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Wybor srodka transportu
Wstep

 Wybor srodka transportu (ang. travel mode choice): wybor metody przemieszczania sie w celu realizacji

podrozy w przestrzeni miejskiej. Podroz oznacza przemieszczanie sie w terenie otwartym — rowniez pieszo i na
niewielkg odlegtosc.

* Kluczowe metody przemieszczania sie: uzycie transportu publicznego, wykorzystanie samochodu
w dyspozycji osoby podrozujacej, pieszo, przejazd rowerem

« Kluczowe pytania:

« Czy dla konkretnych cech osoby i podrozy mozemy skutecznie przewidziec¢ typowo dobierany srodek transportu?
* Od czego doktadnie zalezg decyzje mieszkancow?

* Przyktady pytan zwigzanych z postawionym zagadnieniem:
» Kiedy korzystamy z transportu publicznego? W jakich sytuacjach?

» Znane czynniki: szybkie potgczenia, niewielka odlegtosc¢ do przystanku, warunki pogodowe,...

» Kiedy uznajemy, ze najlepszym rozwigzaniem bedzie dotarcie do celu pieszo?
* Cel naszej podrozy jest niedaleko,...

» Co jednak oznacza ,szybkie potgczenia’, ,cel niedaleko”, ,przystanek blisko™? Jak istotne sg te i inne czynniki?
 Zmiennych potencjalnie wptywajacych na decyzje jest bardzo wiele.

« Stad uzycie uczenia maszynowego (ang. machine learning) by stworzy¢ modele, ktore ujawnia faktyczne (a nie
deklarowane) zaleznosci na podstawie analizy danych faktycznych podrozy
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Modelowanie wyborow srodkow transportu

Jak zbudowac¢ modele uczenia maszynowego?

Lokalizacja pojazdow

transportu publicznego

Dane modelu Pogoda,
transportowego zanieczyszczenie

podrozy miejskie]

e

Modele




Modelowanie wyborow srodkow transportu
Przygotowanie do modelowania i budowa modeli

Lokalizacja pojazdéw Dane modelu Pogoda,

Dzienniczki Dane przestrzeni Rozktady jazdy
podrozy miejskie]

transportu publicznego § transportowego [ zanieczyszczenie

N

Platforma Unified Travel Mode Choice Modelling (UTMCM)

Catosc¢ platformy
Informatycznej

=)= | modell

opisywanych w

prezentacii
zostata
zrealizowana
Budowa modeli| |Budowa modeli Budowa modell przez zespot PW

PARENTS W1 PARENTS_ W2

CITIZENS W1 2

% % A%




Kategorie modell uczenia maszynowego

Dlaczego modeli jest wiele?

Modele
predykcyjne

Modele wysokie] Modele

ztozonoscl interpretowalne
najdoktadniejsze Niestety zazwyczaj

trudne w analizie mniej doktadne

Rys. 1 Schemat bardzo prostej sieci neuronowej ~ RYS. 2 Schemat prostego drzewa decyzyjnego
(4 zmienne, predykcja jednej z trzech klas) (predykcja jednej z czterech klas)

- Model moze bazowac na réznych danych, np.:
« tylko cechy osoby
« cechy osoby | cechy dostepnych opcji transportu
« cechy osoby, opcji transportu | warunki pogodowe

- W projekcie powstaty modele zbudowane dla
roznych wariantow - zestawow uzytych cech

- W kazdym wariancie stworzylismy:
- Modele interpretowalne (drzewa decyzyjne)

« Modele ztozone (np. XGBoost, las losowy, SVM w
roznych wariantach, wielowarstwowy perceptron,

)
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Wynikl budowy modeli
Modele ztozone

- Modele zostaty zbudowane dla rodzicéw dzieci z trzech szkét, L ' Doktadnosc | Doktadnosc
0gotu rodzicow | ogotu mieszkancow predykcii predykcji srodka
* Modele ztozone zgodnie z oczekiwaniami sg zazwyczaj il € tran_sportu — dane
najdoktadniejsze transportu — |ankietowe
* Uzycie tylko danych spoteczno-demograficznych nie pozwala tylko dane | wyznaczone
na skuteczne przewidywanie wybieranych srodkow podrozy — ankietowe przez platforme
doktadnosc¢ predykcji wynosi np. 52.6% dla podrézy ogoétu informatyczna
mieszkancow Warszawy PAR W1 Rodzice 7 51 3% 67.9%
» Potaczenie wiw danych i danych wyznaczonych przez wybranych trzech
platforme, w tym m.in. opcji transportu dostepnych dla dane; szkot
podrézy pozwala poprawnie przewidziec nawet 70.4% podstawowych
decyzji mieszkancow | -
PAR W2 Rodzice z roznych 58.5%, 70.4%
* Uwzgledniajgc mnogosc nieznanych modelowi szkot
czynnikow (np. samopoczucie, indywidualne preferencje, odstawowveh
state lub chwilowe ograniczenia czasowe, posiadanie P wy
dedykowanego miejsca parkingowego, ....) to wysoka CIT_W1 W2 Ogot mieszkancow 52.6% 67.0%
skutecznosc Warszawy
* Earé\?vvgllgzgje(r:])l/zzs};gen%m(c)llcaeluez;/nc;[lealra/rse;?/\é\{c?(llgﬁ)crggrjwa doktadnosc Tabela 1. Doktadno$¢ najlepszych modeli przewidywania $rodka transportu
61.3% (-6.6%) 70.4% (b/z). 60.0% (-7.0%) uzyskana na danych testowych (nowsze podroze innych respondentow)
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Wynikl budowy modeli

Modele ziozone — zmienne kluczowe dla przewidywania srodka
transportu dla przyktadowego modelu

minCost_TRANSIT - -
MetroDistance LURBAM -
hasBlke SURVEYTRUE -
housahaldBelow15_SURVEY -
Stationsinkm_BIKE_REMTAL -

TramDistance URBAM -

avgDurationDifferenceCarTo Transit_DIFF -

avgDurationRatioCarTo Transit_DIFF -

minDurationDifferenceCarToTransit DHFF -

Stationsin2km_BIKE_REMTAL -

househaldMembers SURVEY -

minDistance TRAMSIT -

maxDurationDifferenceCarTo Transit_DIFF -

minSpeed_TRAMNSIT -

avgSpesd TRANSIT -

temparature_24 0 EMNV -

distance OTF -

avigSpeadin TratficDifferenceCarToTranslt_DIFF -

Distance WALK -
avgDistance TRANSIT -

Zmienna

0.006 0,009
SHAP

2.

1
2.000

Transport [ samochea I 77 I Rower I spacer

Rys. 3 Najwazniejsze zmienne z punktu widzenia wptywu
na przewidywanie uzycia roznych srodkow transportu.
Model ranger. Dane CITIZENS W1 _2 (og6t mieszkancow

Fd—l_‘ Warszawy)




Wynikl budowy modeli

Model interpretowalny — drzewo decyzyjne

Przyktadowe uproszczone wyniki otrzymane w jednym z wariantéw modelowania . . 0
Z uzyciem uczenia maszynowego, gdzie @ znaczy TAK a @ znaczy NIE OZV dystans plechotq - 1'4 km?

+ |« A

Prezentujemy najbardziej popularne srodki transportu

COzy podrézna/y posiada prawojazdy‘?)

@ - ©

Czy czas dojazdu samochodem jest
krotszy od dojazdu transportem

publicznym (co najmniej 2 razy)? /
G-l} AN ,@ /
Czy polaczenie Czy podréznafly ma w gospodarstwie A
komunikaciji miejskiej domowym dzieci (do 15 lat)?

prowadzi wydtuzong drogg?

Czy podrézna/y jest
studentem?

h 4 v v

SAMOCHOD* TRANSPORT PUBLICZNY* PIESZO*

*

Rys. 4 Infografika — uproszczone wybory srodka transportu. Mieszkancy Warszawy




Wynikl budowy modeli

Model interpretowalny — drzewo decyzyjne

Przyktadowe uproszczone wyniki otrzymane w jednym z wariantéw modelowania .
Czy dystans piechotg 2 1,4 km?

Z uzyciem uczenia maszynowego, gdzie znaczy TAK a @ znaczy NIE
+ j« A l/) yes |_||0US€|IO|dBe|OW15 SURVEY >= 1—‘ no
- '\_ —

Prezentujemy najbardziej popularne srodki transportu

(Czy podréznaly posiada prawojazdy?)

& - ©

Czy czas dojazdu samochodem jest temperature_24_0_ENV >= 13
krétszy od dojazdu transportem -
publicznym (co najmniej 2 razy)?

(_,I_\/ﬁ AN @

Czy podrézna/y ma w gospodarstwie
domowym dzieci (do 15 lat)?

income_SURVEY = NO_RESPONSE,OVER_7000

Czy potaczenie
komunikacji miejskiej
prowadzi wydtuzong droga?

maxDurationRatioCarToTransit_DIFF < 0.89 maxDurationRatioCarToTransit_DIFF < 0.82

Czy podréznaly jest
studentem?

Rys. 5 Drzewo decyzyjne — wybory mieszkancow Warszawy. Przyktadowe poddrzewo
dotyczy podrozy osob posiadajgcych prawo jazdy w przypadku podrézy na odlegtos¢ ponad
1390 m, gdy czas przejazdu samochodem (bez zattoczenia drog) jest diuzszy niz 0.47 czasu
dotarcia do celu transportem publicznym.

SAMOCHOD*

Rys. 5 Infografika — uproszczone wybory srodka transportu
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Wynikl budowy modeli

Model interpretowalny — petne drzewo decyzyjne

/_ Lyes householdBeIowlS SURVEY >= 1 no |
temperature 24 0 ENV >=13 —— income_SURVEY = NO_RESPONSE,OVER_7000 _

\

maxDurationRatioCarToTransit_DIFF < 0.89 maxDurationRatioCarToTransit_DIFF < 0.82

Rys. 5 Uproszczone drzewo decyzyjne — wybory mieszkancow Warszawy. Drzewo
dotyczy podrozy osob posiadajgcych prawo jazdy w przypadku podrdzy na odlegtosc¢ ponad
1390 m, gdy czas przejazdu samochodem jest wiekszy niz okoto potowa (0.47) czasu
dotarcia do celu transportem publicznym




Wybrane pozostate wyniki

- Przedstawione wyniki stanowig tylko czes¢ wynikow wykonanych prac

- Inne wyniki:

« Prezentacja wstepnej wersji systemu | przyktadow jego uzycia: Grzenda, M., Luckner, M., Wrona, P. (2023).
Urban Traveller Preference Miner: Modelling Transport Choices with Survey Data Streams, ECML PKDD
2022, Grenoble

- Metoda wykrywania odcinkow tras transportu publicznego na ktorych powstajg statystycznie istotne opoznienia
| opOznienia te sg redukowane: Wrona, P., Grzenda, M., Luckner, M. (2022). Streaming Detection
of Significant Delay Changes in Public Transport Systems, ICCS 2022, Londyn

- Metody szacowania trudnosci parkowania w roznych lokalizacjach | uzycia takich metod do poprawy
skutecznosci przewidywania wyborow srodka transportu: Grzenda, M., Luckner, M., Brzozowski, L. (2023).
Quantifying Parking Difficulty with Transport and Prediction Models for Travel Mode Choice Modelling.
ICCS 2023, Praga

- Metoda wykrywania zmiennosci w danych podrdozy | wyborow mieszkancow oraz adaptacji modeli do zmiennosci
danych: P. Golik, M. Grzenda, E. Sienkiewicz, Hybrid Ensemble-Based Travel Mode Prediction, praca
zaakceptowana na konferencje Symposium on Intelligent Data Analysis, Sztokholm, 24-26 kwiecien 2024
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Podsumowanie

« Uzycie uczenia maszynowego w powigzaniu z wyliczeniem wielu (320 w typowym Platforma informatyczna
wariancie) zmiennych pozwala na skuteczne przewidywanie wyborow srodka i modele przedstawione

transportu W prezentacji zostaty
opracowane przez zespot
Politechniki Warszawskie|
w sktadzie:

- Efektem prac jest: Maciej Grzenda

» Uzyskanie zaréwno modeli ztozonych wysokiej doktadnosci, jak i modeli Marcin Luckner

: Grzegorz Bagrowski
interpretowalnych t ukasz Brzozowski

« Szeroka dostepnosc¢ danych udostepnianych przez m. st. Warszawa umozliwita
szczegolnie ciekawe analizy

« Ustalenie rankingu czynnikow wptywajgcych na podejmowane decyzje Eiees [Eleiident e
- Stworzenie rozwigzan informatycznych umozliwiajgcych dalsze modelowanie we Adrian Trzeciak
wspotpracy z ekspertami miast w tym wspolng analize | rozwoj stworzonych Przemystaw Wrona
rozwigzan Wykorzystano dane
N o . ) ankietowe zgromadzone w
« Zapraszamy do dyskusji w trakcie i po konferencji oraz wspotpracy orojekcie CoMobility pod

kierunkiem SGH.
Podziekowania dla zespotu
projektu CoMobility za
wspotprace.

« Kolejny mozliwy krok - przygotowanie kolejnych wariantow modeli uczenia maszynowego
bazujacych na wybranych zmiennych szczegolnie interesujgcych dla jednostek
odpowiedzialnych za transport publiczny

3t
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Dziekuje za uwage!

dr hab. inz. Maciej Grzenda, prof. PW
Politechnika Warszawska, Wydziat Matematyki i Nauk Informacyjnych (WMiNI)

Macie|.Grzenda@pw.edu.pl

Zapraszam na warsztat ,,Rola danych i modeli w zrozumieniu wyborow srodkow transportu
I wptywu tych wyboréw na zanieczyszczenia” w drugim dniu konferencjl

przygotowany wspolnie z:
dr hab. inz. Marcin Luckner, prof. PW, Politechnika Warszawska, WMIiNI
dr Henrik Grythe, NILU

Marcin.Luckner@pw.edu.pl
heg@nilu.no www.comobility.edu.pl
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