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Streszczenie: Artykul przedstawia model wyboru srodka transportu
przez podréznych. Zaproponowano model wyboru dyskretnego: dwu-
mianowy model logitowy, ktéry okresla prawdopodobiefistwo wyboru
w danej sytuagji jednego z dwéch rozwazanych srodkéw transportu (na-
zywanych dalej opcjami): komunikagji zbiorowej (KZ) i indywidualnej
(KI). Sytuacje, w ktérej dokonywany jest wybdr, opisuje odpowiednio
zdefiniowana dla kazdej z opcji uzyteczno$¢ obejmujaca m.in. dostep
do samochodu, czas przejazdu, liczbe przesiadek, czestotliwosé kurso-
wania. W artykule przetestowano kilka postaci modelu i oceniono ich
dopasowanie do wynikéw prawie 7 tysiecy podrézy do i z pracy, zba-
danych w Warszawskim Badaniu Ruchu 2015 (WBR 2015). Parametry
modelu szacowano przy uzyciu pakietu do kalibracji modeli dyskret-
nych BIOGEME (Bierlaire, 2003), ktéry szukal postaci gwarantuja-
cej najwigksza zgodno$¢ modelu z faktycznymi wyborami podréznych.
Zaproponowano formuly o najwyzszej zgodnosci uzyskanej przy uzyciu
zmiennych dostepnych w modelu i fatwo prognozowalnych. Efektem jest
model, ktéry objasnia kiedy i dlaczego w dojazdach do pracy w Warszawie
wybierana jest komunikacja zbiorowa, a kiedy indywidualna.

Stowa kluczowe: model wyboru dyskretnego, podzial zadani przewo-
zowych, BIOGEME, model logitowy

Wprowadzenie

Podrézny, aby dotrzeé¢ do celu, wybiera optymalny dla sie-
bie w danej sytuacji srodek transportu. Jego wybor zalezy
od: kontekstu (np. czy ma dostep do pojazdu, czy posiada
bilet miesieczny, w jakim jest wieku), parametréw podrézy,
jaka chce wykonaé (np. czas przejazdu, koszt parkowania,
czas oczekiwania, liczba przesiadek) oraz indywidualnych
preferencji (czy woli podrézowaé samochodem niz tramwa-
jem, czy przesiadki sa dla niego uciazliwe). Dla planistéw
kluczowa jest odpowiedz na pytanie, jaki sSrodek transportu
wybieraja podrézni i dlaczego. W szczegdlnosci istotna jest
odpowiedZ na pytanie, jak zmiana w systemie transporto-
wym (nowa linia komunikacji zbiorowej, nowa taryfa, plat-
ne parkowanie) wplynie na wybory podréznych.

W Warszawskim Badaniu Ruchu (WBR 2015) zebrano
informacje o ponad 30 tysiacach podrézy. O kazdej z nich
wiadomo, w jakiej sytuacji byla wykonana i jaki $rodek
transportu zostal wybrany. Dodatkowo, na podstawie mo-
delu sieciowego, mozna opisaé, jakie mozliwosci wyboru
miatl podrézny i z jakimi czasami i uciazliwoscia si¢ one wig-
zaly. Takie informacje pozwalaja sformulowad i sparametry-

! OTransport Miejski i Regionalny, 2016. Wktad autoréw w publikacje: R. Kucharski
70%, T. Kulpa 20%, A. Szarata 10%.
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zowaé model wyboru dyskretnego, a wiec taki, kedry obja-
$nia, jakich wyboréw dokonuja podrézni i dlaczego. Przy
formutowaniu modelu wybrano sposréd dostgpnych zmien-
nych objasniajacych te, ktére istotnie wplywaja na wybér
srodka transportu. Przy parametryzacji oszacowano wspoél-
czynniki w formutach uzytecznosci tak, by wyniki modelu
byly zgodne z rzeczywistoscia.

Model logitowy

Modele wyboru dyskretnego sa szeroko opisane w litera-
turze. Czytelnika chcacego zglebi¢ tematyke warto odestaé
do (Ben-Akiva i Lerman, 1985), a w szczegdlnym kontek-
$cie wyboru $rodka podrézy do (Kucharski i in., 2015).
Celem tego referatu jest gléwnie omdéwienie metody kali-
bracji modelu i skalibrowanych modeli, wigc ponizej wpro-
wadzono jedynie skrétowy opis wybranego w tym referacie
modelu wyboru dyskretnego — modelu logitowego.

Model logitowy okresla uzytecznos¢ dla kazdej opgji
z osobna i na podstawie réznicy miedzy nimi okresla praw-
dopodobieastwo wyboru. Uzyteczno$¢ opcji definiowana
jest jako suma dwéch skltadowych: mierzalnej I oraz loso-
wej € — zgodnie ze wzorem (1). Cze$¢ mierzalna jest okre-
slona na podstawie zmiennych danej sytuacji, natomiast
o czesci losowej zaklada sie jedynie, Ze jest to zmienna loso-
wa o zadanym rozkladzie prawdopodobiefistwa. Wyrazenie
uzyteczno$ci w postaci funkcji losowej pozwala na uchwy-
cenie po pierwsze réznych preferencji uzytkownikéw i ich
subiektywnych, odczuwalnych uzytecznosci kazdej z opcji
(np. nie dla kazdego przesiadka jest tak samo uciazliwa), po
drugie pozwala uwzgledni¢ bledy uzytkownikéw w ocenie
uzytecznosci (niedoszacowanie, przeszacowanie). Uzytecz-
no$¢ mierzalna jest okreslona jako kombinacja liniowa
zmiennych opisujacych opcje w danej sytuacji i stalej (2).
Warto przy tym podkreslié, ze liniowos¢ dotyczy jedynie
wspolczynnikéw B (musza one by¢ stale), podczas gdy same
zmienne moga by¢ przeksztalcone nieliniowo (np. logaryt-
miczny wzrost ucigzliwosci czasu, skokowy wzrost uciazli-
wosci przesiadki itp.).

W modelu logitowym zaklada si¢, ze losowa cze$¢ uzy-
tecznosci jest zmienna o rozkladzie logistycznym, ktdry jest
zblizony do normalnego, ale bardziej praktyczny przy for-
mulowaniu modelu logitowego. Dystrybuanta rozkladu
logistycznego jest opisana wzorem (3) z parametrem .
W modelu zaklada sie, ze uzytkownik podejmuje racjonal-
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ng decyzje i wybierze opcje o najwickszej subiektywnej uzy-
tecznosci sposrod zbioru dostepnych mu opcji A. Jednak po
zdefiniowaniu uzyteczno$ci jako sumy dwoéch skladowych
(mierzalnej i losowej) uzyteczno$¢ staje sie funkcja zmiennej
losowej. Wobec czego réwniez wybdr opcji staje sie funkcja
zmiennej losowej i wyrazony jest jako (4), czyli prawdopodo-
biefistwo, ze uzyteczno$¢ danej opcji jest najwicksza sposrod
wszystkich dostepnych opcji. Zalozenie o logistycznym roz-
kladzie czesci losowej pozwala okresli¢ prawdopodobiefistwa
w formie modelu logitowego (5). Dla dwéch srodkéw trans-
portu (w tym artykule rozwazany jest wybér pomiedzy ko-
munikacja zbiorowa KI a indywidualna KZ) prawdopodo-
biedistwo wyboru jednej z nich wyrazone jest jako (6), co
upraszcza posta¢ modelu logitowego do postaci (7)°.

U =V +, M
v, :Z:Bixi:ﬂo+131x1+ﬂ2x2+~-'+ﬂnxn (2)
x;eX
F(e)= 1 (3)
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gdzie:
a€ A — opcja w zbiorze dostepnych opcji (w tym refe-
racie rozwazamy A = {KZ, KI})
U, V — uzytecznos¢ opcji « i jej mierzalna cz¢s¢
x,— zmienna opisujaca uzytecznos¢ opcji w dane;
sytuacji
B, By — estymowane wspdlczynniki przez ktére mno-
zone sa zmienne, oraz wyraz wolny
E u— dystrybuanta rozkladu logistycznego i jego
parametr skali
2, — prawdopodobienstwo wyboru opcji 2

Zgodnos$¢ modelu

W kalibracji modelu logitowego wykorzystuje sie kazda
obserwacje o € 0 z osobna. W przykladzie prezentowanym
w artykule do kalibracji postuzylo ponad 30 tysiecy zba-
danych podrézy, z czego prawie 7 tysiecy dotyczylo dojaz-
déw do i z pracy w godzinach szczytu. Celem kalibracji
jest sformulowanie takiego modelu, w ktérym prawdopo-
dobienistwa obliczone w modelu sg jak najblizsze wybo-

2 Zwyczajowo (Ben-Akiva i Lerman, 1985) dodawany w modelu logitowym para-
metr skali [l w praktyce jest zazwyczaj pomijany, w tym artykule uwzglednia si¢
go posrednio, poprzez zmiane wspétczynnikow fr.

rom zaobserwowanym w badaniu. Takie podejscie wymaga
okreslenia miary okre$lajacej dopasowanie modelowane-
go prawdopodobienistwa do zaobserwowanego wyboru.
Zaobserwowane prawdopodobieistwo (faktyczny wybor
uzytkownika w danej obserwacji, oznaczony jako p) moze
przyjmowaé tylko dwie wartosci: zero lub jeden. Podczas
gdy model logitowy okresla prawdopodobiedstwo w cia-
glym zakresie od zera do jedynki, z tego powodu wygod-
nie jest okresla¢ dopasowanie pojedynczej obserwacji przez
odwzorowanie logarytmiczne. Powszechnie w szacowaniu
modeli dyskretnych wykorzystuje sic w tym celu tzw. mia-
re log-likelihood. Dopasowanie pojedynczej obserwacji jest
funkcja zbioru parametréw modelu (B), zgodnie ze wzorem
(8). Miara ta jest ujemna, bo logarytm dla liczb mniejszych
od jedynki jest ujemny. Na podstawie dopasowania poje-
dynczej obserwacji mozna sformutowad miare dopasowania
modelu o parametryzacji 3 do calej préby. Miara ta liczona
zgodnie ze wzorem (9); im jest blizsza zeru, tym lepsze do-
pasowanie modelu. W praktyce, aby mozliwe bylo poréw-
nywanie modeli stosuje si¢ miare p?, obliczana na podsta-
wie wzoru (10). Miara ta poréwnuje dopasowanie modeli
0 dwéch parametryzacjach: 1) dla modelu losowego w kt6-
rym uzytecznoSci sa zerowe, a wiec prawdopodobiefistwo
wynosi 50% niezaleznie od wybieranej opcji i sytuacji, oraz
2) dla modelu z oceniana parametryzacja . Miara ta do-
datkowo korygowana jest o liczbe stopni swobody modelu
n (liczbe estymowanych parametréw), im jej warto$¢ jest
blizsza jedynce, tym lepsze dopasowanie modelu’.

I°(B)=p; - In(pY) (8)
LB)=D1I"(B)=D_p. -In(p.) ©)
2:1_L(B)_n (10)

L(BO)

gdzie:
P.> P, — opcja wybrana w obserwacji o i wynikajace
z modelu (7) prawdopodobiefistwo tego wy-

boru
0 € 0 — obserwacja w zbiorze zaobserwowanych po-
drézy
B — zbidr estymowanych wartosci parametréw
modelu

B0 — parametryzacja, w ktorej wszystkie wspét-
czynniki sa rézne od zero
n= ||B|| — liczba estymowanych parametréw (liczba
stopni swobody)
L(B) — miara dopasowania modelu (Jog-likelihood)
p’— poréwnawcza miara dopasowania modelu.

> Niskie warto$ci p?$wiadcza nie tyle o stabym wyniku estymacji, co o duzej losowo-
$ci zachowania (brak silnej zaleznosci pomiedzy uzytecznoscia a prawdopodobieni-
stwem wyboru), wysokie wartosci z kolei §wiadcza o malej losowosci w wyborach
i o tym, ze model dobrze opisuje te wybory. Miara ta jest pewna modyfikacja
korelacji r* uzywanej w modelach regresji liniowej, ale ze wzgledu na specyfike
modelu logitowego, ktory jest losowy, powinna by¢ interpretowana inaczej.
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0golny opis zaobserwowanych podrdzy i zmiennych

uzytych w modelu

W procesie kalibracji uzyto tych podrézy, ktére odpowia-

daly zaproponowanej strukturze modelu. Pod uwage nie

WZzIEto:

1. Obserwacji, dla ktérych podréz nie byla wykonana;

2. obserwacji wykonanych innymi srodkami transportu;

3. podrézy wykonanych poza obszarem modelu;

4. podrézy, dla ktérych nie znaleziono polaczenia komuni-
kacja zbiorowa;

5. podrézy wykonywanych poza godzinami szczytu.

Po selekg;ji:
1. liczba obserwacji uzytych w kalibracji wyniosta 6773;
2. w61,5% przypadkéw podrézni wybierali KZ, a w 38,5%
KI;
. 80,8% podréznych zadeklarowalo dostep do samochodu;
. $redni wiek wyniést 40,7 lat;
5. ich $rednia ruchliwo$¢ (liczba podrézy w dobie) wynio-
sta 2,30;
6. miara L(B0) dla modelu losowego wyniosta -4522,634.

ESNON

Zmienne, jakie byly rozwazane w modelu to (w nawia-
sie podano oznaczenia zmiennych uzytych w prezentowa-
nych modelach):

1. Uzyskane w badaniu informacje o osobie dokonujace;
wyboru:

a. wiek,

b. dostep do samochodu,

c. gléwne zajecie (pracujacy, student, itp.).

2. Ogdlny kontekst podrézy:
a. godzina rozpoczecia podrozy,
b. liczba podrézy wykonanych w ciagu danego dnia,
c. platne parkowanie na poczatku i koficu podrézy,
d. motywacja, z powodu jakiej wykonywana byla podroz.
. Dokonany wybér $rodka transportu.
. Rejon zrédlowy i docelowy podrézy.
5. Odczytane z modelu atrybuty polaczenia pomiedzy re-
jonami w KI:

a. odleglos¢,

b. czas przejazdu w ruchu swobodnym,

c. czas przejazdu po obciazonej sieci.

6. Odczytane z modelu atrybuty polgczenia pomiedzy re-
jonami w KZ:

czas podrozy,

czas jazdy,

czas spedzony w pojazdach komunikacji zbiorowej,

czas przej$¢ pieszych,

odczuwalny (wazony) czas podrézy,

liczba polaczen w dobie (czgstotliwosé),

odleglos¢,

predkosé¢ wzgledem odleglosci po prostej,

udzial metra w catosci podrozy.

NS

FEG Mo oo T

Propozycje sformufowania modelu i ich dopasowanie
W tej zasadniczej czesSci artykulu pokazano proces kali-
bracji modelu i zgodno$¢ kolejno proponowanych modeli.
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Analizowano coraz bardziej zlozone modele, kolejno do-
dajac zmienne, ktére moga opisywacé proces wyboru, oraz
usuwajac zmienne o stabej istotnosci statystycznej, duzym
bledzie lub nielogicznym znaku (np. im wigcej przesiadek
tym wieksza uzyteczno$¢ KZ). Pokazano kolejno:

model ze stalg (model pierwotny),

model opisany dostepem do samochodu,

model z dodatkowym kontekstem podrézy,

model z uwzglednieniem oplat za parkowanie,

model uwzgledniajacy czasy przejazdu,

model z dodatkowym opisem polaczenia w KZ,

model z czasami po stronie KI i pelnym opisem po stro-
nie KZ (proponowany),

8. tradycyjny model ilorazowy.

NG

Model ze stalg

W modelu tym estymowana jest jedna stala (BKI). Druga
(BKZ) jest zawsze réwna zero (inaczej problem estymacji
staje sie niedookreslony). Ujemna wartos¢ stalej po stronie
KI zmniejsza prawdopodobieistwo wyboru samochodu.
Ogodlne dopasowanie modelu jest stabe — Swiadczy to o du-
zej zmienno$ci wyboréw. Wyniki dopasowania zamieszczo-
no w tabeli ponizej.

Tabela 1
Wyniki estymaciji modelu ze stata
1 Model ze statg
uzyteczno$c Kl
zmienna x wspotczynnik B test-t test-p
By -0.470 -17.04 0
uzyteczno$¢ KZ
zmienna x wspotczynnik B test-t test-p
B 0 0 0
zgodnosé L) p?
-4347.186 0.039

Model, w ktérym posiadanie pojazdu jest zmienng
Dostep do samochodu (dostKI) opisuje duza czesé losowo-
$ci, jest zmienng istotnie wplywajaca na wybdr. Uzycie tej
zmiennej w modelu znacznie zwicksza jego dopasowanie.

Tabela 2
Wyniki estymacji modelu, w ktérym posiadanie pojazdu jest zmienng
2 Model, w ktorym posiadanie pojazdu jest zmienng
uzytecznos¢ Kl
zmienna x wspotczynnik B test-t test-p
By -4.50 -17.06 0
Bz 4.48 16.85 0
uzyteczno$¢ KZ
zmienna x wspotczynnik B test-t test-p
By 0 0 0
zgodnosé L) p?
-3595.905 0.205
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Model z dodatkowymi zmiennymi kontekstu
Dostepne zmienne kontekstu sa istotne statystycznie.
Liczba podrdzy (/. podrizy) oraz wiek sa pozytywnie skore-

lowane z prawdopodobiefistwem wyboru KI.

Tabela 3
Wyniki estymacji modelu z dodatkowymi zmiennymi kontekstu
3 Model z dodatkowymi zmiennymi kontekstu
uzyteczno$¢ Kl
zmienna x wspotczynnik B test-t test-p
By -5.09 -16.86 0
Bt 4.49 16.44 0
Bk 0.0125 3.64 0
By 0.152 459 0
uzytecznos¢ KZ
zmienna x wspotczynnik B test-t test-p
By 0 0 0
zgodnosé L(B) p?
-3574.606 0.210

Tabela 5
Wyniki estymacji modelu uwzgledniajacego czas przejazdu
5 Uwzglednienie czasu przejazdu
uzyteczno$c Kl
zmienna x wspofezynnik B test-t test-p
By -5.29 -17.39 0
Bug -0.0299 -4.94
Bost 4.49 16.36 0
Bioe 0.135 4.95 0
By posray 0.154 3.70 0
uzyteczno$¢ KZ
zmienna x wspofczynnik B test-t test-p
By 0 0 0
B -0.00771 -7.35 0
zgodno$é L(B) p?
-3547.212 0.216

Dodatkowy opis polaczenia komunikacja zbiorowa

Uwzglednienie optat za parkowanie
Kara za parkowanie zwigksza uzytecznos¢ KI, co jest
sprzeczne z intuicja. Uzycie tej zmiennej w modelu ze zna-
kiem takim jak estymowany, znaczyloby, ze poszerzenie
strefy platnego parkowania zwigkszy udzial KI w podré-
zach. Zmienna ta nie bedzie dalej uzywana.

Tabela 4

W modelu tym polaczenie KZ opisano poza czasem
przez okreSlenie czasu przejs$¢ w miejscach przesia-
dek (PRZEJSCIA), procentowy udzial metra w podrézy
(METRO), liczbe polaczen w ciagu doby (CZEST.) oraz
informacje, czy dostepne jest polaczenie bezposrednie
(BEZPOSREDN). Dodanie zmiennych szerzej opisujacych
podréz KZ zwicksza jakos¢ modelu, jednak niektére z nich
okazuja sie statystycznie nieistotne lub obarczone bledem

Wyniki estymaciji modelu (bezposrednio$é, czas przejsé). W modelu niewatpliwie
4 Uwzglednienie opfat za parkowanie istotny jest udzial metra w podroézy, czas przejazdu i cze-
uzytecznosé KI stotliwos¢. Bezposrednios¢ (brak przesiadek) ma znak atry-
Zmienna x wspolczynnik B | testt test-p butéw zgodnych z intuicja, ale sa nieistotne statystycznie
By -5.11 -16.93 0 (zbyt wysoka wartos¢ p).
Buost 4.49 16.45 0 Tabela 6
By 0.110 1.97 0.05 Wyniki estymacji modelu z dodatkowym opisem potaczenia KZ
Bex 0.0124 4.53 0 6 Dodatkowy opis potaczenia KZ
By sator 0.154 3.68 0 Uzytecznosé KI
zmienna x wspofczynnik B test-t test-p
uzyteczno$¢ Kz B -4.58 -14.49 0
zmienna x wspotezynnik B | test-t test-p Brosta 4.44 16.24 0
By 0 0 0 B 0.140 5.08 0
B, ot 0.154 3.67 0
By -0.0019 -0.69 0.49
zgodnosé L(B) p?
3572024 | 0.210 uzytecznose K2
zmienna x wspotczynnik B test-t test-p
.. , . Bz 0 0 0
Uwzglednienie czaséw przejazdu . O T 5
W modelu tym uzyto czasu przejazdu w KI (#KI), oraz I 0.0702 0.89 037
komunikacji zbiorowej ((KZ) Czasy przejazdu sa negatyw- B 0.002 9.81 0
nie skorelowane z uzyteczno$ciami, co jest intuicyjne. Ich Bremo 0.574 514 0.00
istotnos¢ statystyczna jest wysoka. Male wspélczynniki nie Bongesion -0.027 -0.52 0.60
swiadcza o malej istotnosci; czasy sa wyrazone w minutach,
wiec przyjmuja znacznie wieksze warto$ci niz pozostale
zmienne. Wyniki modelu sg jest znacznie bardziej wrazliwe zgodnose L(p) P’
na zmiane czaséw przejazdu KI niz KZ. -3468.449 0.233
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Proponowany model o najwi¢kszej zgodnosci

W tej konfiguracji uzyto czasu po obciazonej sieci dla KI,
a KZ opisano udzialem metra, bezposrednioscia i czasem.
Uzyskano zadowalajaca zgodnos¢ i intuicyjne wartosci pa-
rametréw.

Tabela 7
Wyniki estymacji dla proponowanej postaci modelu
7 Model proponowany
uzytecznosc Ki
zmienna x wspofezynnik B test-t test-p
By -4.63 -14.88 0
Bosto 4.44 16.24 0
Bt 0.0141 5.09 0
By posrory 0.155 3.68 0
Bug -0.0011 -0.62 0.54
uzyteczno$¢ KZ
zmienna x wspotczynnik B test-t test-p
By 0 0 0
i -0.0141 -3.11 0
Borze.scn -0.0389 -0.74 0.46
Buermo 0.564 5.05 0.00
Bozesr 0.00198 9.81 0
zgodno$é L(B) p?
-5881.319 0.224

Tradycyjny model ilorazowy

W modelu tym wybér objasnia jedynie iloraz czaséw prze-
jazdu KI 7 KZ. Ten tradycyjnie uzywany model ma bardzo
niska zgodnos¢ z wynikami bada. Co prawda iloraz jest
statystycznie istotny i nieobarczony bledem, ale nie opisuje
on w sposGb wyczerpujacy procesu wyboru. Jesli miatby
by¢ uzywany to jako jedna z wielu zmiennych, choé¢ wy-
daje sie, ze zastosowane wyzej réznice pomiedzy czasami
sa bardziej zasadne. Wyniki bylyby znacznie dokladniejsze,
gdyby dodano stalg.

Tabela 8
Wyniki estymacii dla tradycyjnego modelu ilorazowego
8 Tradycyjny model ilorazowy
uzyteczno$¢ Kl
zmienna x wspofczynnik B test-t test-p
By 0 0 0
uzyteczno$¢ KZ
zmienna x wspotczynnik B test-t test-p
B 0 0 0
B 0.762 17.32 0
zgodnosé L(B) p?
-7339.385 0.021

Podsumowanie wynikéw estymacji

W kolejnych propozycjach modeli sprawdzono istotnos¢ sta-
tystyczng zmiennych, ktére moga wplywaé na wybér srodka
transportu. W wickszosci przypadkéw uzyskiwane wyniki
byly zgodne z intuicja (odpowiedni znak wspdlczynnika f3),
jednak niektére zmienne, ktére wydawaly sie by¢ istotne,
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okazaly sie albo obarczone duzym bledem (np. czas w po-
jezdzie), albo nieistotne statystycznie (np. predkosé¢ w KZ
liczona wzgledem odleglosci po prostej). Dla niektérych
zmiennych uzyskano wyniki poprawne statystycznie, ale nie-
zgodne z intuicja, np. fakt podrézy do strefy platnego par-
kowania sparametryzowany zostal z dodatnim wsp6lczynni-
kiem 0.0110, co znaczyloby, ze platne parkowanie zwigksza
atrakcyjnos¢ KI. Najistotniejsza zmienna wplywajaca na wy-
bér srodka transportu jest dostep do samochodu. Niestety
pytanie o dostepnos¢ samochodu zostalo niefortunnie sfor-
mulowane: ,,Czy ma Pani w gospodarstwie dostep do samo-
chodu?”, dla potrzeb kalibracji modelu wyboru pytanie to
powinno brzmieé: ,,Czy mdgl Pan wykonac te podr6za samo-
chodem”. W wyniku tego 80% podréznych deklarowalto do-
step do samochodu. Dodatkowo podrézni deklarujacy brak
dostepu do samochodu podrézowali samochodem (podwo-
zenie lub bledy w deklaracjach), pomimo watpliwosci uzyto
tej istotnej zmiennej. Dzieki temu mozna w spdjnej formule
opisywal zachowania calej populacji i prognozowaé wplyw
dostepu do samochodu na zachowanie (alternatywa byloby
stworzenie modelu jedynie dla podréznych z dostepem do
samochodu, co daloby podobne wyniki). Sposrdéd zmiennych
kontekstu zaréwno liczba podrézy (ruchliwosé), jak i wiek
byly pozytywnie skorelowane z wyborem KI. Zmienne te
mozna okresli¢ dla makrorejonéw komunikacyjnych (100
rejonéw w Warszawie) i prognozowal. Watpliwos¢ budzi
zmienna dzzeci; w badaniu jedynie 10% respondentéw dekla-
rowalo posiadanie dzieci ponizej 12 roku zycia, wobec tego
pomimo dobrych wynikéw estymacji i statystycznej istotno-
$ci zrezygnowano z uzycia tej zmiennej.

Podréz komunikacja zbiorowa mozna opisaé bardzo do-
kladnie za pomoca kilkunastu macierzy kosztéw. Sposréd
nich istotne okazaly si¢ czas przejazdu, czas oczekiwania,
liczba polaczen w dobie oraz udzial metra w odleglo$ci po-
drézy. Metro w istotny sposéb zwiecksza atrakcyjnosé ko-
munikacji zbiorowej, bardziej niz wynika to z samych cza-
séw przejazdu. Wiele zmiennych, ktére wydaja si¢ istotne:
liczba przesiadek, predkosé, wydtuzenie — okazaly si¢ nie-
istotne statystycznie. We wstepnych prébach badano
wplyw odleglosci i uzyskano pozytywna korelacje z odle-
gloscia i wyborem KI, wplyw ten byl jeszcze wickszy, gdy
uzyto kwadratu odleglosci. W po6zniejszych analizach za-
stapiono jednak odleglos¢ czasami przejazdu. Podréz KI
dobrze opisuje czas przejazdu po obciazonej sieci, ktory jed-
noczesnie jest zmienna zagadnienia punktu stalego:

. = czas przejazdu zalezy od obcigzenia siecii obcigZenie
steci zalezy od liczby podriznych wybierajacych KI — wybir KI
zalezy od czasu przejazdun — czas przejazdu zalezy od obciqzenia
sieci —> ...

W modelu ruchu proces taki jest silnie zbiezny, stabilizuje
sie w punkcie stalym juz po kilku iteracjach. Po kazdej z takich
iteracji czasy przejazdu po obciazonej sieci sa aktualizowane
iuzywane w ponownym procesie kalibracji. W artykule poka-
zano wyniki estymacji dla roboczego modelu, w dalszych eta-
pach kalibracji modelu sieciowego i pozostalych elementéw
popytu, czasy przejazdu w KI moga sie zmieniaé, pociagajac za
soba inna warto$¢ wspdlczynnika B#KI.
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Rys. 1. Uzyskana z proponowanego modelu liczba podrézy komunikacjg indywidualng (bra-
zowy) i zbiorowg (z6tty) w dzielnicach o komunikacji zbiorowej wysokiej jakosci (Ursynow —
$rodkowa czg$¢), niskiej jakosci (Dabrowka — lewa dolna czg$c) i umiarkowanej jakosci
(Wilanéw — prawa gérna cze$¢)

Podsumowanie

Zaproponowany model pozwala zrozumied i opisaé, jak
podrézni dokonuja wyboréw i co w najwickszym stopniu
wplywa na ich wybory. Uzycie miary log-likelihood i specjali-
stycznego oprogramowania do kalibracji pozwolilo rozwia-
zaé problem dopasowania modelu dwumianowego. Dzieki
temu udalo si¢ okresli¢ istotno$¢ statystyczna zmiennych
na wybdr oraz oszacowaé wspélczynniki przy zmien-
nych. Sformulowanie uzyteczno$ci opcji poprzez kombi-
nacje liniowa pozwala na szybka interpretacje wynikdw.
Wsp6lczynniki B okre§lajg wprost wrazliwos¢ uzytecznosci
na zmiang kazdej ze zmiennych. Z wlasciwosci modelu lo-
gitowego wynika z kolei, ze prawdopodobiefistwo zalezy
wprost od réznicy miedzy uzyteczno$ciami — pozwala to na
czytelna interpretacje i oceng, ktére czynniki istotnie wply-
waja na wybér §rodka transportu.

Zaproponowany model pozwala rozszerzy¢ wyniki zba-
danej w WBR2015 préby na cala populacje Warszawy.
Mozliwe jest okreslenie dla kazdej pary zrédlo-cel w mode-
lu podrézy (800x800 par rejondéw w Warszawie) udzial po-
drézy KZ i KI. Prawdopodobiefistwo uzyskane w modelu
mozna wprost zastosowal do okreslenia liczby podrézy
(uzywajac prawdopodobienistwa jako oczekiwanego udziatu
podrézy KZ i KZ w podrézach). Obliczenie wiezb ruchu
w podrézach dom-praca dla calej Warszawy wymaga okre-
slenia zmiennych kontekstu dla kazdego rejonu (Srednia

ruchliwo$¢, sredni wiek, wskaznik motoryzacji) oraz przy-
gotowania macierzy kosztow (czasy przejazdu, liczby prze-
siadek, odleglosci itp.). Poprawnos¢ modelu sprawdzono
poprzez poréwnanie udzialu KZ z ankiet (61,5%) i w mo-
delu (60,5%) oraz dodatkowo na poziomie histograméw
odleglosci podrézy i wyrywkowego sprawdzenia wynikéw
dla wybranych par rejonéw (o dobrej i o zlej ofercie KZ),
analiza taka nie wykazala bledéw.

Model zaproponowany w referacie mozna wykorzystaé
do prognozowania wplywu zmian w systemie transporto-
wym na wyb6r $rodka transportu. Zmiany te mozna symu-
lowaé zaréwno na poziomie arbitralnym (prognozowana
zmiana wskaznika motoryzacji, prognozowana zmiana w ru-
chliwosci), jak i poprzez zmiany w parametrach sieci (czasy
przejazdu wynikajace z nowych inwestycji drogowych, no-
wych linii komunikacji zbiorowej, przy$pieszenia przejaz-
déw itp.). W dalszych etapach prac planuje si¢ sformulo-
waé analogiczne modele dla pozostalych motywacji, oraz
dla mieszkaicoéw aglomeracji.
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