny sposob duzej ilosci doktadnych danych opi-
sujacych ruch drogowy. Takie podejscie ma duzy potencjat i jest tansze od
stosowanych uprzednio w systemach ATIS metod pozyskiwania danych, ta-
kich jak: monitoring video, petle indukcyjne, czujniki radarowe, itp., gdyz
nie wymaga zadnej ingerencji w infrastrukture drogowa.

W pracy porownano modelowanie predkosci, z jaka poruszaja sie samo-
chody na autostradowej obwodnicy Rzymu, przy wykorzystaniu techniki do-
pasowania do wzorca (ang. pattern matching) oraz sieci neuronowych. Wyniki
przeprowadzonych badan pokazuja, ze obie metody moga znalez¢ zastosowa-
nie w réznych rozwigzaniach typu ATIS, jednak kluczowe znaczenie dla do-
ktadnosci uzyskiwanych predykcji ma wielkosé probki danych, a doktadniej
stosunek liczby monitorowanych pojazdéw do ich ogoélnej liczby powinien by¢
mozliwie wysoki.

1.2.8 Efektywne modelowanie ruchu drogowego w cza-
sie rzeczywistym

Mozliwos¢ pozyskiwania w czasie rzeczywistym informacji o aktualnej sy-
tuacji na drogach z systeméw GPS zamontowanych w samochodach na ma-
sowg skale spowodowata, ze dostepnos¢ danych przestata by¢ problemem.
W zwigzku z tym, w ostatnich latach w badaniach z dziedziny inzynierii
ruchu wiecej uwagi zostato skierowane na aspekt uzycia dostepnych danych
w celu poprawy efektywnego wykorzystania infrastruktury drogowe;j.

Badania w tym zakresie byly prowadzone miedzy innymi w oddziale ba-
dawczym firmy IBM. Autorzy raportu [14] przedstawiaja opracowany czasowo-

16



Rozdzial 1. Wstep

przestrzenny model predykcji ruchu drogowego. Podstawowym zalozeniem
zaproponowanego rozwiazania byta wysoka czestotliwosé aktualizacji danych
modelu (5 minut, gdzie typowo w innych rozwiazaniach przyjmowane jest 15
minut), oraz uniwersalno$¢ w takich aspektach jak: pora dnia, dzien tygo-
dnia, typ drogi, a takze predykcja dla wielu punktéow odniesienia w przyszto-
Sci. Ta ostatnia cecha jest szczegolnie istotna z punktu widzenia uzytecznosci
przygotowanego rozwigzania dla kierowcow poruszajacych sie po dtuzszych
trasach. Dodatkowo, przygotowany model nie mogt cechowac sie zbyt duza
ztozonoscig obliczeniows, gdyz wymogiem byto, aby wyniki byty dostarczane
W czasie rzeczywistym.

Przedstawione efekty prac sg obiecujace, gdyz sprawdzenie dziatania na
testowym zbiorze danych przyniosto bardzo dobre rezultaty — model pra-
cowal wydajnie i z duzg doktadnoscia. Jako kontynuacja prac zapowiadane
jest rozszerzenie przygotowanego rozwigzania o uwzglednianie przy predykcji
ruchu drogowego informacji o pogodzie, wypadkach i robotach drogowych.
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Rozdziat 2

Stworzenie srodowiska
analitycznego

Baza do rozpoczecia pracy z dostepnymi danymi byt wyboér i stworzenie
odpowiednich narzedzi, a méwiagc jeszcze szerzej, kompleksowego srodowiska
analitycznego. Przyjete zostalo zalozenie, ze nie beda wykorzystywane roz-
wigzania, ktore oferowane sa jako ustugi. Przyjecie takiej koncepcji miato
na celu unikniecie sytuacji braku kontroli nad wykorzystywanymi rozwiaza-
niami. Wybér i stworzenie przydatnych narzedzi okazal sie procesem trud-
nym i czasochtonnym, podczas ktorego wielokrotnie podejmowane decyzje
okazywaly sie nietrafnymi, a testowane rozwigzania nieadekwatnymi do po-
trzeb. Finalnie udato sie jednak stworzy¢ srodowisko, ktore postuzyto do
kompleksowej analizy danych i badania czynnikow determinujacych zacho-
wania kierowcow.

2.1 Przeglad wykorzystywanych narzedzi

Wykorzystywane w pracy dane na temat ruchu drogowego pochodza z apli-
kacji Yanosik [15] i zostaly udostepnione do badan w formie plikéw teksto-
wych CSV. Wybrane narzedzia i technologie miaty umozliwi¢ ich przetwarza-
nie i analize. Podczas kolejnych etapéw prac, uwaga byta koncentrowana na
innych aspektach badan, od analizy pojedynczych przejazdéw wykreslanych
na mapach, do wsadowego przetwarzania wcze$niej wyodrebnionych grup
przejazdow. Ponizej przedstawiono krétki opis wykorzystywanych technologii
i ich zastosowanie w pracach na tym tematem.
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Rys. 1: Czerwonymi punktami wykreslona trasa jednego z analizowanych
przejazdow

System zarzadzania bazg danych - MySQL

W celu umozliwienia tatwego przetwarzania duzej ilosci danych, dostar-
czonych w formie plikow tekstowych, zaimportowano je do relacyjnej bazy
danych. Jako system zarzadzania baza danych wybrano MySQL [16], ktory
jest popularnym rozwigzaniem udostepnianym na zasadach wolnego oprogra-
mowania.

Wizualizacja tras przejazdow

Analiza danych zostala rozpoczeta od badania pojedynczych przejazdow.
W tym celu zostato stworzone proste narzedzie oparte o technologie interne-
towe, ktore okazato si¢ by¢ przydatne wtasciwie podczas wszystkich kolejnych
etapéw prac. Umozliwia ono wykreslanie na mapie tras przejazdow pobra-
nych z bazy danych i wy$wietlenie ich w przegladarce internetowej (Rys. 1).
Wykorzystane w tym celu technologie to HTML, JavaScript, PHP, Google
Maps API oraz serwer WWW Apache.

QGIS

Na etapie wyboru wykorzystywanych narzedzi, sprawdzone zostaty mozli-
wosci programu QGIS [17] oraz dostepna do niego wtyczka RoadGraph. Po-
tencjalnie przydatng funkcjg byta mozliwo$¢ wyznaczania tras optymalnych
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pomiedzy zadanymi punktami. Po zapoznaniu si¢ z powyzszym oprogramo-
waniem okazalo si¢ jednak, ze planowane zadania prawdopodobnie tatwiej
bedzie wykona¢ wybierajac inne rozwigzania, dlatego pomyst wykorzystania
QGIS-a zostal zarzucony.

GraphHopper

Alternatywa dla programu QGIS okazala sie biblioteka GraphHopper [18].
Jest ona napisana w jezyku Java i udostepniana jako wolne oprogramowanie.
Umozliwia tatwe wyznaczanie tras pomiedzy zadanymi punktami przy wy-
korzystaniu informacji geograficznych dostepnych w ramach projektu Open-
StreetMap. W oparciu o te biblioteke stworzona zostata aplikacja w jezyku
Java, ktora postuzyta jako gtowne narzedzie do analizy zagadnien porusza-
nych w pracy. Zaletg takiego podejscia byta duzo wigksza elastycznos$é roz-
wigzania i mozliwos¢ dopasowania do indywidualnych wymagan, niz miatoby
to miejsce przy uzyciu programu QGIS.

R

W celu analizy danych, zaréwno tych surowych, pobieranych bezposrednio
z bazy danych, jak i tych juz przetworzonych, powstatych jako wyniki dzia-
lania stworzonej aplikacji, uzywane byly skrypty napisane w jezyku R [19].
Srodowisko R, a w szczegdlnoéci pakiet Caret [20], zostato réwniez wykorzy-
stane do opracowania modeli klasyfikacyjnych.

2.2 Srodowisko analityczne

Jako gtéwne narzedzie do analizy danych postuzyta aplikacja napisana
w jezyku Java i wykorzystujaca biblioteke GraphHopper. Podczas implemen-
tacji pojawito sie kilka bardziej ztozonych zagadnien, dla ktérych wybrane
rozwigzania opisano ponize;.

2.2.1 Definicje wykorzystywanych pojec

W celu usystematyzowania pewnych poje¢, ktore beda wykorzystywane
w dalszej czedci pracy przyjeto ponizsze definicje i oznaczenia:

o S ={s1,59,83,...5,} — zbiér przejazdéw s;,

o 5; = {x1(t1),x2(t2),x3(t3),..x,(tn)} — pojedynczy przejazd opisany
jako zbiér punktéw x;(t;) definiujacych polozenie pojazdu w chwili
tj,
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G = (U, E,W) — graf reprezentujacy sie¢ ulic, stworzony na podstawie
danych z OpenStreetMap,

U = {uy,ug, us, ...u, } — zbiér wierzchotkéw u; grafu G reprezentujacy
skrzyzowania,

E ={ey, eq, €3, ..., } — zbiér krawedzi e; grafu G,
W = {wy, wy, ws, ... w, } — zbiér wag krawedzi w; grafu G,

e; = (uj,u) — krawedz grafu G reprezentujaca odcinek drogi pomiedzy
dwoma skrzyzowaniami u; i ug,

P, = ¢a(x4,%;) = (Up, Uj, Up, ...) — najkrotsza Sciezka znaleziona pomie-
dzy punktami x; i x; reprezentowana jako zbiér kolejnych wierzchotkéw
grafu G,

Pp, = ¢, (x;,%x;) — najszybsza trasa znaleziona pomiedzy punktami
X; 1 x; bez uwzglednienia aktualnego natezenia ruchu drogowego,

Pr, = ¢¢,;(x;,%x;) — najszybsza trasa znaleziona pomiedzy punktami
X; 1 x; przy uwzglednieniu aktualnego natezenia ruchu drogowego,

R; = ¢c(s;) = (ex, e, em) — projekcja sladu przejazdu s; na graf G,

li = (x;(t;), xx(tx)) — odcinek pomiedzy punktami x;(t;) i x(¢;) repre-
zentujacy fragment przejazdu,

l; = (Xm(tm),Xn(t,)) — odcinek pomiedzy punktami (X, (tm), X, (t,)
reprezentujgcy fragment przejazdu, ktory pokrywa sie z fragmentem
wyznaczonej trasy optymalnej,

o _ )]
= E
Zi:l L]

malng.

- wspotezynnik pokrycia trasy przejazdu z trasg opty-

Powyzsze oznaczenia i wzory beda wykorzystywane w dalszej czesci pracy,
gdzie zostang szerzej omowione.

2.2.2 Wyznaczanie tras optymalnych

Jednym z powodoéw, dla ktorego aplikacja stuzaca do analizy danych ru-
chowych zostata opracowana w oparciu o wykorzystanie biblioteki Graph-
Hopper, byta tatwos¢ wyznaczania trasy optymalnej miedzy zadanymi punk-
tami, jakg daje to rozwigzanie. Przy takim podejsciu, poszukiwanie trasy
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optymalnej sprowadza si¢ do skonstruowania zapytania, gdzie nalezy okresli¢
podstawowe parametry, takie jak:

e wspoélrzedne poczatku i konca trasy,

e typ trasy — najkrotsza lub najszybsza,

e srodek lokomoc;i,

e algorytm poszukiwania najkrotszej $ciezki.

W przypadku zagadnien poruszanych podczas analiz wtasciwie wszyst-
kie z powyzszych atrybutéow byly state, oczywiscie za wyjatkiem punktu
poczatkowego i koncowego przejazdu. W wickszosci przeprowadzonych ba-
dan rozwazana byta trasa najszybsza, a srodkiem transportu, branym pod
uwage, byl samochod. Natomiast metoda uzywang do poszukiwania opty-
malnej trasy byl algorytm Dijkstry w wariancie dwukierunkowym.

Algorytm Dijkstry

Algorytm Dijkstry [21] zostal opracowany przez holenderskiego informa-
tyka Edsgara Dijkstre i moze by¢ on wykorzystywany do poszukiwania naj-
krétszej Sciezki pomiedzy dwoma zadanymi wierzchotkami w grafie o nie-
ujemnych wagach krawedzi. Zasada dziatania algorytmu przedstawia sie na-

stepujaco:

1. Ustalane sg odlegtosci od wierzchotka poczatkowego ug dla wszystkich
wierzchotkéw u w grafie jako rowne oo, a odlegtosé d[uyg] jako réwna 0.

2. Tworzona jest kolejka priorytetowa sktadajaca sie ze wszystkich wierz-
chotkéw, gdzie priorytetem jest aktualnie wyznaczona odlegtos¢ danego
wierzchotka od wierzchotka ug.

3. Dopoki w kolejce znajduja sie elementy wybierany jest wierzchotek
u; najblizszy wierzchotkowi ug, ktory nie zostal jeszcze rozwazony i dla
wszystkich sgsiadow u wybranego wierzchotka u; dokonywane jest spraw-
dzenie czy odleglosé dlu;] + w(u;, u) < dlu], jesli jest to aktualizowana
jest d[u].

Algorytm Dijkstry znajduje najkrotsze Sciezki w grafie z wybranego wierz-
chotka uy do wszystkich pozostatych wierzchotkéw w grafie. W przypadku,
gdy szukana jest najkrétsza $ciezka miedzy dwoma zadanymi wierzchotkami,
dzialanie algorytmu jest przerywane w momencie znalezienia najkrotszej
sciezki z ug do drugiego zadanego wierzchotka.
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Jedng z technik przyspieszenia dziatania algorytmu Dijkstry w praktyce
jest jego wersja w formie dwukierunkowej. Modyfikacja ta polega na row-
noczesnym przetwarzaniu wierzchotkéw zaczynajac zaréwno od wierzchotka
poczatkowego, jak i od wierzchotka konicowego na odwrdconym grafie.

Algorytm A”

Drugim, dostepnym do wyboru, algorytmem poszukiwania najkrétszej
Sciezki, jaki zostal zaimplementowany w bibliotece GraphHopper, jest al-
gorytm A" [22]. Na poczatkowym etapie prac poréwnane zostalo dziatanie
algorytmu Dijkstry i algorytmu A”. Otrzymane na prébie testowej rezultaty
pokazaly jednak, ze wyznaczone przy uzyciu réznych algorytméw trasy opty-
malne byly identyczne. Jak wspomniano wczesniej, do dalszego wykorzysta-
nia wybrany zostal algorytm Dijkstry, w zwiazku z czym, algorytm A" nie
bedzie szerzej opisywany.

2.2.3 Wyznaczanie czeSci wspolnych tras

Jedng z pierwszych badanych kwestii byto sprawdzenie w jakim stop-
niu rzeczywiste trasy przejazdéw pokrywaja sie z trasami optymalnymi wy-
znaczonymi na rézne sposoby. Trasa przejazdu zapisana poprzez aplikacje
Yanosik jest przedstawiona w postaci zbioru kolejnych punktéw opisuja-
cych potozenie w danej chwili. Przyjete zostato dla niej oznaczenie s; =
{x1(t1),x2(t2), x3(t3), ... x5 (t,) }. Natomiast trasa wyznaczona przy uzyciu bi-
blioteki GraphHopper ma posta¢ zbioru odcinkéw o; = {ey, €9, €3, ...ex }. Taka
roznica w reprezentacji tras sprawiata, ze okreslenie w jakiej czesci sa one toz-
same bylo nietrywialne. Nalezalo zdefiniowaé funkcje 1 (s;), ktéra pozwa-
lataby na projekcje sladu s; na graf G. Szczegoétowa implementacja zostata
przedstawiona ponizej, a na rysunku (Rys. 2) przedstawiono w sposéb po-
gladowy wykorzystywany mechanizm rzutowania punktow.

Dla kazdego punktu opisujacego trase rzeczywista:

1. Wyznaczane sa jego wspétrzedne x i y w projekeji sinusoidalnej [23].
2. Obliczana jest odlegto$¢ od punktu poprzedniego.

3. Iteracja po kolejnych odcinkach wyznaczonej trasy optymalnej — dla
kazdego odcinka:

(a) Wyznaczane sa wspolrzedne punktu poczatkowego i koncowego
odcinka analogicznie jak dla punktu trasy rzeczywistej.
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Rozdziat 2. Stworzenie srodowiska analitycznego

Rys. 2: Pogladowe przedstawienie rzutowania punktow opisujacych rzeczy-
wistg trase przejazdu na odcinki tworzace siatke ulic w rozwigzaniu Open-
StreetMap. Na rysunku zastosowano nastepujace oznaczenia:

e linia ciagta w kolorze czarnym zaznaczono odcinki siatki ulic Open-
StreetMap zaklasyfikowane jako te, po ktorych odbywat sie przejazd,

e linig ciagla w kolorze szarym zaznaczono pozostate odcinki siatki ulic
OpenStreetMap,

e kolorem czerwonym zaznaczono punkty trasy rzeczywistej wraz z ich
rzutami prostokatnymi na odcinki siatki ulic OpenStreetMap,

e linig przerywana w kolorze czarnym zaznaczono obszar (zgodnie z za-
danym progiem dokladnosci), w ktérym musi znalezé sie punkt, aby
mogt byé on klasyfikowany jak znajdujacy sie na danym odcinku siatki
ulic OpenStreetMap.
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(b) Na podstawie otrzymanych wcze$niej punktéw wyznaczane jest
rownanie prostej w postaci ogoélne;j.

(¢c) Wyznaczana jest prosta prostopadta do zadanej prostej przecho-
dzaca przez punkt trasy rzeczywistej.

(d) Powstaly uktad réwnan jest rozwigzywany metoda wyznacznikow.

(e) Wykonywane jest sprawdzenie, czy znaleziony punkt przeciecia
prostych lezy na zadanym odcinku trasy optymalnej.

(f) Jedli tak, to obliczana jest odleglosé punktu trasy rzeczywistej od
prostej zawierajacej odcinek trasy optymalne;j.

(g) Wykonywane jest sprawdzenie, czy obliczona odlegtosé jest mniej-
sza od odlegtosci obliczonej w poprzednich krokach i jesli tak, to
aktualizowana jest minimalna wyznaczona odlegtos¢.

4. Wykonywane jest sprawdzenie, czy znaleziona minimalna odlegtos¢ jest
mniejsza od zadanego progu (~100m).

5. Jedli tak, to jest uznawane, ze dana czeSé¢ trasy rzeczywistej pokrywa
sie z trasg optymalna.

6. Dhugos¢ danego odcinka trasy rzeczywistej jest sumowana z wczesniej
znalezionymi odcinkami, ktére tez pokrywaja sie z trasg optymalna.

Na koniec obliczane jest w jakim stopniu trasa rzeczywistego przejazdu po-
krywa sie z wyznaczong trasg optymalna, co mozna zapisaé za pomoca wzoru:

Lo
< L
C:LJ;M, (2.1)
>z il
gdzie:
o |li| = |(x;(tj),xx(tx))| — dlugo$é odcinka reprezentujacego fragment
przejazdu pomiedzy punktami x;(¢;) 1 xx(tx),
o |li| = |(Xm(tm), %n(t,))] — dtugo$é odcinka reprezentujacego fragment

przejazdu pomiedzy punktami (X, (¢,,), X, (t,)), ktéry pokrywa sie z frag-
mentem wyznaczonej trasy optymalnej,

e K — liczba odcinkéw sktadajaca sie na dany przejazd s;,

e [ — liczba odcinkéw pokrywajacych sie z wyznaczong trasg optymalng
dla danego przejazdu s;.
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Rozdziat 2. Stworzenie srodowiska analitycznego

2.2.4 Modelowanie natezenia ruchu

Do wyznaczania tras optymalnych biblioteka GraphHopper wykorzystuje
dane z OpenStreetMap. Drogi w projekcie OpenStreetMap reprezentowane
sg jako zbior krawedzi E. Do kazdej krawedzi e; przypisana jest odpowiednia
waga w;, ktora jest uzywana przez algorytmy wyznaczania trasy optymalne;j.
Jednym z zagadnien poruszanych w niniejszej pracy jest wyznaczanie tras
optymalnych przy uwzglednieniu aktualnego natezenia ruchu drogowego. Do
modelowania aktualnej sytuacji na drogach postuzyty udostepnione dane po-
chodzace z aplikacji Yanosik.

Natezenie ruchu na drogach modelowane byto w pietnastominutowych
oknach czasowych. Z kazdym z punktéw pomiarowych opisujacych przejazdy
rzeczywiste zwigzana jest aktualna predkosé pojazdu w danej chwili. Ta war-
tos¢ postuzyta do odwzorowania aktualnego stanu na drogach w danej chwili.
Dla kazdego z punktéw pomiarowych w wybranym oknie czasowym zostala
znaleziona krawedz reprezentujaca odcinek drogi, po ktorym pojazd poruszat
sie¢ w danym momencie. Zastosowany sposoéb modyfikacji predkosci przypisa-
nej do danego odcinka drogi mozna wyrazi¢ nastepujacym wzorem:

2vosm + Zi’czl (%
v = ,
k+ 2

(2.2)
gdzie:

® U,s, — predkosé przypisana do danego odcinka drogi wedtug danych
z OpenStreetMap,

e v; — rzeczywista predkos¢ poruszania sie pojazdu przypisana do danego
punktu pomiarowego,

e k — liczba punktow pomiarowych przypisanych do krawedzi reprezen-
tujacej dany odcinek drogi w wybranym oknie czasowym.

Jak mozna zauwazy¢, predko$é nominalna przypisana do danej krawedzi zo-
stata uwzgledniona z waga rowna 2. Ma to na celu zapobiec sytuacjom, w kto-
rych pojedyncze pomiary predkosci, mocno odstajace od przypisanej wartosci
nominalnej, maja istotny wpltyw na okreslenie przepustowosci danego odcinka
sieci drogowe;.

Aktualizacja wag krawedzi w opisany powyzej sposob, a nastepnie wyzna-
czanie optymalnej trasy przejazdu za pomocg algorytmu korzystajacego ze
zmodyfikowanych wartosci sprawiata, ze podczas poszukiwania najszybszej
trasy uwzgledniane byty informacje o aktualnym natezeniu ruchu drogowego.
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Rys. 3: Liczba postojow o danej dtugosci w analizowanej prébce danych

2.2.5 Wykrywanie postojow

Dane poddawane analizie opisywaty przejazdy, ktére mogty zawieraé¢ po-
stoje. Sytuacja, w ktorej kilka odrebnych przejazdéw opisanych jest za po-
moca tego samego identyfikatora, byta niepozadana z punktu widzenia pro-
wadzonej analizy — mogtaby zaburzac¢ otrzymane rezultaty.

Dysponujac danymi w formie kolejnych punktéow pomiarowych opisuja-
cych aktualne potozenie, postdj zostat zdefiniowany jako grupa kolejnych
punktéw (co najmniej dwoch), ktére znajduja sie wewnatrz kwadratu o boku
dhugosci ~10 metrow i sSrodku wyznaczonym przez pierwszy punkt tworzacy
grupe. Do wyszukiwania tak zdefiniowanych grup punktéw postuzyt skrypt
napisany w jezyku R. Znalezione postoje przeanalizowano pod katem ich
dtugosci, by w ten sposéb wyodrebni¢ zatrzymania spowodowane charaktery-
styka ruchu drogowego od zamierzonych przerw w jezdzie. Te drugie, w tym
przypadku, powinny by¢ traktowane jako zdarzenia rozdzielajace przejazd
opisany tym samym identyfikatorem na niezalezne przejazdy bez postojow.

Wykres (Rys. 3) pokazuje jak w analizowanej prébie przejazdéw rozklada
sie liczba znalezionych postojow w zaleznosci od dtugosci ich trwania. Dtu-
gos$¢ trwania zostata podzielona na przedziaty ze skokiem co 10 sekund.
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Rozdziat 2. Stworzenie srodowiska analitycznego

Mozna zaobserwowac, ze dla poczatkowych grup liczba postojéw maleje wraz
ze wzrostem dhugosci postoju. Tendencja ta jest jednak ztamana poczawszy
od postojow o dtugosci w przedziale 60 — 70 sekund. Kolejno obserwujemy
wyrazny wzrosty liczby postojéw o dtugosci w przedziale 100 — 110 sekund
i powolny, ale systematyczny spadek w kolejnych przedziatach.

Taka obserwacja pomogta w ustaleniu maksymalnej dtugosci postoju, ktory
bedzie traktowany jako zatrzymanie wynikajace ze specyfiki ruchu drogo-
wego. W dalszych analizach przyjeto, ze taka wartoscia jest zatrzymanie nie
dhuzsze niz 60 sekund. Zatrzymanie dtuzsze niz 1 minuta bedzie traktowane
jako planowany postéj i jesli takowe zostanie wykryte dla przejazdu, ktory
w analizowanych danych jest opisany jednym identyfikatorem, to zostanie on
podzielony na niezalezne przejazdy, ktore beda analizowane jako dwa zupet-
nie odrebne byty. Dodatkowo, okreslone w ten sposob zalozenie jest zgodne
z definicjami zatrzymania i postoju, zawartymi w obowigzujacych przepisach
ruchu drogowego [24].
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Rozdziat 3

Analiza danych

Rozdziat ten szczegdtowo opisuje zagadnienia, ktore sg gtownym tematem
niniejszej pracy magisterskiej. Przedstawiono w nim przeprowadzone analizy
dostepnych danych ruchowych pod katem znalezienia pewnych cech i wzor-
cow, dzigki ktérym wyznaczane trasy beda mozliwie najblizsze rzeczywistym
decyzjom kierowcow w ruchu miejskim.

3.1 Czy kierowcy jezdza trasami optymalnymi?

Pierwszym zagadnieniem zwigzanym z analizg danych opisujacych ruch
drogowy, ktore zostato zbadane, bylo sprawdzenie, czy kierowcy wybieraja
trasy optymalne. Aby znalezé odpowiedz na tak postawione pytanie, rozpa-
trzono w jakim stopniu rzeczywisty przejazd pokrywa sie¢, z wyznaczong na
tym odcinku, droga optymalna.

Analiza zostala rozpoczeta od przejazdéow zarejestrowanych w Poznaniu
i okolicach. Zbadana zostata préobka 525 przejazdéw. Dla tej grupy kierowcow
wyliczono, ze $rednie pokrycie wybranej drogi z optymalng wynosito 45%.
Taki wyniki byt zastanawiajaco niski i sktonit do tego, aby bardziej wnikliwie
przyjrzeé¢ si¢ danym opisujacym analizowane przejazdy. Po doktadniejszym
zbadaniu wybranych przypadkow okazato sie, ze kolejne punkty pomiarowe
opisujace dany przejazd, oznaczone takim samym identyfikatorem przejazdu,
de facto mogg by¢ grupa kilku niezaleznych przejazdow.

3.1.1 Analiza przejazdéw bez postojow

Sposéb wykrywania postojow oraz podziatu przejazdow na przejazdy bez
parkowania, szczegdtowo opisany w czesci 2.2.5, zostal zaaplikowany na dane
poddawane analizie, po czym na wybranej wczesniej grupie zostalo jeszcze
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Srednia | Wariancja
Przejazdy z postojami 0,45 0,13
Przejazdy bez postojow 0,62 0,11

Tab. 1: Pokrycie z trasa optymalna

raz sprawdzone, w jakim stopniu kierowcy poruszaja sie po trasach opty-
malnych. Teraz analizowanych bylto 538 przejazdéw (pod uwage brane byty
tylko te sktadajace sie z wiecej niz 10 punktéw pomiarowych) i zgodnie z prze-
widywaniami zaobserwowano dos¢ znaczny wzrost sredniego pokrycia trasy
przejazdu z wyznaczong trasg optymalng. Analizujac przejazdy bez postojow,
metryka ta przyjmowala wartosé 62% (Tab. 1).

Takie rezultaty potwierdzity, ze zaproponowany mechanizm wykrywania
postojow i czyszczenia danych jest w powyzszym przypadku wlasciwy, dla-
tego przyjeto, ze wszystkie kolejne analizy beda przeprowadzane na uprzednio
przygotowanych w ten sposéb danych, czyli, ze badane przejazdy nie beda
zawieraly postojow dtuzszych niz jedna minuta.

3.1.2 Dtugosé trasy a pokrycie z trasg optymalng

Po obliczeniu sredniej wartosci okreslajacej w jakim stopniu kierowcy de-
cydujg sie wybiera¢ trasy optymalne, ciekawym wydawato sie sprawdzenie
jak ta warto$¢ zmienia sie w zaleznosci od pewnych cech charakteryzujacych
przejazdy. Pierwszym aspektem jaki zostal poddany analizie byta dtugosé
trasy. Badana probka 538 przejazdow bez postojow z Poznania i okolic zo-
stata podzielona na 10 grup, kazda o takiej samej liczbie elementéw, rosnaco
wedtug dtugosci. Zaleznos¢ pomiedzy Srednim pokryciem z trasa optymalna,
a dtugoscia przejazdu zaprezentowana zostata na wykresie (Rys. 4). Na jego
podstawie ciezko o jakie$ daleko idace wnioski. Mozna jednak zauwazy¢, ze
dla tras dtuzszych kierowcy w mniejszym stopniu jezdza trasami optymal-
nymi. Warto jednak zwrdci¢ uwage, ze podobny wniosek mozemy sformuto-
waé dla grupy 10% najkrétszych analizowanych przejazdéw. Takie rezultaty
moga rowniez wynikac¢ ze stosunkowo niewielkich rozmiaréw proby danych.
W dalszej czesci pracy analizie poddawane beda zdecydowanie wicksze ilosci
danych.

3.1.3 Trasa optymalna — najkrétsza czy najszybsza?

W poprzednich eksperymentach trasa optymalna byta definiowana jako
najszybsza pod wzgledem czasu przejazdu, gdyz takie podejscie wydaje sie
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Rys. 4: Srednie pokrycie z trasa optymalng w zaleznoéci od dtugosci trasy

najbardziej naturalne w kontekscie ruchu drogowego. Interesujacym wyda-
walto sie jednak réwniez, jak zmienityby sie wyniki, gdyby trase optymalng
rozpatrywaé pod katem dhtugosci, czyli szukaé¢ najkrotszej drogi. Przeanali-
zowano te sama probke 538 przejazdéw. Srednie pokrycie trasy przejazdu
z trasa optymalng, rozumiang jako najkrotsza w sensie odlegtosci, zmalato
do 55%. Takie wyniki mogg by¢ traktowane jako potwierdzenie hipotezy, ze
jednak w kontekscie wyboru trasy przejazdu kierowcom czesciej zalezy na
optymalizacji czasu przejazdu, a nie dtugosci trasy. W dalszej czesci pracy
skupiono si¢ juz tylko na rozpatrywaniu trasy optymalnej pod wzgledem mi-
nimalizacji czasu przejazdu.

3.2 Analiza uwzgledniajgca natezenie ruchu
Kolejnym analizowanym zagadnieniem byta kwestia wyznaczania tras opty-

malnych przy uwzglednianiu informacji o aktualnym natezeniu ruchu drogo-
wego.
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Eksperymenty rozpoczeto od sprawdzenia w jakim stopniu trasy przejaz-
dow pokrywaja sie z trasami optymalnymi, wyznaczonymi z uwzglednieniem
natezenia ruchu drogowego. Jako testowa probke znéw wykorzystano, te sama
co w poprzednich testach, grupe 538 przejazdéw bez postojow z Poznania
i okolic.

Wyznaczenie tras optymalnych w nowych warunkach sprawito, ze $rednie
pokrycie tras rzeczywistych z trasami optymalnymi wzrosto o dwa punkty
procentowe i wyniosto w tym przypadku 64%. Jest to niewielka zmiana, ale
zgodna z zaktadana hipoteza.

Warto jednak zaznaczy¢, ze na tym etapie badan spos6b modelowania ak-
tualnego natezenia ruchu drogowego byt zdecydowanie mniej precyzyjny niz
opisano to w czesci 2.2.4. W tym przypadku wartosci przypisane do grafu
reprezentujacego sie¢ drog zostaly po prostu zmodyfikowane zgodnie ze wzo-
rem 2.2, ale bez podziatu przejazdow na okna czasowe, tylko jednorazowo, na
podstawie danych z calej badanej probki. Wynikato to miedzy innymi ze zbyt
maltych rozmiaréw proby, a takze z faktu, ze bylo to pierwsze podejécie do
modelowania aktualnego natezenia ruchu drogowego na potrzeby tej pracy.
Ten aspekt pracy ewoluowat i podczas kolejnych analiz byt udoskonalany.

3.3 Dlaczego miatbym rezygnowac ze swojej
ulubionej trasy?

Jedna z cech charakterystycznych dla ruchu miejskiego jest to, ze spora
grupa uzytkownikéw drog regularnie porusza si¢ pomiedzy statymi punk-
tami, na przyktad codzienna podr6z z domu do pracy i z powrotem. Biorac
powyzsze pod uwage, mozna przypuszczac, ze spora grupa kierowcoOw w mie-
Scie zazwyczaj porusza sie po swoich ulubionych, znanych im trasach. Do-
piero informacja o powaznych utrudnieniach na wybranej przez nich drodze
i zwigzane z tym spore opéznienia sprawiaja, ze sa sktonni zmieni¢ swoje
przyzwyczajenia i zdecydowaé sie na jazde inng trasa, ktora w danych wa-
runkach bedzie zdecydowanie szybsza.

W celu zbadania postawionej hipotezy, kierowcéw podzielono na dwie
grupy: tych, ktorzy uwzgledniaja informacje o aktualnym natezeniu ruchu
drogowego oraz pozostatych. W tym celu dla kazdego przejazdu zostaty wy-
znaczone dwa warianty trasy optymalnej: pierwszy standardowy Ppg,, a drugi
uwzgledniajacy informacje o aktualnym natezeniu ruchu drogowego Pr.. Na-
stepnie zostato obliczone pokrycie C' rzeczywistej trasy przejazdu z kazdym
z wariantow trasy optymalnej. Jesli C' dla wariantu trasy Pr, bylo wigksze niz
dla Pg,, to taki przejazd byt kwalifikowany do grupy przejazdéw, dla ktérych
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Prébka | Mediana w gr. B | Mediana w gr. T
Poznan 4,63 22,69
Warszawa, 7,49 23,78

Tab. 2: Mediana oszczednodci czasu (w sekundach) z poruszania sie trasa Pr,
w poréwnaniu do poruszania sie trasa Pp,

gr. B — kierowcy, ktorzy nie uwzgledniaja informacji o natezeniu ruchu dro-
gowego

gr. T — kierowcy, ktérzy uwzgledniaja informacje o natezeniu ruchu drogo-
wego

Préobka | Srednia w gr. B | Srednia w gr. T
Poznan 17,15 42,74
Warszawa 13,73 37,55

Tab. 3: Srednia arytmetyczna oszczednosei czasu (w sekundach) z poruszania
sie trasa Pr, w porownaniu do poruszania sie trasa Pp,

gr. B — kierowcy, ktorzy nie uwzgledniaja informacji o natezeniu ruchu dro-
gowego

gr. T — kierowcy, ktérzy uwzgledniaja informacje o natezeniu ruchu drogo-
wego

kierowcy uwzgledniaja wiedze o aktualnym natezeniu ruchu.

W stawianej hipotezie wystepuje pojecie zysku z wykorzystywania infor-
macji o aktualnym natezeniu ruchu drogowego. Na potrzeby tej analizy zo-
stato ono zdefiniowane jako réznica w teoretycznym czasie przejazdu, obli-
czonym przy uzyciu mechanizméw biblioteki GraphHopper, pomiedzy wa-
riantem trasy Pr, a Pp,.

Powyzsze zatozenia mialty zosta¢ zweryfikowane poprzez analize danych
opisujacych ruch drogowy w Poznaniu i w Warszawie w godzinach szczytu.
Jako godziny o wzmozonym natezeniu ruchu zostaty wybrane dwa okresy
w ciggu dnia: 8:00 — 8:30 oraz 16:45 — 17:30, podzielone na pietnastominu-
towe okna czasowe. Sposrod wszystkich dostepnych danych, wybrane zostaty
tylko te przejazdy, dla ktorych wyznaczone warianty tras optymalnych byty
rozne. Szczegbdtowe wyniki tej analizy przedstawione zostaty w Dodatku A,
natomiast podsumowanie przedstawiono tabelach (Tab. 2, Tab. 3, Tab. 4).

Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna wnioskowac, ze zaktadana hi-
poteza znajduje odzwierciedlenie w rzeczywistosci. Dla analizowanej grupy
przejazdow potwierdzaja to wszystkie z obliczonych metryk. Dla grupy kie-
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Prébka Sr. zysk w p. proc. | Sr. zysk w p. proc.
w gr. B wgr. T
Poznan 3,02 8,35
Warszawa 4,41 9,71

Tab. 4: Stosunek zysku czasu z poruszania sie trasa Pr, w poréwnaniu do po-
ruszania sie¢ trasg Pp, do czasu dtugosci trwania przejazdu wyrazony w punk-
tach procentowych

gr. B — kierowcy, ktérzy nie uwzgledniaja informacji o natezeniu ruchu dro-
gowego

gr. T — kierowcy, ktorzy uwzgledniaja informacje o natezeniu ruchu drogo-
wego

rowcow uwzgledniajacych informacje o aktualnym natezeniu ruchu drogo-
wego zdecydowanie wyzsza jest zaréwno srednia, jak i mediana zysku, wy-
razonego jako oszczedno$é czasu wynikajaca z wyboru trasy wyznaczonej
z uwzglednieniem aktualnej sytuacji na drogach. Roéwniez sredni zysk wyra-
zony jako stosunek oszczedzonego czasu do catkowitego czasu przejazdu jest
wyzszy w grupie kierowcow bioracych pod uwage dostepne informacje o na-
tezeniu ruchu. Powyzsze pokazuje, iz mozna zaktada¢, ze im wiecej czasu
pozwoli zaoszczedzi¢ kierowcy uwzglednienie dynamicznie zmieniajacej sie
sytuacji na drogach podczas wyboru trasy, tym chetniej bedzie on z takich
informacji korzystac.

Zebrane podczas tej analizy wyniki, w formie graficznej zostaly zaprezen-
towane na wykresach (Rys. 5 i Rys. 6). Takze tutaj mozemy zaobserwowac, ze
punkty na prawo od poczatku uktadu wspotrzednych na osi odcietych, czyli
te reprezentujace grupe kierowcéOw uwzgledniajacych informacje o natezeniu
ruchu, maja generalnie wicksze wartosci na osi rzednych, ktora reprezentuje
oszczedno$é czasu. Szczegdlnie dobrze wida¢ to na wykresie prezentujacym
dane z Warszawy (Rys. 6).

3.4 Analiza ruchu w godzinach szczytu

Po potwierdzeniu hipotezy, ze im wigksza oszczednosé czasu wynikajaca
z uwzgledniania informacji o biezgcym ruchu drogowym, tym chetniej kie-
rowcy z takiej informacji korzystaja, warto bylo przyjrzeé¢ sie otrzymanym
rezultatom réwniez pod innym katem.
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Rys. 5: Zmiana pokrycia z trasa optymalng w stosunku do zysku czasu wy-
nikajacego z tego faktu dla danych z Poznania

150
|
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Rys. 6: Zmiana pokrycia z trasg optymalng w stosunku do zysku czasu wy-
nikajacego z tego faktu dla danych z Warszawy
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3.4.1 Szczegdly analizowanego zbioru przejazdow

Szczegoty ilodciowe opisujace analizowane dane przedstawiajg sie nastepu-
jaco:

e Poznan

— 4319 przejazdéw w godzinach 8:00-8:30 i 16:45-17:30,

— dla 1081 (427 przejazdéw rano i 654 przejazdéw popotudniu) z 4319
przejazdow, wyznaczenie trasy optymalnej z uwzglednieniem ru-
chu drogowego daje nowsg trase optymalna (w stosunku do trasy
wyznaczonej bez uwzglednienia ruchu drogowego),

— 576 z 1081 (53 procent) kierowcéHw uwzglednia informacje o ruchu
drogowym,

e Warszawa

— 8516 przejazdéw w godzinach 8:00-8:30 1 16:45-17:30,

— dla 2462 przejazdéw (1034 przejazdéw rano i 1428 przejazdow
popotudniu) z 8516 przejazdow, wyznaczenie trasy optymalnej
z uwzglednieniem ruchu drogowego daje nowsg trase optymalng
(w stosunku do trasy wyznaczonej bez uwzglednienia ruchu dro-
gowego),

— 1314 7z 2462 (53 procent) kierowcow uwzglednia informacje o ruchu
drogowym.

3.4.2 Pokrycie z trasg optymalng

Pierwszym aspektem byto sprawdzenie czy kierowcy jezdza zgodnie z wy-
znaczonymi trasami optymalnymi, czyli powrét do zagadnienia, od ktérego
rozpoczeta sie analiza danych, tylko, ze tym razem na duzo wigkszej probie
danych i z bardziej dopracowanym sposobem modelowania aktualnego nate-
zenia ruchu drogowego. Szczegotowe wyniki przedstawiono w tabeli (Tab. 5).
Na ich podstawie mozna sformutowaé¢ wniosek, ze nawigacja z uwzglednie-
niem aktualnego ruchu drogowego jest blizsza rzeczywistym trasom wybie-
ranym przez kierowcoéOw. Przyjmujac jako miare czes¢ wspélng trasy prze-
jazdu z trasa optymalna (pokrycie C'), obserwujemy wzrost pokrycia w przy-
padku, gdy uwzgledniamy podczas wyznaczania trasy optymalnej ruch dro-
gowy (wzrost sredniej i mediany, spadek wariancji).
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Srednia | Mediana | Wariancja
Kle'ro.wcy nleuwzglqdnlaja/cy informacji 0.78 0.94 0,09
o biezacym ruchu (Poznar)
K'le'rowcy uwzgl@dnlajac/y informacje o 0.8 0.96 0.08
biezacym ruchu (Poznan)
Kle.ro.wcy nieuwzgledniajacy informacji 0.77 0.95 0,09
o biezacym ruchu (Warszawa)
K.le'rowcy uwzgledniajgcy informacje o 0.81 0.96 0.07
biezacym ruchu (Warszawa)

Tab. 5: Pokrycie z trasa optymalng

Probka | Dtugo$¢ trasy > 10 km | Diugos¢ trasy <= 10 km
Poznan 54% 53%
Warszawa 67% 49%

Tab. 6: Odsetek kierowcow uwzgledniajacych informacje o biezagcym nateze-
niu ruchu w zaleznoéci od dtugosci trasy

3.4.3 Dtugosc trasy

Kolejng kwestia byto zbadanie zaleznosci pomiedzy dtugoscia trasy prze-
jazdu, a tym jak chetnie kierowcy korzystaja z informacji o biezacym nateze-
niu ruchu. W tym celu przejazdy zostaly podzielone na dwie grupy: dtuzsze
niz 10 kilometréw i pozostate. Tabela (Tab. 6) przedstawia jaka czesé kie-
rowcOw w tych dwoch grupach korzystata z informacji o aktualnym ruchu na
drogach.

W otrzymanych wynikach ciekawy jest fakt, ze dla analizowanej prébki
danych z Poznania, podziat przejazdéw wedtug ich dtugosci nie ma wptywu
na to jaka cze$¢ kierowcéw w danej grupie uwzglednia informacje o biezgcym
ruchu drogowym. Zupelnie inaczej przedstawiaja sie natomiast wyniki dla
danych z Warszawy. W tym przypadku roznica jest znaczna i obserwujemy,
ze kierowcy, poruszajac si¢ na dtugich trasach, zdecydowanie chetniej korzy-
staja z informacji o biezacym natezeniu ruchu. Pokazuje to takze wyraznie
wykres (Rys. 7), gdzie zdecydowana wiekszo$¢ punktéw odpowiadajacych
przejazdom dtuzszym niz 10 km lezy na prawo od osi y.

Takie wnioski wpisuja si¢ w teze, ze im potencjalnie wigksza korzys¢ z po-
ruszania si¢ trasa optymalna wyznaczong z uwzglednieniem aktualnej sytu-
acji na drogach, tym kierowcy chetniej z niej korzystaja. Generalnie im trasa
jest dhuzsza, tym zazwyczaj taki zysk moze by¢ wiekszy i wyniki uzyskane
na podstawie analizy danych z Warszawy sg potwierdzeniem tego zaltozenia.
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Rys. 7: Zmiana pokrycia z trasa optymalng w stosunku do dlugosci trasy
przejazdu dla danych z Warszawy

Prébka 8:00 — 8:30 | 16:45 —17:30
Poznan 55% 52%
Warszawa 56% 51%

Tab. 7: Odsetek kierowcéw uwzgledniajacych informacje o biezacym nateze-
niu ruchu w zaleznosci od pory dnia

Warto dodaé, ze réznica w wynikach pomiedzy danymi z Warszaw i Pozna-
nia moze wynikaé z faktu, iz dane z Warszawy pochodza z lutego 2015 roku,
natomiast dane z Poznania datowane sa na luty 2014 roku. Ten rok réz-
nicy moze mie¢ istotny wptyw na upowszechnienie sie systemoéw nawigacji
uwzgledniajacych informacje o natezeniu ruchu w czasie rzeczywistym.

3.4.4 Pora dnia

Analizowane dane podzielone zostaly takze pod wzgledem pory dnia, w ja-
kiej przejazd miat miejsce. Pod uwage bierzemy dwa szczyty komunikacyjne:
poranny (8:00 — 8:30) i popotudniowy 16:45 — 17:30. Tabela (Tab. 7) przedsta-
wia jaka cze$¢ kierowcow w tych grupach uwzglednia informacje o aktualnej
sytuacji na drogach podczas wyboru trasy przejazdu.
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Zysk z poruszania sie Srednia zmiana .
nowa trasg optymalng pokrycia z trasg LI.CZba,
(w sekundach) optymalng przejazdow
(0; 25] 0,07 720
(25; 50] 0,19 148
(50; 100] 0,16 99
(100; 150] 0,22 92
> 150 0,24 22

Tab. 8: Zmiana pokrycia z trasa optymalna w zaleznosci od skrocenia czasu
przejazdu dzieki poruszaniu si¢ trasa o P, dla danych z Poznania

Otrzymane rezultaty pokazuja, ze informacje o aktualnym natezeniu ru-
chu sg chetniej brane pod uwage przy planowaniu trasy przejazdu podczas
porannego szczytu komunikacyjnego. Fakt ten mozna ttumaczy¢ na przyktad
tym, ze rano kierowcom czesciej zalezy na punktualnosci (dojazd na czas do
pracy, szkoly, itp.) niz popotudniu, gdy wiekszo$¢ uczestnikow ruchu miej-
skiego wraca spokojnie do domu. W tym przypadku, réznice w otrzymanych
wynikach sa jednak na tyle nieznaczne, ze ciezko wysuwaé¢ na ich podstawie
jakie$ daleko idace wnioski.

3.4.5 Skrécenie czasu przejazdu

Wezesniejsze analizy potwierdzity hipoteze, iz im wigksze skrocenie czasu
przejazdu dzigki uwzglednieniu informacji o aktualnym ruchu na drogach,
tym chetniej kierowcy biora te informacje pod uwage przy wyborze trasy. Ko-
lejnym elementem weryfikowania powyzszej hipotezy jest podzialt przejazddw
wedtug kryterium oszczedno$ci czasu z poruszania sie trasa Pr, w stosunku
do poruszania si¢ trasa Pkp,.

Wszystkie analizowane przejazdy, dla ktorych wyznaczone trasy opty-
malne w tych dwoch wariantach byly rézne, zostaly przypisane do jednej
z pieciu grup na podstawie tego jak duze bylo skrécenie czasu przejazdu
po uwzglednieniu informacji o natezeniu ruchu. Dla kazdej z tych grup wy-
liczono jaka jest érednia zmiana pokrycia C' z trasa Pp w poréwnaniu do
pokrycia z wariantem Pp.. Szczegbétowe wyniki na podstawie analizy danych
z Poznania i Warszawy przedstawiono odpowiednio tabelach: Tab. 8 i Tab. 9.

W otrzymanych rezultatach wyraznie wida¢ prawidtowos¢, ze wraz ze skro-
ceniem czasu przejazdu, wynikajacym z uwzglednienia informacji o nateze-
niu ruchu, wzrasta réznica w pokryciu C' pomiedzy wariantami Pr, i Pp, (na
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Zysk z poruszania sie Srednia zmiana .
nowa trasg optymalng pokrycia z trasg LI.CZba,
(w sekundach) optymalng przejazdow
(0; 25] 0,06 1645
(25; 50] 0,22 390
(50; 100] 0,37 320
(100; 150] 0,45 88
> 150 0,53 19

Tab. 9: Zmiana pokrycia z trasa optymalna w zaleznosci od skrécenia czasu
przejazdu dzieki poruszaniu si¢ trasa Pr, dla danych z Warszawy

korzy$¢ tego pierwszego). Szczegdblnie wyraznie widaé to dla danych z War-
szawy, gdzie dla grupy przejazdow z nowo wyznaczong trasg optymalng szyb-
sza o nie wiecej niz 25 sekund, srednie pokrycie z trasa optymalna wzrasta
tylko o 6 punktéw procentowych. Natomiast dla dwoch grup, gdzie skro-
cenie czasu przejazdu najszybsza trasa jest z przedziatu (100; 150] sekund
czy powyzej 150 sekund, wzrost sredniego pokrycia oscyluje w okolicach 50
punktéw procentowych.

3.4.6 Pozar mostu Lazienkowskiego i jego wplyw na
ruch drogowy w Warszawie

14 lutego 2015 roku doszto do pozaru czesci mostu Lazienkowskiego w War-
szawie, czego skutkiem byto jego wytaczenie z uzycia w okresie od 14 lutego
2015 do 28 pazdziernika 2015 roku [25]. Dostepnosé danych opisujacych ruch
drogowy w Warszawie w dniach 12 i 19 lutego 2015, umozliwita analize jaki
wplyw na wybor trasy przez kierowcow, pod katem zgodnosci z wyznaczong
trasa optymalna, ma zamkniecie jednej z kluczowych drog w miescie. W ta-
beli (Tab. 10) zaprezentowano wyniki analizy z podziatem przejazdéw z War-
szawy wedlug dnia (przed i po zamknieciu mostu Lazienkowskiego).

W tym przypadku otrzymane rezultaty raczej nie pozwalaja na wyciaganie
jakich$ wigzacych wnioskow. Moze to by¢ spowodowane tym, ze analizowana
probka przejazdéw bylta zbyt ogdlna i zamknigcie mostu Lazienkowskiego
wplyneto tylko na niewielka czes¢ z tych przejazdoéw. Dodatkowo wyniki
mogt zaburzaé fakt, ze podczas wyznaczania tras optymalnych dla przejaz-
déw z dnia 19 lutego 2015 r. nie zostato uwzglednione wytaczenie z uzycia
mostu Lazienkowskiego. Oba te problemy zostaly zaadresowane podczas dal-
szej analizy.
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12.02.2015 r. | 19.02.2015 r.
Ogobtem 53% 54%
Na trasach dtuzszych niz 10 km 67% 67%
Na trasach nie dtuzszych niz 10 km 49% 50%
Rano (8:00 — 8:30) 58% 55%
Popotudniu (16:45 — 17:30) 49% 54%

Tab. 10: Odsetek kierowcow uwzgledniajgcych informacje o ruchu drogowym

3.5 Analiza ruchu na warszawskich mostach

W podrozdziale 3.4.6 poréwnywano charakterystyki przejazdéw odbywa-
jacych sie w godzinach szczytu w Warszawie w podziale na okres sprzed i po
zamknieciu mostu Lazienkowskiego. Analiza ta nie pozwolita jednak na sfor-
mutowanie istotnych wnioskéw. Potencjalnie przyczyna takiego stanu rzeczy
mogta by¢ zbyt mata wielko$¢ probki, ktora zostata poddana badaniu. Wtedy
pod uwage brane byly tylko przejazdy, ktore miaty miejsce w godzinach po-
rannego albo popotudniowego szczytu komunikacyjnego. W dalej opisanych
eksperymentach analize skupiono na tych przejazdach z catej doby, ktérych
trasa przebiega przez ktéras z przepraw na Wisle w Warszawie.

Tak postawione zadanie wymagato rozbudowania aplikacji stuzacej do wy-
znaczania tras optymalnych o funkcjonalno$é¢ wykrywania przejazdow przez
mosty. Kolejna modyfikacjg jaka zostala wprowadzona w aplikacji na po-
trzeby tego eksperymentu, byta mozliwos¢ wytaczania z uzycia zadanych od-
cinkéw ulic podczas wyznaczania trasy optymalnej. Dzieki tej funkcji moz-
liwe byto odwzorowanie sytuacji, gdzie dla przejazdow, ktére miaty miejsce
w dniu 19 lutego 2015 r., most Lazienkowski byl zamkniety — zostato to
uwzglednione przez algorytm wyznaczajacy optymalng trase przejazdu.

3.5.1 Analiza r6znych wariantéw tras optymalnych

W badanej probie danych, opisujacych ruch drogowy w Warszawie w dniach
12 i 19 lutego 2015 roku, znalezione zostaty 10374 przejazdy, dla ktorych
wyznaczenie trasy optymalnej z uwzglednieniem (Pr,) i bez uwzglednienia
aktualnego natezenia ruchu drogowego (Pg,) skutkowalo wyborem réznych
tras przejazdu oraz kierowca przekraczal Wiste poruszajac sie po ktoryms
z warszawskich mostow. Sposrod tak wyselekcjonowanych danych wyodreb-
nione zostaly tylko te przypadki, dla ktérych kazdy z dwoch wariantéw trasy
optymalnej zalecal przekroczenie Wisty po innym moscie. W analizowanej
probee taka sytuacja miata miejsce 1555 razy.
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Majac tak przygotowane dane, mozliwa byla segmentacja kierowcoéw we-
dhug kolejnego kryterium — po jakim moscie odbywa sie przejazd. Przy tak
postawionym zagadnieniu, kazda z tras przejazdéw mogta prowadzic:

e albo po moscie, po ktérym prowadzi trasa Pg, (,,Blind”),
e albo po moscie, po ktérym prowadzi trasa Pr, (,Iraffic”),
e albo po dowolnym innym moscie w Warszawie (,,Other”).

Przyjmujac takie kryterium mozliwy byt podziat, podobnie jak w poprzed-
nich eksperymentach, na kierowcow, ktorzy wybierajac trase uwzgledniaja
informacje o aktualnej sytuacji na drogach i pozostatych. Roznica polegata
na tym, ze w poprzednich analizach o zaklasyfikowaniu kierowcy do grupy
uwzgledniajacej informacje o biezacej sytuacji drogowej decydowat juz nawet
minimalny wzrost wspotczynnika C, w przypadku trasy optymalnej uwzgled-
niajacej aktualne warunki drogowe. Tak przyjeta miara mogta powodowaé
zbyt pochopne klasyfikowanie kierowcow jako uwzgledniajacych informacje
o ruchu drogowym (tzw. false positives).

W warunkach warszawskich, gdzie przepraw drogowych na Wisle nie ma
zbyt wiele, wybér mostu w znacznym stopniu wplywa na caly trase prze-
jazdu. Dzieki temu podziat ze wzgledu na most, po ktérym odbywa sie prze-
jazd, pozwala na zaklasyfikowanie kierowcow do grupy biorgcych pod uwage
natezenie ruchu drogowego podczas wyboru trasy w sposéb pewniejszy (ogra-
niczenie liczby false positives), niz miato to miejsce w poprzednich analizach.

W tabeli (Tab. 11) zaprezentowano zbiorcze wyniki pokazujace jak zmie-
nia sie stosunek liczby kierowcoéw uwzgledniajacych informacje o biezacym
natezeniu ruchu drogowego (przy zastosowaniu wczesniej opisanego kryte-
rium podziatu wedlug mostéow), w zaleznosci od zysku czasu wynikajacego
z uwzglednienia tych informacji. Szczegdétowe wyniki z podziatem na poszcze-
gélne dnie sa zaprezentowane w tabeli (Tab. 23) w Dodatku A.

Otrzymane wyniki pokazuja, iz kierowcy tym chetniej uwzgledniaja infor-
macje o aktualnym natezeniu ruchu drogowego, im bardziej skrocony zostanie
czas przejazdu do miejsca docelowego dzigki uwzglednieniu takich informacji.
Taka tendencje wida¢ bardzo wyraznie, jesli analizie poddamy tylko kierow-
cow, ktorych okreslamy jako korzystajacych z systeméw nawigacji. W takim
przypadku odrzucamy przejazdy zaklasyfikowane do grupy ,,Other”. Dla ko-
lejnych przedziatow zysku czasu obserwujemy wtedy monotoniczny wzrost
stosunku kierowcow korzystajacych z nawigacji uwzgledniajacej natezenie
ruchu w czasie rzeczywistym do wszystkich kierowcow. Zaleznosé ta zostata
zaprezentowana na wykresie (Rys. 8).
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Odsetek
kierowcow
Odsetek uwzgledniaja-
Zysk z kierowcéw cych informacje
poruszania sie uwzgledniajg- o ruchu
nowgq trasa cych informacje drogowym (po
optymalng [w o ruchu odrzuceniu
sekundach] drogowym kierowcow nie-
% korzyst.ajqc.}./ch z
nawigacji)
7
[BI+|T|
(0; 25] 54% 65%
(25; 50] 65% 78%
(50; 100] 64% 83%
(100; 150] 67% 89%
Powyzej 150 62% 95%

Tab. 11: Rezultaty pokazujace jaka czesé¢ kierowcow uwzglednia informacje
o biezacym natezeniu ruchu drogowego, w zaleznosci od stopnia w jakim
uwzglednienie takiej informacji skraca czas przejazdu, gdzie:

|T| — liczba kierowcéw jadacych przez most, po ktérym prowadzi trasa Pr,,
| B| — liczba kierowcow jadacych przez most, po ktérym prowadzi trasa Pp,,
|O| — liczba kierowcow jadacych przez most, po ktéorym nie prowadzi ani
trasa Pr,, ani Pp,

Wnhioski wyciagniete na podstawie powyzsze]j analizy wydaja sie by¢ zgodne
z intuicja. Trasa optymalna wyznaczona w wariancie ,Blind” prowadzi po uli-
cach, po ktérych nominalny czas przejazdu powinien by¢ najkrotszy. Czesto
sg to gtowne, wielopasmowe arterie, o wysokiej przepustowosci, z ogranicze-
niem predkosci podniesionym powyzej, zazwyczaj obowigzujacego w terenie
zabudowanym limitu 50 km/h. Jazda takim trasami powinna by¢ szybka
i wygodna, dlatego czesto jest naturalnym wyborem dla sporej grupy kierow-
cow. To z kolei sprawia, ze w godzinach szczytu sa one mocno zattoczone,
czy wrecz zakorkowane i w takich warunkach nominalny czas przejazdu ma
niewiele wspoélnego z rzeczywistym. Dzieki systemom nawigacji uwzglednia-
jacym natezenie ruchu drogowego w czasie rzeczywistym, kierowcy sa w sta-
nie na biezaco reagowac¢ na zmieniajace sie¢ warunki na drogach. Informacja
o tym, ze poruszanie sie drugorzednymi drogami, ktore zazwyczaj sg mniej
komfortowe dla kierujacego pojazdem, spowoduje nieznaczne skrocenie czasu
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Rys. 8: Odsetek kierowcow uwzgledniajacych informacje o ruchu drogowym
w kolejnych przedziatach skrocenia czasu przejazdu

przejazdu do miejsca docelowego, najprawdopodobniej nie zacheci wigkszo-
Sci kierowcow do wyboru takiej trasy. Jednak im ta oszczednosé czasu bedzie
wicksza, tym liczniejsza grupa planujacych podréz bedzie sktonna wybraé
taka opcje. Otrzymane podczas tej analizy wyniki sa zgodne z powyzsza hi-
poteza.

3.5.2 Analiza korelacji

Przyjmujac jako kryterium segmentacji most, po ktéorym odbywat sie prze-
jazd (,Blind”, Traffic”, ,Other”), zdefiniowano jeszcze jedna miare charak-
teryzujaca badane przejazdy — odlegtos¢ od trasy optymalnej wyrazong w mo-
stach. Kolejnym warszawskim mostom, poczynajac od mostu Siekierkow-
skiego, a konczac na moscie Pélnocnym, przypisano identyfikatory od 1 do
8. Odlegtos¢ wyrazong w mostach zdefiniowano jako warto$¢ bezwzgledna
z réznicy pomiedzy identyfikatorami mostow:

o Albridge_traf fic—bridge_real| — odlegto$¢ pomiedzy mostem na trasie
Pr. a mostem, po ktérym odbywal sie rzeczywisty przejazd,

e Blbridge_blind — bridge_real| — odlegto$¢ pomiedzy mostem na trasie
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Czas przejazdu trasg "Real" [s]
A |bridge_traffic - bridge_real|
B |bridge_blind - bridge_real|
C |bridge_traffic - bridge_blind|

Dtugoéé trasy "Blind" [km) 0.8

. Dtugosc trasy "Blind" [km]
. . Dtugoéc trasy "Traffic” [km]

0.6
Diugoéé trasy "Traffic" [km]
0.4

. -0-2
A |bridge_traffic - bridge_real| . . Loz
0.4

B |bridge_blind - bridge_real| .
Ims

Czas przejazdu trasg "Real" [g]

C |bridge_traffic - bridge_blind| .

Rys. 9: Wykres korelacji pomiedzy wybranymi cechami przejazdow

Pp, a mostem, po ktérym odbywat sie rzeczywisty przejazd,

o Clbridge_traf fic— bridge_blind| — odlegtos¢ pomiedzy mostem na tra-
sie Pr, a mostem na trasie Pp,.

Tak przyjeta miara wykorzystana zostata w celu zbadania zachodzacych ko-
relacji. Wyznaczona zostata macierz korelacji (Tab. 24 w Dodatku A), ktérej
graficzna reprezentacja zostata przedstawiona na wykresie (Rys. 9).

Na podstawie otrzymanych rezultatéw mozna sformutowaé wniosek, ze
wraz ze wzrostem dlugosci trasy, zaréwno liczonej jako dtugosé wyrazona
w pokonanej odlegltosci, jak i jako czas, ktory byt potrzebny na jej pokona-
nie, obserwujemy wzrost odlegtosci wyrazonej w mostach pomiedzy rzeczywi-
sta trasa przejazdu, a oboma wariantami trasy optymalnej. Fakt ten mozna
ttumaczy¢ tym, ze im dtuzsza trasa, tym wickszy jest zakres mozliwosci, je-
sli chodzi o wybor mostu. Formutujac powyzszy wniosek nalezy dodatkowo
mie¢ na uwadze, ze obserwowane korelacje sa korelacjami stabymi (zazwyczaj
przyjmuje sie, ze korelacje o wartosci < 0,3 opisuja staby zwiazek).
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3.6 Poréwnanie wybranych modeli klasyfika-
cyjnych

Ostatnig kwestiag badang w ramach niniejszej pracy byta weryfikacja wy-
branych metod klasyfikacyjnych. Jako dane stuzace do przygotowania modeli
wykorzystane zostaly wybrane uprzednio przejazdy, ktorych trasa wiodta,
przez ktoérys z warszawskich mostéow na Wisle i dodatkowo trasy Pp, oraz
Py, przebiegaly przez rézne mosty. Zbior tych przejazdéw zostat losowo po-
dzielony w stosunku 7:3, odpowiednio na zbiér treningowy i zbior testowy.
Do poréwnania zostalty wybrane trzy powszechnie stosowane sposoby pro-
gnozowania zmiennej dyskretnej, a mianowicie:

e metoda k najblizszych sasiadow,
e metoda Naive Bayes,

e drzewa decyzyjne.

W stworzonych modelach zmienng objasniana jest rodzaj przejazdu i moze
przyjmowaé ona jedng z trzech wartoéci ,Traffic”, ,Blind” badz ,Other”,
zgodnie z definicja opisana w czesci 3.5.1. Zmiennymi objasniajacymi sa na-
tomiast:

o dlugosc trasy Ppg,,

e czas przejazdu trasa Ppg,,

dtugos¢ trasy Pr,,
e czas przejazdu trasa Pr,,

e pora dnia, w ktérej przejazd ma miejsce.

Wszystkie zmienne objasniajace sa ciagte, oprocz pory dnia, ktora moze
przyjmowacé jedng z pieciu wartosci okreslajacych czes¢ dnia, w ktorej od-
bywat sie przejazd. Tak skonstruowany model moze postuzy¢ do przewidy-
wania trasy, jaka, w okreslonych warunkach drogowych, bedzie poruszal sie
kierowca.
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Rys. 10: Doktadnosé modelu k najblizszych sasiadow w zaleznosci od wartosci
hiperparametru k

3.6.1 Metoda k najblizszych sasiadow

Metoda k najblizszych sasiadow [26], jest to jeden z najprostszych algoryt-
mow klasyfikacyjnych. Pomimo tego znajduje szerokie zastosowanie w wielu
dziedzinach, takich jak na przyktad: rozpoznawanie twarzy, przewidywanie
upodoban czy wyszukiwanie odpowiednich sekwencji w kodzie DNA. Gene-
ralnie idea algorytmu polega na przydzieleniu obserwacji o nieznanym typie
do jednego z typow, na podstawie jego najblizszych sasiadow. Przy opracowy-
waniu modelu bazujacego na metodzie k najblizszych sasiadéw, czesto ciezko
jest o wiasciwy dobor wartosci hiperparametru k, czyli wtadnie liczby naj-
blizszych sasiadéw uwzglednianych przez algorytm. Na wykresie (Rys. 10)
zaprezentowano jak zmienia sie dokltadno$¢ (ang. accuracy) opracowanego
modelu w zaleznosci od wartosci k.

Testowanie wartosci k z zakresu (0; 50] pokazuje, ze najwieksza doktadnosé
mozna osiggna¢ dla k = 35. Dla tak ustawionego hiperparametru, model
uruchomiony na zbiorze testowym dziata z doktadnosciag wynoszaca 0,61. Jest
to wartos¢ nieznacznie nizsza od osiagnigtej na zbiorze treningowym, gdzie
doktadnos$¢ wynosita 0,62. Z kolei w tabeli (Tab. 12) przedstawiono macierz
btedéw (ang. confusion matriz) otrzymana w wyniku dziatania opracowanego
modelu na zbiorze testowym.

Analizujac otrzymang macierz bledéw oraz inne miary statystyczne po-
wszechnie uzywane przy ocenie modelu, mozna dojs¢ do wniosku, ze opraco-
wany model, pomimo akceptowalnego poziomu doktadnosci, jednak nie dziata
najlepiej. Wrazliwosé (ang. sensitivity), czyli miara, ktora pokazuje jaka czes¢
obserwacji z danej klasy, zostata wtasciwie zaklasyfikowana, jest bardzo niska
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Obserwacje

Blind | Other | Traffic

Blind 0 0 0
2
=

jg Other 4 4 8
&

Traffic 79 91 280

Tab. 12: Macierz btedéw modelu k najblizszych sasiadow dla k = 35

dla klas ,,Blind” oraz ,,Other”. Dla wynikéw na zbiorze testowym, wrazliwos¢
dla poszczegdlnych klas ma nastepujace wartosci:

e Blind” - 0,
o Traffic” — 0,97,

e Other” — 0,04,

Wynik dla klasy ,Traffic” jest bardzo dobry, ale wyniki dla klas ,,Blind”
oraz ,Other” sg mocno niepokojace. Wrazliwos¢ dla klasy ,Blind” réwna
0 oznacza, ze zadna z obserwacji tej klasy nie zostata poprawnie zaklasyfiko-
wana przez przygotowany model. W parze z wrazliwoscia czegsto podaje sie
wartos¢ swoistosci (ang. specificity) modelu. Dla wynikéw otrzymanych na
zbiorze testowym swoisto$¢ dla klasy ,Traffic” wynosi 0,04, co oznacza, ze
bardzo wiele obserwacji innych klas jest niepoprawnie klasyfikowane przez
model jako obserwacje klasy ,Traffic” (dla klas ,Blind i ,Other swoisto$¢
wynosi odpowiednio 1 i 0,97), co doskonale mozna zauwazy¢ takze w przed-
stawionej macierz bledow.

Powyzsze wyniki sktonity do doktadniejszej analizy modelu dla mniejsze;j
wartodci hiperparametru k. Warto$é ta zostata ustalona na roéwng 5. Macierz
bledéw dla tego przypadku przedstawiono w tabeli (Tab. 13).

Doktadno$¢ modelu w tym wariancie (k = 5) na zbiorze testowym wynosi
0,55, ale z drugiej strony obserwowany jest wyrazny wzrost wrazliwosci dla
klas ,Blind” i ,Other” (w obu przypadkach 0,25). Ogdlny spadek doktadnosci
modelu pokazuje jednak, ze generalnie w powyzszym przypadku cigzko moze
by¢ uzyska¢ model oparty na metodzie k najblizszych sasiadow, ktory, na
podstawie przyjetych parametréw, z duzym prawdopodobienstwem bedzie
poprawnie klasyfikowal kierowcow.
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Obserwacje

Blind | Other | Traffic

° Blind 21 8 26
RSY
iz

| Other 9 24 50
<)
&

Traffic 53 63 212

Tab. 13: Macierz btedéw modelu k najblizszych sasiadow dla k = 5

Obserwacje
Blind | Other | Traffic
Blind 2 0 0
L
(&)
=, Oth 5 20 21
E ther
&
Traffic 76 75 267

Tab. 14: Macierz btedéw modelu opartego o klasyfikator Naive Bayes

3.6.2 Metoda Naive Bayes

Wiyniki uzyskane przy uzyciu modelu klasyfikacyjnego opartego na meto-
dzie k najblizszych sasiadéw mozna poréwnaé¢ z modelami opartymi na in-
nych metodach, na przyktad na metodach bayesowskich. Najprostszym kla-
syfikatorem bayesowskim jest metoda Naive Bayes. Najwyzsza doktadnosé
modelu jakg udato sie osiggnac¢, wykorzystujac do doboru jak najlepszych
parametrow modelu pakiet Caret srodowiska R, wyniosta 0,62. Doktadniej-
sze rezultaty dziatania modelu na zbiorze testowym pokazuje macierz btedow
zaprezentowana w tabeli (Tab. 14).

Powyzsze rezultaty pokazuja, ze model oparty na klasyfikatorze Naive
Bayes dziata nieznacznie lepiej niz oparty na metodzie k najblizszych sa-
siadéw. Cechuje si¢ on nieznacznie wyzsza doktadnoscia, a ponadto wyzsza
jest réwniez wrazliwosé modelu dla klas ,Blind” oraz ,Other” (odpowiednio
0,02 1 0,21), chociaz dalej pozostaje ona daleka od pozadanych wartosci.

3.6.3 Drzewa decyzyjne

Ostatnim rozwazanym w tej pracy mechanizmem klasyfikacji sa drzewa
decyzyjne. Metoda ta wykorzystuje idee konstrukcji drzewa do dzielenia ob-
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Rys. 11: Doktadno$¢ modelu opartego o metode drzew decyzyjnych w zalez-
nosci od liczby iteracji boostingu

Obserwacje
Blind | Other | Traffic
o Blind 8 3 72
E
Jg Other 3 10 82
—
| Traffic 6 17| 265

Tab. 15: Macierz btedéw modelu opartego na metodzie drzew decyzyjnych

serwacji na bardziej jednorodne grupy. W przygotowanym modelu do po-
dziatu drzewa w ramach wezta decyzyjnego byt wykorzystywany algorytm
C5.0, ktérego gotowa do wykorzystania implementacja jest dystrybuowana
w srodowisku R w ramach pakietu Caret.

Podobnie jak w przypadku poprzednich metod, tak i tym razem przepro-
wadzono proces wyboru najlepszych hiperparametrow modelu. Na wykresie
(Rys. 11) zaprezentowane sa zmiany dokladnosci modelu w zaleznosci od
przyjetej liczby iteracji boostingu.

Model osiaga najwyzsza doktadnos¢ dla parametru okreslajacego liczbe
iteracji boostingu réwnego 8 i wynosi ona wtedy 0,61. Macierz btedu otrzy-
mana dla zbioru testowego zostala zaprezentowana w tabeli (Tab. 15).

Wyniki dzialania modelu zbudowanego w oparciu o metode drzew de-
cyzyjnych wydaja sie by¢ nieznacznie lepsze od dwdch pozostatych metod.
Doktadnosé przygotowanych modeli w kazdym z trzech rozwazanych przy-
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,Blind” ,»Other” wIraffic”
Wrazliwosé 0,47 0,33 0,63
Swoistosé 0,83 0,80 0,51

Tab. 16: Wrazliwos¢ i swoisto$¢ dla poszczegdlnych klas modelu opartego
o metode drzew decyzyjnych

padkow jest wlasciwie taka sama. Na korzys¢ drzew decyzyjnych przemawia
fakt bardziej zrownowazonego rozktadu wartosci wrazliwosci i swoistosci dla
poszczegblnych klas (Tab. 16), co pozwala zaktadaé, ze dla innych danych te-
stowych, na przyktad takich, w ktérych stosunkowo mato przejazdéw nalezy
do klasy ,/Traffic”, model ten bedzie dziatal lepiej od dwdch pozostatych.
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Rozdziat 4

Podsumowanie

Na zakonczenie przedstawione zostanie zbiorcze podsumowanie przepro-
wadzonych prac oraz ptynace z nich wnioski. Pokazane zostang réwniez po-
tencjalne mozliwosci kontynuacji badan wykonanych w ramach niniejszej

pracy.

4.1 Przeprowadzone prace

Patrzac catosciowo, zasadnym wydaje sie podziat przeprowadzonych prac
na dwa gtéwne etapy. Pierwszy obejmowat gtéwnie wybor technologii i stwo-
rzenie odpowiednich narzedzi, ktére mialty umozliwi¢ przeprowadzenie analiz
z wykorzystaniem dostepnych danych. W zakresie tego etapu bylo réwniez
czyszczenie i przygotowanie danych do dalszych badan. Gtéwnym efektem
pierwszego etapu byto stworzenie aplikacji umozliwiajacej modelowanie i ana-
lize ruchu drogowego.

Etap drugi to z kolei intensywne wykorzystanie artefaktéw etapu poprzed-
niego i skoncentrowanie si¢ na badaniach oraz analizie dostepnych danych
opisujacych ruch drogowy, a takze proby opracowania skutecznych modeli
klasyfikacyjnych. Wiekszos¢ uwagi po$wiecona zostata zagadnieniu, czy kie-
rowcy poruszaja si¢ po trasach optymalnych oraz jak reaguja na dynamicznie
zmieniajgcy sie sytuacje na drogach i, czy uwzgledniaja informacje o ruchu
drogowym podczas planowania trasy. Na zakonczenie, przy wykorzystaniu
danych z poprzednich eksperymentéw, poréwnane zostaly trzy modele kla-
syfikacyjne dzialajace w oparciu o rézne metody statystyczne.
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4.2 Wnioski

Glownym celem pracy byto stworzenie, na podstawie dostepnych danych
historycznych, narzedzia modelujacego ruch drogowy w sposéb jak najblizszy
temu, co jest obserwowane w rzeczywistosci. Pierwszym wnioskiem nasuwa-
jacym sie po wykonaniu wszystkich zaplanowanych zadan, ale réwniez i po
zapoznaniu si¢ z wybrana literatura dotyczaca podobnych zagadnien, jest
stwierdzenie, ze analiza zachowan kierowcow jest bardzo ztozonym zagadnie-
niem, na ktore wptyw ma wiele roznych czynnikow.

W celu pewnego usystematyzowania prac, po przeprowadzeniu pierwszych
wstepnych analiz, jako punkt odniesienia przyjete zostato zatozenie, ze kie-
rowcy zazwyczaj staraja poruszac sie trasami optymalnymi. Taka teza impli-
kowata z kolei zdefiniowanie co to znaczy, ze trasa jest optymalna. W pracy
zbadano pojecie trasy optymalnej pod katem jak najmniejszej dtugosci prze-
jazdu, a takze jak najkrotszego czasu przejazdu. Z przeprowadzonych analiz
wynika, ze rzeczywiste trasy przejazdow wybierane przez kierowcoéw blizsze
sg trasom optymalnym pod katem minimalizacji czasu przejazdu pomiedzy
zadanymi punktami.

W dalszej czesci prac kwestia optymalizacji czasu przejazdu zostata roz-
szerzona o pojecie wptywu aktualnego natezenia ruchu drogowego na wy-
znaczanie trasy optymalnej. W ten sposéb w badaniach poréwnywane byty
dwa warianty trasy optymalnej. Pierwsze zestawienie wynikow pokazato, iz
wariant trasy optymalnej uwzgledniajacy biezaca sytuacje na drogach nie-
znacznie lepiej odwzorowuje rzeczywiste decyzje kierowcow.

Porownujac trasy optymalne w tych dwéch wariantach, interesujacym wy-
dawato sie by¢ znalezienie pewnych cech charakterystycznych dla przejazdow,
ktore beda okreslaty, iz w danych warunkach przejazd rzeczywisty bedzie
blizszy jednej badz drugiej opcji. Przeanalizowane zostaly takie aspekty jak
dtugos¢ trasy, pora dnia czy zysk wynikajacy z uwzgledniania informacji
o biezacym ruchu drogowym. Sformutowana zostata hipoteza méwigca, iz im
wiecej czasu pozwala zaoszczedzi¢ uwzglednienie informacji o aktualnym na-
tezeniu ruchu, tym chetniej kierowcy beda takie informacje wykorzystywali.
Jej shuszno$¢ mozna zaobserwowa¢ w wynikach kilku przeprowadzonych eks-
perymentow.

Jedng z cecha charakterystycznych analizowanych danych byt okres z ja-
kiego pochodzity dane z Warszawy. Byty to dwa kolejne czwartki lutego 2015
roku, pomiedzy ktorymi miat miejsce pozar Mostu Lazienkowskiego, ktory
spowodowal jego dtugotrwate zamkniecie dla ruchu drogowego. Taka charak-
terystyka danych sprawita, ze znaczna czes¢ prac dotyczyta analizy przejaz-
dow wiodacych przez warszawskie mosty. Dla tych przejazdéw sformutowane
zostalo inne kryterium klasyfikujace kierowcow jako uwzgledniajacych dane
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o aktualnym natezeniu ruchu drogowego badz nie. Oparte byto ono o most,
po ktorym odbywal sie przejazd. W kolejnym etapie tak przygotowane dane
postuzyty do poréwnania wybranych statystycznych modeli klasyfikacyjnych.
Przeprowadzone testy pozwolity na sformutowanie tezy, iz model oparty na
drzewach decyzyjnych klasyfikuje kierowcéw nieznacznie lepiej niz modele
oparte na metodzie k najblizszych sasiadéw czy metodzie Naive Bayes.

Przeprowadzone prace pokazaty, ze bardzo cigzko jest znalez¢ uniwersalny
sposob modelowania tak ztozonego zagadnienia jak ruch drogowy. Jednakze
wykonane analizy i stworzone narzedzia moga to zadanie utatwi¢. Kombina-
cja ich mozliwosci, tak jak to miato miejsce podczas badan przeprowadzonych
w ramach niniejszej pracy, moze czyni¢ je przydatnymi elementami utatwia-
jacymi symulacje zmian natezenia ruchu drogowego w zadanych warunkach
dla wybranych grup kierowcow.

4.3 Kontynuacja prac

Wyniki oraz wnioski ptynace z niniejszej pracy moga postuzy¢ za podstawe
do kolejnych prac badawczych z zakresu analizy ruchu drogowego. Pewnym
problemem podczas przeprowadzania niektorych eksperymentow byt stosun-
kowo niewielki rozmiar prébki danych. Naturalnym wiec mogtoby by¢ zwe-
ryfikowanie powyzszych wnioskow dla wiekszej liczby przejazdéw. Wiekszy
zbior danych mogtby rowniez postuzy¢ do rozszerzenia analizy o wyszukiwa-
nie kolejnych wzorcéw i cech charakterystycznych dla poszczegdlnych grup
przejazdow. Dodatkowo, przeprowadzone poréwnanie modeli klasyfikacyj-
nych mogtoby zostaé¢ rozbudowane o kolejne bardziej zaawansowane metody,
badz, nawet jeszcze bardziej ogdlnie, mozna by wykorzysta¢ metody niena-
dzorowanego uczenia maszynowego do szukania wzorcéw charakteryzujacych
kierowcow poruszajacych sie po drogach publicznych.
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Liczba Liczba
Data Godzina Mediana | Mediana pr?ejaz- pr?ejaz-
wegr.B | wgr. T déw w déw w
gr. B gr. T
13.02.2014 | 8:00 — 8:15 4,85 24,99 43 46
8:15 — 8:30 7,95 24,79 36 58
16:45 — 17:00 3,49 19,47 48 39
17:00 — 17:15 1,62 23,77 44 60
17:15 - 17:30 9,86 16,47 28 45
14.02.2014 | 8:00 — 8:15 1,82 21,59 51 46
8:15 — 8:30 9,02 22,58 41 45
16:45 — 17:00 2,51 25,43 47 44
17:00 — 17:15 3,10 23,79 51 55
17:15 - 17:30 1,56 23,95 38 37
15.02.2014 | 8:00 — 8:15 4,31 13,65 15 18
8:15 — 8:30 6,16 25,14 8 20
16:45 — 17:00 1,76 26,21 17 20
17:00 — 17:15 9,37 23,23 15 20
17:15 - 17:30 10,67 21,64 23 23
Srednia wazona 4,63 22,69

Tab. 17: Mediana oszczednosci czasu (w sekundach) z poruszania sie trasa
Pr. w poréwnaniu do poruszania sie trasa Pp, dla danych z Poznania
gr. B — kierowcy, ktorzy nie uwzgledniaja informacji o natezeniu ruchu dro-

gowego

gr. T — kierowcy, ktorzy uwzgledniaja informacje o natezeniu ruchu drogo-

wego
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Liczba Liczba
Data Godzina Srednia | Srednia pr?ejaz— pr?ejaz-
wgr.B | wgr. T dow w déow w
gr. B gr. T
13.02.2014 | 8:00 — 8:15 22,52 38,01 43 46
8:15 — 8:30 29,87 46,98 36 58
16:45 — 17:00 12,92 34,43 48 39
17:00 — 17:15 13,24 46,99 44 60
17:15 - 17:30 17,62 39,81 28 45
14.02.2014 | 8:00 — 8:15 19,25 41,90 51 46
8:15 — 8:30 24,19 45,94 41 45
16:45 — 17:00 | 11,99 44,31 A7 A4
17:00 — 17:15 8,75 44 58 51 55
17:15 - 17:30 17,22 49,92 38 37
15.02.2014 | 8:00 — 8:15 7,93 34,38 15 18
8:15 — 8:30 18,32 36,71 8 20
16:45 — 17:00 15,32 34,12 17 20
17:00 — 17:15 23,77 45,37 15 20
17:15 - 17:30 17,51 43,65 23 23
Srednia wazona 17,15 42,74

Tab. 18: Srednia arytmetyczna oszczednodci czasu (w sekundach) z poru-
szania si¢ trasa Pr, w poréwnaniu do poruszania si¢ trasa Pp, dla danych

7z Poznania

gr. B — kierowcy, ktérzy nie uwzgledniaja informacji o natezeniu ruchu dro-

gowego

gr. T — kierowcy, ktérzy uwzgledniaja informacje o natezeniu ruchu drogo-

wego
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Sr. zysk | Sr. zysk | Liczba Liczba
Data Godzina W p. W p. przejaz- | przejaz-
proc. w | proc. w dow w dow w
gr. B gr. T gr. B gr. T
13.02.2014 | 8:00 — 8:15 3,99 9,24 43 46
8:15 — 8:30 5,02 8,9 36 58
16:45 — 17:00 2,79 7,75 48 39
17:00 - 17:15 2,24 8,74 44 60
17:15 - 17:30 3,63 7,98 28 45
14.02.2014 | 8:00 — 8:15 3,63 9,23 51 46
8:15 — 8:30 4,02 8,75 41 45
16:45 — 17:00 2,47 10,54 47 44
17:00 — 17:15 2,11 8,05 51 55
17:15 - 17:30 2,34 8,95 38 37
15.02.2014 | 8:00 — 8:15 1,19 4,84 15 18
8:15 — 8:30 2,15 6,36 8 20
16:45 — 17:00 2,54 5,22 17 20
17:00 - 17:15 2,97 6,26 15 20
17:15 - 17:30 2,4 7,94 23 23
Srednia wazona 3,02 8,35

Tab. 19: Stosunek zysku czasu z poruszania si¢ trasa P, w poréwnaniu do po-
ruszania sie trasg Pp, do czasu dtugosci trwania przejazdu wyrazony w punk-
tach procentowych dla danych z Poznania

gr. B — kierowcy, ktérzy nie uwzgledniaja informacji o natezeniu ruchu dro-
gowego

gr. T — kierowcy, ktorzy uwzgledniajg informacje o natezeniu ruchu drogo-
wego
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Liczba Liczba
Data Godzina Mediana | Mediana pr?ejaz— pr?ejaz—
wegr.B | wgr. T déw w dow w
gr. B gr. T
12.02.2015 | 8:00 — 8:15 7,11 27,27 102 153
8:15 — 8:30 7,72 23,98 96 121
16:45 — 17:00 5,50 20,29 126 114
17:00 — 17:15 9,12 25,13 114 98
17:15 - 17:30 5,67 19,36 107 119
19.02.2015 | 8:00 — 8:15 6,93 25,53 133 158
8:15 — 8:30 8,81 23,10 122 149
16:45 — 17:00 7,15 26,65 114 122
17:00 - 17:15 8,93 25,06 109 127
17:15 - 17:30 8,11 20,83 125 153
Srednia wazona 7,49 23,78

Tab. 20: Mediana oszczednosci czasu (w sekundach) z poruszania sie trasa
Pr, w poréwnaniu do poruszania sie trasa Pp, dla danych z Warszawy
gr. B — kierowcy, ktérzy nie uwzgledniaja informacji o natezeniu ruchu dro-

gowego

gr. T — kierowcy, ktérzy uwzgledniajg informacje o natezeniu ruchu drogo-

wego
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Liczba Liczba
Data Godzina Srednia | Srednia pr?ejaz- pr?ejaz-
wegr.B | wgr. T déw w déw w
gr. B gr. T
12.02.2015 | 8:00 — 8:15 13,31 34,67 102 153
8:15 — 8:30 14,32 37,47 96 121
16:45 — 17:00 10,83 30,41 126 114
17:00 - 17:15 14,29 38,85 114 98
17:15 - 17:30 10,04 38,13 107 119
19.02.2015 | 8:00 — 8:15 13,56 37,04 133 158
8:15 — 8:30 13,90 38,94 122 149
16:45 — 17:00 15,48 37,17 114 122
17:00 - 17:15 17,49 39,29 109 127
17:15 - 17:30 14,33 42 54 125 153
Srednia wazona 13,73 37,55

Tab. 21: Srednia arytmetyczna oszezednosei czasu (w sekundach) z poru-
szania si¢ trasa Pr, w poréwnaniu do poruszania sie¢ trasa Pp, dla danych
z Warszawy

gr. B — kierowcy, ktérzy nie uwzgledniaja informacji o natezeniu ruchu dro-
gowego

gr. T — kierowcy, ktorzy uwzgledniaja informacje o natezeniu ruchu drogo-
wego
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Y

Sr. zysk | Sr. zysk Liczba Liczba
Data Godzina W p. W p. przejaz- | przejaz-
proc. w | proc. w dow w dow w
gr. B gr. T gr. B gr. T
12.02.2015 | 8:00 — 8:15 3,79 8,94 102 153
8:15 — 8:30 4,54 9,12 96 121
16:45 — 17:00 3,4 8,6 126 114
17:00 - 17:15 4,49 9,76 114 98
17:15 - 17:30 3,71 9,54 107 119
19.02.2015 | 8:00 — 8:15 4,14 9,28 133 158
8:15 — 8:30 4,83 10,19 122 149
16:45 — 17:00 5,37 10,39 114 122
17:00 - 17:15 5,1 9,63 109 127
17:15 - 17:30 4,76 114 125 153
Srednia wazona 4,41 9,71

Tab. 22: Stosunek zysku czasu z poruszania si¢ trasa P, w poréwnaniu do po-
ruszania sie trasa Pp, do czasu dlugosci trwania przejazdu wyrazony w punk-
tach procentowych dla danych z Warszawy
gr. B — kierowcy, ktorzy nie uwzgledniaja informacji o natezeniu ruchu dro-

gowego

gr. T — kierowcy, ktérzy uwzgledniaja informacje o natezeniu ruchu drogo-

wego
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