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SAZETAK

Kontinuirani rast urbanog biciklizma zahtijeva proaktivno planiranje sigurnosti i preciznu
procjenu rizika. Glavni cilj ovog doktorskog istrazivanja bio je ispitati moguénost razvoja
sveobuhvatnog modela sigurnosti biciklistickog prometa za Grad Zagreb, usmjerenog na
predvidanje, prepoznavanje i vizualizaciju bududih opasnih lokacija, odnosno zarista prometnih
nesreca. Kako bi se prevladao tradicionalni nedostatak pouzdanih podataka o izloZenosti, u
istrazivanju su koriSteni mnostveno prikupljeni podaci biciklisticke aktivnosti s platforme
Strava. Podaci biciklisticke aktivnosti su, uz detaljne podatke infrastrukture, demografije i
namjene zemljiSta, integrirani sa skupom povijesnih podataka o prometnim nesre¢ama u kojima
su sudjelovali biciklisti izmedu 2018. i 2022. godine. Metodoloski okvir prvotno je uspostavljen
osnovnim modelom sigurnosti primjenom statisti¢ke RQC metode (Rate Quality Control), koja
evaluira lokacije na temelju stopa prometnih nesreca i prometne izloZenosti. Kako bi se rijesila
ograniCenja tradicionalnih linearnih modela i obuhvatile sloZene prostorne meduovisnosti,
primijenjeni su napredni algoritmi nadziranog strojnog ucenja, ukljuCujuéi slucajne Sume
(Random Forest), XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) i Metodu potpornih vektora (Support
Vector Machine), za viSeklasnu klasifikaciju razina sigurnosti na mrezi od 11374 kriZanja.
Komparativna analiza pokazala je da je algoritam slucajnih Suma ostvario najbolji rezultat u
obradi izrazito neuravnotezenih prostornih podataka, biljezeéi ukupnu to¢nost od 88 %, uz
najvisi odziv (0,694) i F,-mjeru (0,698) za kriti¢nu klasu Zari$ta. Za interpretaciju algoritama
strojnog ucenja primijenjena je SHAP (SHapley Additive exPlanations) metoda, temeljena na
teoriji kooperativnih igara, kako bi se precizno kvantificirao lokalni i globalni grani¢ni doprinos
svake varijable. SHAP analiza otkrila je nelinearne pragove ¢imbenika rizika te empirijski
potvrdila fenomen "sigurnosti u brojevima" u Zagrebu. Rezultati su dokazali da izolirani
biciklisti¢ki promet niskog intenziteta znatno povedava rizik od nastanka Zarista, dok veda
biciklisticka izloZenost djeluje zastitno i odmice predikciju modela od klase najviseg rizika.
Zaklju¢no, ovo istrazivanje uspje$no potvrduje glavne hipoteze, dokazujuéi da integracija
mnostveno prikupljenih podataka prostorno-vremenskih podataka i strojnog ucenja pruza
izrazito pouzdan prediktivni alat. PredloZeni proces modeliranja pomice planiranje urbane
prometne sigurnosti s reaktivnog ublazavanja dokumentiranih nesreéa prema strategiji
proaktivnog predvidanja i prevencije, ¢cime izravno doprinosi donosenju odluka temeljenih na

podacima te razvoju sigurnije i odrzivije biciklisticke infrastrukture.

Kljucne rijeci: sigurnost biciklistickog prometa, MPP, Strava, strojno ulenje, Random Forest,

SHAP, sigurnost u brojevima, prostorno-vremenska analiza, Grad Zagreb.






ABSTRACT

The continuous growth of urban cycling demands proactive safety planning and accurate risk
assessment. The main objective of this doctoral research was to examine the possibility of
developing a comprehensive bicycle traffic safety model for the City of Zagreb, aimed at
predicting, identifying, and visualizing future hazardous locations or hotspots. To overcome the
traditional lack of reliable exposure data, the research utilized crowdsourced bicycle activity data
from the Strava platform, integrating it with a dataset of historical crashes data involving cyclists
between 2018 and 2022, alongside detailed infrastructure, land-use, and demographic variables.
The methodological framework initially established a base safety model using the statistical
Rate Quality Control (RQC) method, which evaluates locations based on crash rates and traffic
exposure. To address the limitations of traditional linear models and capture complex spatial
correlations, advanced supervised machine learning algorithms, including Random Forest (RF),
XGBoost, and Support Vector Machine (SVM), were employed for the multi-class classification
of safety levels across 11,374 crossings. The comparative evaluation demonstrated that the RF
algorithm achieved superior performance in handling highly imbalanced spatial data, recording
an overall accuracy of 88%, with the highest recall (0.694) and F2-score (0.698) for the critical
hotspot class. To interpret the machine learning "black box," the SHAP (SHapley Additive
exPlanations) method, based on cooperative game theory, was applied to exactly quantify the
local and global marginal contribution of each variable. The SHAP analysis revealed the non-
linear thresholds of risk factors and empirically validated the "Safety in Numbers" (SiN)
phenomenon in Zagreb. The results proved that isolated and low-volume bicycle traffic
significantly increases the risk of hotspot formation, whereas higher bicycle exposure acts
protectively and pulls the model's prediction away from the highest risk class. In conclusion, this
research successfully confirms the main hypotheses, demonstrating that the integration of
crowdsourced spatiotemporal data with machine learning provides a highly reliable predictive
tool. This novel modeling process shifts urban traffic safety planning from a reactive mitigation
of documented crashes to a proactive prediction and prevention strategy, thereby directly
contributing to data-driven decision-making and the development of safer, more sustainable

cycling infrastructure.

Keywords: Bicycle traffic safety, crowdsourced data, Strava, machine learning, Random Forest,

SHAP, Safety in Numbers, spatio-temporal analysis, City of Zagreb.
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1. UVOD

Promicanje aktivnih nadina prijevoza (mobilnosti), koji uklju¢uju tjelesnu aktivnost poput
hodanja i voznje bicikla, klju¢no je za ublazavanje negativnih posljedica urbanizacije,
ukljuujuéi prometne guzve, degradaciju okoliSa i javnozdravstvene krize. Unatoc
dokumentiranim prednostima tzv. aktivnhe mobilnosti, donoSenje utemeljenih odluka dosad je
bilo otezano zbog nedovoljno opseznih podataka o obrascima nemotoriziranog prometa.
Nemotorizirani promet odnosi se na svaki nacin prijevoza koji ukljucuje fizicku aktivnost za dio
putaili cjelokupno putovanje, ukljucujuéi hodanjeibicikliranje. Zbog iznimnih prednosti dobiva
promjene u okoli$u (Lee i Sener, 2020). Voznja bicikla, koju kolokvijalno nazivamo i bicikliranje,
aktivnost je koja predstavlja zdravu, ekonomicnu i za okoli§ prihvatljivu alternativu
motoriziranom prometu. Bicikliranje, kao oblik aktivnog prijevoza, potice fizi¢ku i mentalnu
aktivnost te time mozZe pridonijeti smanjenju kroni¢nih bolesti koje uzrokuju najvedi broj smrti
u svijetu. U odnosu na motorizirana prometna sredstva, koristenje bicikla znatno je financijski
pristupacénije, omogucuje manju potro$nju fosilnih goriva, smanjuje emisiju staklenickih
plinova, te smanjuje prometne guzve u urbanim sredinama i time poboljSava kvalitetu zraka

(National Cooperative Highway Research Program — NCHRP, 2019).

U urbanim sredinama je posljednjih nekoliko godina zabiljeZen sve vedi broj biciklista $to je
djelomi¢no uzrokovano pandemijom koronavirusa (Biichel i dr., 2022). Svijest o klimatskim
promjenama i potrebi za CeS¢om fizickom aktivnos$céu uslijed sjedilackog nadina Zivota, takoder
su ¢imbenici koji utjecu na sve vedi broj biciklista u prometu, ne samo u Republici Hrvatskoj, ved
u Citavom svijetu. MoZe se reéi da globalno postoji svijest o potrebi za promjenama u nacinu
Zivota zbog ¢ega su Ujedinjeni Narodi (UN), u suradnji sa svim ¢lanicama, donijeli rezoluciju
(United Nations, 2017) koja ukljuéuje 17 strateskih ciljeva odrzivog razvoja (engl. Sustainable
Development Goals — SDG) kao osnovu za pobolj$anje ljudskog Zivota i oluvanje okolisa.
Bicikliranje je povezano s nekoliko UN-ovih ciljeva odrzivog razvoja, posebno u kontekstu
promicanja odrzivih gradova (SDG 11), zdravijih Zivotnih stilova (SDG 3) i smanjenja emisija
staklenickih plinova (SDG 71 13). U Zelji da se poveda sigurnost prometa, a time i broj biciklista
na cestama, mnoge gradske vlasti ulazu znacajna sredstva u planiranje i izgradnju infrastrukture

za bicikliste.
No, postavlja se pitanje na koji naéin nadzirati, mjeriti i analizirati biciklisti¢ki promet kao i
ucinak novoizgradene infrastrukture kojim bi se opravdala financijska ulaganja u biciklisticku

infrastrukturu. U tu svrhu potrebno je raspolagati podacima o broju biciklista, odnosno broju
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voznji koji se odvija na pojedinom podrudju. Takvi podaci o volumenu prometa neophodni su za
provodenje studija sigurnosti (Sanders i dr., 2017) i izvjeStavanje o koriStenju infrastrukture
(Hong i dr., 2020). Uz to, informacija o koli¢ini biciklisti¢kog prometa, odnosno prometnom
toku, na odredenom podrudju kljuéna je za odredivanje mjere izloZenosti (engl. exposure), koju
se moze definirati kao ,,broj prometnih situacija u kojima postoji razuman slijed dogadaja koji bi
mogao dovesti do sudara medu sudionicima u prometu” (Nordback i dr., 2014). Stoga treba uzeti u
obzir da vedi broj aktivnih sudionika u biciklistickom prometu, kao i vedi broj prometnih nesreéa

na lokacijama veceg prometnog toka, ne mora uvijek nuzno predstavljati i ve¢u opasnost.

Kako bi se premostio nedostatak pouzdanih podataka o izloZenosti, suvremena literatura snazno
naglasava prijelaz s radno intenzivnih tradicionalnih metoda brojanja na analizu digitalnih
tragova kretanja upotrebom mnostveno prikupljenih podataka (MPP). Zahvaljujuéi globalnim
navigacijskim satelitskim sustavima (GNSS) i $irokoj dostupnosti pametnih mobilnih uredaja,
pojedinci danas dobrovoljno sudjeluju u prikupljanju ogromnih koli¢ina prostornih podataka
putem mobilnih aplikacija za pracenje aktivnosti. Ovaj proces oslanja se na izdvajanje zadataka
velikoj skupini nepovezanih sudionika, ¢ime se dobiva prostorno-vremenska pokrivenost bez
presedana, pri ¢emu se aplikacija Strava istice kao jedan od najsnaznijih prediktora volumena
biciklisti¢kih voznji u urbanim sredinama (Dadashova i dr., 2020a). Takvi podaci omoguéuju
tranziciju u modeliranju prometne sigurnosti s oslanjanja na apsolutne pokazatelje, koji su ¢esto
pristrani prema visokofrekventnim lokacijama (Wang i dr., 2018), prema relativnim
pokazateljima poput gustole prometnih nesreca koji normaliziraju izloZenost i pruzaju
objektivniju sliku sigurnosnog stanja. Iako MPP-i iz platforme Strava posjeduju izniman
potencijal za integraciju s tradicionalnim metodama mjerenja biciklisticCkog prometa, pitanje
njihove reprezentativnostiidalje predstavlja jedno od kljuénih metodoloskih ogranicenja (Basiri
i dr., 2019; Broach i dr., 2023). Unato¢ tome, upotreba Strava podataka znatno je unaprijedila
preciznost procjene prijevozne potraznje (Lee i Sener, 2021), identifikacije prostorno-
vremenskih obrazaca kretanja (Brauer i dr., 2021), evaluacije infrastrukture i odredivanja

izloZenosti biciklistickim nesreéama (Sener i dr., 2021).

Shodno tome, suvremeno upravljanje prometom doZivljava transformaciju prelaskom s
tradicionalnih, reaktivnih matematickih metoda koje promatraju nesrece samo kao rijetke i
nasumicne dogadaje disperzirane u prostoru, prema proaktivnim prediktivnim modelima
temeljenima na metodama strojnog ucenja. Znanstveno utemeljenje ovoga rada pociva na
spoznaji da se sigurnost prometa ne moze cjelovito razumjeti ni unaprijediti bez sagledavanja
kompleksnih interakcija izmedu prometne infrastrukture, izgradenog okoliSa i ponasanja

sudionika, uz obavezno uzimanje u obzir izloZenosti biciklista riziku. Prilikom analize i
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predikcije ¢imbenika koji doprinose ucestalosti i tezini PN-a, nuzno je identificirati skrivene
korelacije izmedu dogadaja na mreZi i Sirokog spektra vanjskih uvjeta. Ti se ¢imbenici sustavno
kategoriziraju u nekoliko kljuénih domena, koje obuhvacaju fizicke karakteristike cestovne
infrastrukture, geografske i meteoroloske uvjete, intenzitet i dinamiku kretanja prometnog toka,
prostorni kontekst uporabe zemljiSta i izgradenog okolisa, sociodemografsku strukturu
stanovni$tva te specificne temporalne obrasce vr$nih opteredenja i sezonalnosti. Unato¢
tehnoloskom napretku, glavni problem u dosadasnjim istrazivanjima sigurnosti prometa
predstavlja kroni¢ni nedostatak podataka koji bi pouzdano kvantificirali upravo navedenu mjeru
izloZenosti (Vanparijs i dr., 2015). Veéina dosadasnjih sigurnosnih studija i operativnih praksi
oslanjala se gotovo isklju¢ivo na evidenciju povijesnih podataka prometnih nesreca, $to
onemogucduje preciznu interpretaciju rizika (Ferster i dr., 2021). U nacionalnim i lokalnim
okvirima, dodatni izazov predstavlja fenomen nedovoljnog prijavljivanja nezgoda (incidenata)
s laksim posljedicama ili materijalnom Stetom. Vedi broj studija pokazuje da sluzbene baze
nesreca obuhvacdaju tek oko 20 % svih stvarnih incidenata, $to znatno ograni¢ava preciznost
sigurnosnih procjena (Fischer i dr., 2020). Nadalje, medunarodni pregledi jasno ukazuju na
znacajan nedostatak konsenzusa u definiranju opasnih mjesta za bicikliste, pri ¢emu institucije
i dalje pretezno primjenjuju iskljucivo reaktivni kriterij apsolutne ucestalosti sudara, potpuno

zanemarujudi $iri urbanisti¢ki i infrastrukturni kontekst lokacije (Sajed i dr., 2019).

Iz navedenih ogranicenja proizlazi niz iznimno vaznih istrazivackih prilika. Za podrucje Grada
Zagreba trenutano ne postoji cjelovit ni sustavno razvijen model sigurnosti biciklistickog
prometa. Podaci o volumenu biciklisti¢kog prometa izrazito su oskudni; na razini cijeloga grada
postoji tek jedan stalni automatski brojac biciklistickog prometa, uz oslanjanje na rijetka
kratkotrajna ru¢na brojanja, poput onih provedenih u akademske svrhe. Posljedi¢no, nova se
biciklisti¢ka infrastruktura nerijetko projektira i gradi bez temeljitih analiza isplativosti te bez
provodenja situacijskih analiza stanja sigurnosti i proto¢nosti prije i poslije implementacije
infrastrukturnih rjeSenja. Nadalje, dosad nije provedena sustavna prostorna ni vremenska
analiza nesreéa u kojima su sudjelovali biciklisti, a postojeci policijski podaci isporucuju se
iskljucivo u tabli¢nom obliku te nisu jedinstveni za cijeli grad. U kontekstu identifikacije opasnih
mjesta, u struci ne postoji jasno definirana klasifikacija ZariSta prilagodena specificnostima
biciklistickog prometa, a dosadasnje metode prostorne analize opasnih mjesta pretezno su bile
bazirane iskljuivo na jednostavnoj ulestalosti nesreca (Yiannakoulias i dr., 2012). Takva
situacija stvara idealnu istrazivacku priliku za primjenu statisticke RQC (engl. Rate Quality
Control) metode, koja radunanjem stope nesre¢a uzima u obzir prometnu izloZenost, ¢ime sluzi
kao visokokvalitetna osnova (bazni model) za usporedbu s prediktivnim metodama.

Istovremeno, u praksi prometnog inZenjerstva na ovom podrucju dosad nije koristeno strojno
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uenje za identifikaciju i klasifikaciju ZariSta nesreca, $to otvara ogroman potencijal za

integraciju geoinformatike, umjetne inteligencije, prometnog inZenjerstva i urbanizma.

Cilj rada je ispitati moguénost dobivanja modela sigurnosti biciklistickog prometa za
promatrano razdoblje na podruéju Grada Zagreba na ¢emu se temelji predikcija za buducu

sigurnost u biciklistickom prometu.
Hipoteze istrazivanja su:

1) Prostorno-vremenskom geovizualnom analizom mnos$tveno prikupljenih podataka
biciklistickog prometa i podataka prometnih nesreca u kojima su sudjelovali biciklisti
moguce je izraditi model sigurnosti biciklistickog prometa.

2) Model sigurnosti biciklistickog prometa moze se koristiti za identifikaciju, predikciju i

vizualizaciju opasnih mjesta za biciklisticki promet.

Ocekivani znanstveni doprinos predloZenog istrazivanja olituje se prvenstveno kroz
postavljanje novog procesa modeliranja sigurnosti biciklistickog prometa upotrebom i analizom
mnostveno prikupljenih podataka u kombinaciji s podacima prometnih nesreéa te ostalim
vanjskim ¢imbenicima koji utje¢u na promet u cjelini. Samim time, drugi element doprinosa jest
izrada potpuno novog modela sigurnosti za dio Grada Zagreba. Takav novi nadin modeliranja
omogudit ¢e ranu predikciju opasnih mjesta, odnosno takozvanih Zari$nih tocaka. Konacno,
izradom predlozenog modela znacajno ¢e se povedati razumijevanje biciklisticke aktivnosti na
podrudju Grada Zagreba u cjelini, a posebno u kontekstu ¢imbenika koji pozitivno ili negativno
utjeCu na sigurnost, $to ¢e u konacnici izravno pridonijeti kvalitetnijem donos$enju odluka

prilikom projektiranja i razvoja sigurnije infrastrukture za bicikliste.

Doktorski rad strukturiran je u osam povezanih cjelina koje logicki prate metodoloski tijek
analize i izrade modela. U uvodnom poglavlju se daje uvod u problematiku teme istraZivanja,
znanstveno utemeljenje te se obrazlaZe opravdanost istrazivanja. Drugo poglavlje obuhvaca
iscrpan pregled postojede znanstvene literature, stavljajuéi fokus na metode prikupljanja
podataka, koncept izloZenosti te suvremene pristupe analizi i modeliranju sigurnosti
biciklistickog prometa. Trece poglavlje detaljno obrazlaze izvore i postupke prikupljanja, obrade
te objedinjavanja heterogenih prostornih i atributnih skupova podataka, ukljucujuéi Strava
aktivnosti, podatke automatskog brojaca prometa i podatke prometnih nesreca. U Cetvrtom
poglavlju provodi se prostorno-vremensko modeliranje biciklisticke aktivnostii sloZeni izra¢un
volumena prometa na cjelokupnoj mrezi. Peto poglavlje posvedeno je opseznoj prostorno-
vremenskoj analizi prometnih nesreda, analizi vanjskih ¢imbenika koji utjecu na nastanak

prometnih nesreca te empirijskoj provjeri fenomena sigurnosti u brojevima. U Sestom poglavlju
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primjenjuje se statisticka metoda za identifikaciju opasnih mjesta na cestama, ¢ime se formira
referentni bazni model. Sedmo poglavlje demonstrira primjenu metoda strojnog ucenja za
predikciju sigurnosti biciklistickog prometa te ukljuCuje naprednu interpretaciju utjecaja
pojedinih okoli$nih i infrastrukturnih ¢imbenika. Rad se zakljuCuje osmim poglavljem koje
donosi sintezu svih rezultata, raspravu o postavljenim hipotezama i zavr$na razmatranja s

preporukama za bududa istrazivanja.
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2. PREGLED LITERATURE

2.1 Podaci biciklistickog prometa

U kontekstu motoriziranog prometa razvijen je znacajan broj metoda za prikupljanje i analizu
prometnog toka (Nordback i dr., 2013), dok se brojanje biciklistickog prometa uobiéajeno izvodi
kratkotrajnim ru¢nim (manualnim) brojanjem za vrijeme vr$nih sati, postavljanjem uredaja
(npr. induktivne petlje, pneumatske cijevi i pasivni infracrveni senzori) za automatsko
(kontinuirano) brojanje prometa na klju¢nim to¢kama prometne mreze ili anketama. Takvim
tradicionalnim metodama prikupljanja podataka mogu se dobiti iznimno to¢ni i detaljni podaci
biciklisti¢kog prometnog toka u svrhu planiranja biciklistickog prometa. U sluc¢aju kratkotrajnog
ru¢nog brojanja mogu se dobiti podaci ¢ak do razine obiljeZja, primjerice o spolu, nosenju kacige
i svjetlosnoj signalizaciji, no izvodenje mjerenja na vecem podrudju u pravilu je zahtjevno u
pogledu resursa, vremenski dugotrajno i ograniceno te rezultira nedovoljno detaljnim podacima
u kontekstu prostora i vremena (Jestico i dr., 2016). Koli¢ina biciklista koja se ru¢no broji
ogranicena je na nekoliko sati godisnje na odredenim lokacijama. Prilikom planiranja ru¢nog
mjerenja vazno je pazljivo definirati vrijeme i udestalost brojanja potrebno za dobivanje
pouzdane procjene prosjecnog godi$njeg dnevnog broja biciklista (PGDB, engl. Averag Annual
Daily Byciclist — AADB). Masovnim pristupom moze se dobiti podatak o volumenu biciklisti¢kog
prometa na velikom broju lokacija, no potrebno je odrediti koje dane u tjednu, sate u danu i
mjesece u godini treba prikupljati. I dok se u slucaju kratkotrajnog ru¢nog brojanja dobiva
indikacija o ukupnom volumena biciklistickog prometa, prostorna i vremenska pokrivenost su
nedostatne. Za razliku od ru¢nog brojanja, automatizirani kontinuirani brojadi omogudcuju
dugotrajno i kontinuirano mjerenje kojim se dobiva prometni tok za duze vremensko razdoblje,
no prostorna pokrivenost ogranicena je lokacijom postavljanja mjeraca. Na taj nadin dobiva se
iskljuéivo podatak prometnog toka biciklista na nekoliko nepovezanih lokacija, $to nije dovoljno

za modeliranje uzorka biciklistickog prometa unutar kompleksne mreze prometnih sudionika.

Trenutno aktualna literatura naglasava hibridni pristup prikupljanju podataka, kojim se
nadilaze praznine u podacima i dobiva cjelovitija slika urbane mobilnosti. Prijelaz s radno
intenzivnih tradicionalnih metoda brojanja na digitalne tragove kretanja omogudio je
"sveobuhvatnost obuhvata" u istrazivanju mobilnosti (Alattar i dr., 2021a; Fan i dr., 2021; Kothuri i
dr., 2022). Tehnologije za prikupljanje prostornih podataka, poput Globalnog navigacijskog
satelitskog sustava (GNSS), omogucuju jednostavno i brzo prikupljanje velikih koli¢ina

prostornih podataka, a Siroka dostupnost mobilnih uredaja koji primaju GNSS signal omogucuje
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svakom korisniku pozicioniranje i pracenje vlastite lokacije i prikupljanje tragova. Korisnici
mobilnih uredaja putem mobilnih aplikacija mogu registrirati lokaciju, navigirati se u prostoru
ili biljeziti aktivnost. Na taj nacin pojedinci dobrovoljno sudjeluju u prikupljanju velike koli¢ine
prostornih podataka, bilo aktivno kroz svjesno dijeljenje vlastite lokacije, bilo pasivno kroz
privolu da njihove podatke koriste vlasnici aplikacija. Tako dobivene podatke nazivamo
mnostveno prikupljeni podaci (MPP, engl. crowdsourced data), a u engleskom jeziku koristi se i
izvedenica crowdsourcing (engl. crowd znadi mnostvo ili gomila, a source znadi izvor) kojom se
oznalava postupak u kojem se ,koristi zajednica (mreza) nepovezanih sudionika u svrhu
prikupljanja usluga ili podataka kako bi se rijesio specificni problem Cije rjesavanje bi inace bilo previse
radno intenzivno ili neisplativo“ (Misra i dr., 2014). Fan i dr. (2021) analiziraju evoluciju termina
mnostveno prikupljanje podataka (engl. crowdsourcing), referirajuéi se na rad Howea i Jeffa
(2006), koji crowdsourcing definiraju kao ,¢in preuzimanja posla koji tradicionalno obavlja
imenovani agent (obicno zaposlenik) i njegovo eksternaliziranje (engl. outsourcing) nedefiniranoj,
oplenito velikoj skupini ljudi u obliku otvorenog poziva“. MPP-i omoguéuju pracenje aktivne
mobilnosti od strane svakog pojedinca koji posjeduje mobilni uredaj te odludi aktivno ili pasivno
prikupljati podatke putem mobilnih aplikacija. Pri tome prostorno-vremenska pokrivenost
nema ograniCenje, a koli¢ina prikupljenih podataka direktno je vezana za sudionike
nemotoriziranog prometa koji koriste pametne uredaje za pradenje kretanja (McArthur i Hong,
2019). Evidentno je da posljednjih nekoliko godina broj korisnika mobilnih aplikacija za praéenje
rekreativnih aktivnosti znadajno raste, a to predstavlja izvrsnu priliku za uporabu MPP-a u svrhu
istrazivanja i razumijevanja biciklistickog prometa (Lin i Fan, 2020). U svom istrazivanju Fan i
dr. (2021) pokusavaju integrirati MPP-e iz mobilne aplikacije Strava s tradicionalnim broja¢ima
u americkom gradu Charlotte (SAD) upotrebom regresijskih modela. Utvrdeno je da su MPP-i
Strave snazan prediktor volumena biciklisti¢kih voznji, ali zahtijevaju kalibraciju zbog sustavno

manje zastupljenosti u usporedbi s referentnim (automatskim kontinuiranim) brojaé¢ima.

U podrudju geoznanosti najpoznatiji primjer MPP-a je OpenStreetMap (OSM) koji istovremeno
predstavlja kartu svijeta te skup otvorenih i besplatnih prostornih podataka koji stvara i odrzava
zajednica laika kartografa i registriranih volontera, a koji sadrzi prostorne i atributne podatke o
prirodnom i izgradenom okoli§u ukljucujudi i prometnu infrastrukturu (Nelson i dr., 2021).
Zahvaljujudi razvoju mobilnih uredaja s ugradenim GNSS Cipovima, geografski informacijski
sustavi uz sudjelovanje javnosti (engl. Public Participation Geographic Information Systems —
PPGIS; u daljnjem tekstu koristit ée se engleska kratica) i volonterske geografske informacije
(engl. Volunteered Geographic Information — VGI) postali su fleksibilne alternative za prikupljanje
prostornih podataka izravno od korisnika tih mobilnih uredaja. Geografski informacijski sustavi

uz sudjelovanje javnosti (dalje u tekstu koristi se engleska kratica PPGIS) odnose se na ,platforme
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i ankete temeljene na GIS-u koje su kreirali strucnjaci - poput urbanista, znanstvenika i viadinih
agencija - kako bi prikupili specifiCna prostorna znanja i doprinose javnosti. Primarni cilj ovog okvira
je unaprijediti komunikaciju izmedu dionika i donositelja odluka osnaZivanjem gradana da doprinesu
podacima koji informiraju proces planiranja i istraZivanja“ (Alattar i dr., 2021a). Za razliku od
PPGIS-a, VGI su podvrsta dobrovoljnog mapiranja gdje prostorne podatke i sadrzaj dobrovoljno
stvaraju i dijele gradani, a ne profesionalci (Alattar i dr., 2021a; Ferster i dr., 2017). Najbolji
primjer je gore navedeni OSM. S obzirom da gotovo svaka odrasla osoba na globalnoj razini
posjeduje mobilni uredaj moglo bi se reéi da gradani postaju senzori prikupljajuci podatke o
raznim fenomenima, kao $to su npr. opasnosti na cestama ili biciklisticke rute. Na taj nacin
koli¢ina prikupljenih podataka postaje neizmjerno velika. Upravo zbog koli¢ine te podatke
nazivamo velikim podacima (od engleskog izraza Big data koji je uvrijeZen u literaturi). Specifiéno
podrudje tzv. velikih podataka je podrudje drustvenih mreza za tjelesnu aktivnost (engl. Social
Fitness Networks), odnosno sportskih drustvenih mreza (SDM), gdje mobilna aplikacija Strava

jest neprikosnoveni globalni lider.

Posljednjih desetak godina osjetan je porast istraZivanja u podrudju aktivne mobilnosti s
naglaskom na pojedine tipove, oblike i aplikacije MPP-a. Alattar i dr. (2021b) ispitivali su
ucinkovitost PPGIS-a kao dopunu SDM-a u Glasgowu (Skotska). Koriste¢i metodu online ankete
na 816 sudionika, utvrdili su da su korisnici SDM-a (poput Strave) mladi i orijentirani na
rekreaciju, dok PPGIS osigurava Siru demografsku reprezentativnost. Prostorno gledano je ruta
koju biraju korisnici Strave pokazala slabu korelaciju (r = 0,22) s opéom biciklistickom
populacijom. Garber i dr. (2019) usporedivali su anketiranjem biciklista u Atlanti (SAD)
korisnike aplikacija za pradenje sportske aktivnosti s onima koji ih ne koriste, zakljucivsi da
korisnici aplikacija voze Ce$ée i viSe u slobodno vrijeme, $to moze dovesti do pristranosti u
istrazivanjima infrastrukture ukoliko se koriste samo podaci aplikacija. Slicno tome, Oksanen i
dr. (2015) u Helsinkiju (Finska) su koristili podatke aplikacije Sports Tracker te razvili metodu za
generiranje toplinskih karata uz o¢uvanje privatnosti. Raéunajudi tzv. gustoée putanje aktivnosti
korigiranim indeksom raznolikosti korisnika postigli su visoku korelaciju s podacima brojaca (R*
>0,7), ¢ime su dokazali da MPP moZe obogatiti, ali ne i zamijeniti sluzbene brojace. U domeni
VGI-a, Ferster i dr. (2017) analizirali su BikeMaps (BikeMaps, 2026), web-stranicu (platformu)
koja gradanima sluZi kao globalni sustav mapiranja lokacija biciklistickih incidenata, u Victoriji
(Kanada) kako bi istrazili reprezentativnost podataka o sigurnosti. Utvrdili su da mladi muskarci
cesce prijavljuju incidente, ali da su Zzarista incidenata prostorno konzistentna kroz sve
demografske skupine, $to potvrduje vrijednost VGI-a u identifikaciji prioritetnih podrudja za

intervenciju.
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2.1.1 Mjerenje i procjena volumena biciklistickog prometa

U statistickom modeliranju volumena biciklistickog prometa jedan od klju¢nih izazova je
procjena (izra¢un) prosje¢nog godis$njeg dnevnog biciklistickog prometa (PGDBP, engl. Average
Annual Daily Bycicle Traffic— AADBT) iz uzoraka kratkotrajnih brojanja. IstraZivanje grupe autora
(Nordback i dr., 2013), na ¢elu s ameri¢kom znanstvenicom Kristom Nordback koja se proteklih
desetak godina intenzivno bavila analizom volumena i sigurnosti biciklistickog i pjeSackog
prometa, koristilo je kontinuirano brojanje bicikala iz Bouldera (Sjedinjene Americ¢ke Drzave —
SAD) za procjenu PGDBP-a i analizu pogre$aka koje bi se olekivale iz razliditih scenarija brojanja
biciklista. Prosje¢ne pogreske u procjeni PGDBP-a varirale su od 15% za Cetverotjedne uzorke
kontinuiranog brojanja do 54% za jednosatno brojanje na godi$njoj razini. Studija je pokazala da
je najisplativije trajanje za kratkorocno brojanje bicikala jedan puni tjedan za vrijeme godiSnjeg
doba s veéim volumenom bicikala kada su manje varijacije u broju aktivnosti i stoga to¢nije
procjene. U daljnjoj suradnji Nordback i dr. (2019) istrazivali su tro§kovnu uéinkovitost trajanja
brojanja biciklistickog prometa u Sest americkih gradova, te su zakljudili da je tjedan dana
optimalno trajanje za procjenu PGDBP-a s prihvatljivom pogre$kom. Bopp i dr. (2018)
uspostavili su okvir za mjerenje biciklistickog prometa na razini lokalnih zajednica, razlikujudi
subjektivne metode temeljene na anketama od objektivnih metoda poput kratkotrajnog ru¢nog
brojanja i trajnih automatiziranih brojaca. Isti¢u da su, iako su tradicionalna brojanja zahtjevna
u pogledu resursa, ona ,nuzna za prepoznavanje dugorocnih vremenskih trendova i sezonskih
varijacija“. Nadovezujudi se na to, savez sjevernoamerickih gradova i prometnih agencija pruzio

je smjernice za $irenje gradskih programa brojanja biciklista (NACTO, 2022).

El Esawey proveo je seriju istrazivanja u Vancouveru (Kanada) sustavno analizirajuéi toénost
faktora prilagodbe na PGDBP. U istrazivanju iz 2013. El Esawey i dr. (2013) utvrdili su da su
faktori specifiéni za vremenske uvjete znacajno precizniji dok je istrazivanje iz 2014. (El Esawey,
2014) pokazalo superiornost mjeseénih faktora nad sezonskim. U istrazivanju iz 2016. (El
Esawey, 2016) isti autor usporedivao je tradicionalne faktore s metodom 'dan u godini' (poseban
faktor prilagodbe za svaki dan) i utvrdio da potonja ostvaruje najmanju (17,5%) srednju
apsolutnu postotnu pogresku (engl. Mean Absolute Percentage Error — MAPE; u daljnjem tekstu
koristit ¢e se engleska kratica). Kasniji radovi (El Esawey, 2018b, 2018a) koristili su metodu
viSestruke imputacije za popunjavanje praznina u podacima uzrokovanih kvarovima senzora, pri
¢emu je model viSestruke imputacije smanjio pogresku na manje od 3% cak i pri gubicima
podataka brojaca od Cetiri mjeseca. Usporedbom povijesnih prosjeka i modela brojanja, utvrdio

je da su modeli temeljeni na dubokom ucenju superiorniji u to¢nosti.
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Hankey idr. (2014) koristili su podatke automatiziranih brojaca iz Minneapolisa (SAD) za razvoj
faktora 'dan u godini' na mjeSovitoj mreZi staza. Potvrdili su da grupiranje lokacija u faktorske
skupine znacajno poboljsava preciznost modela. Lokacije su pri tom grupirane na rekreacijske,
utilitarne i mijeSane upotrebom dvaju prometnih indeksa: relativni indeks prometa vikend-
radni dan i relativni indeks jutarnjeg (7-9 sati) u odnosu na podnevni (11-13 sati) promet.
Rezultati su pokazali da ova metoda ima manju pogresku od tradicionalnih faktora dana u tjednu
i mjeseca u godini, posebno za kratkotrajna brojanja. Nosal i dr. (2014) su u Montrealu i Ottawi
(Kanada) predlozili faktorsku metodu ra$¢lanjivanja koja koristi pojedinaéne dnevne sume
referentnih mjesta dugotrajnog brojanja, $to je omogudilo bolje uracunavanje kratkoro¢nih
varijacija meteoroloskih prilika u procjenu PGDBP-a. Fournier i dr. (2017) razvili su sinusoidalni
model za procjenu sezonske potraznje, koristeéi minimalne podatke za kalibraciju. Model je
uspjesno replicirao godi$nje oscilacije u $est razli¢itih gradova. Figliozzi i dr. (2014) primijenili
su funkciju korekcije temeljenu na regresiji koja ukljuuje vremenske uvjete i specifine
aktivnosti (poput praznika) kako bi smanjio pogres$ku procjene PGDBP-a na temelju minimalnog
broja kratkoro¢nih brojanja. Beitel i dr. (2017, 2018) razvili su mjeru kvalitete kratkotrajnih
brojanja (0-10) koja korelira s relativnom pogreskom procjene, te automatizirani sustav za
validacijuiinterpolaciju dugotrajnih podataka u Arlingtonu (SAD). Roll i Proulx (2018) razvili su
regresijski model sezonske prilagodbe, inovativnu metodu za izra¢un PGDBP-a za gradove bez
mreZze stalnih automatiziranih brojaca, koriste¢i varijable vremena i dnevne uvjete za
interpolaciju volumena. Validacija modela potvrdila je da se strateskim rasporedivanjem
mjerenja kroz razlid¢ita godi$nja doba postizu rezultati visoke tocnosti, ¢ime se olakSava
planiranje i opravdavanje ulaganja u biciklisticku infrastrukturu. Na podrucju Europe,
Pogodzinska i dr. (2020) razvili su metodu procjene PGDBP-a koristeéi GPS podatke iz sustava
javnih bicikala Wavelo u Krakovu (Poljska). Usporedujudi podatke sustava s pet automatskih
brojaca, analizirali su utjecaj lokacije i dana u tjednu na udio javnih bicikala u ukupnom
prometu. Rezultati su pokazali da, iako se taj udio znacajno mijenja ovisno o lokaciji, on ostaje
postojan tijekom razli¢itih dana u tjednu, $to je omogucilo razvoj preciznih statistickih modela s
visokom pouzdanoséu te je zakljuCeno da se podaci o kretanju javnih bicikala mogu uspjesno
koristiti za modeliranje op¢ih prometnih tokova, ¢ime se urbanisticko planiranje i sigurnosne

analize ¢ine dostupnijima i preciznijima.
2.1.2 Prostorna analiza biciklisticke mreZe i prometna sigurnost

Utjecaj izgradenog okolisa, cestovne infrastrukture i topografije na aktivhu mobilnost vazan je
¢imbenik prilikom mrezne analize tokova biciklistickog prometa i odredivanja najprometnijih

koridora. Cooper (2017) je primijenio prostornu mreznu analizu u Cardiffu (Wales) koriste¢i
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hibridnu mjeru centralnosti (engl. betweenness), kojom se u topoloskoj analizi mreZe rauna
koliko se ¢esto odredena tocka ili linija (npr. ulica) nalazi na najkradim putevima izmedu svih
ostalih parova u mrezi. Model je integrirao nagib, motorizirani promet i kutnu udaljenost,
pokazavsi da ovi faktori znacajno bolje predvidaju tokove biciklista nego jednostavni algoritmi
najkraceg puta. El Masri i Bigazzi (2019) fokusirali su se na preciznost procjene nagiba cesta u
Vancouveru (Kanada). Usporedbom LiDAR podataka, digitalnog modela reljefa (DMR) i
satelitskih izvora (SRTM), otkrili su da su standardni DEM-ovi ¢esto neprecizni na mostovima i

povisenim strukturama, $to drasti¢no utjeCe na modele potrosnje energije biciklista.

Zayed (2016) je razvio indeks ,spremnosti grada“ za biciklizam, koristeé¢i metodu analize glavnih
komponenti na uzorku od 20 svjetskih gradova prilagodenih biciklistima, utvrdivsi da su
gustoca naseljenosti i stopa motorizacije odlu¢ujudi faktori. Arellanaidr. (2020) razvili su indeks
prilagodenosti bicikliranju (engl. bikeability, moglo bi se prevesti kao ,biciklabilnosti“) koji su
primijenila na gradove juzne Amerike (Barranquilla, Kolumbija). Rezultati su pokazali da su
sigurnost i kvaliteta kolnika kriti¢niji faktori u ovim regijama nego u gradovima sjeverne
Amerike, te naglasavaju da planiranje infrastrukture mora uvaZavati percepcije korisnika i
socioekonomske karakteristike, razlikujuci potrebe onih koji bicikliraju radi rekreacije od onih
koji ga koriste kao nuzno prijevozno sredstvo do posla. Nelson i dr. (2023) uveli su koncept
"biciklisti¢kih uli¢nih pejzaza" (engl. bicycle streetscapes) koristeé klasteriranje metodom k-
srednjih vrijednosti (engl. k-means), odnosno proveli su klaster-analizu kojom su grupirali
neoznacene podatke u 'k’ razli¢itih kategorija na temelju njihovih sli¢nosti. Na temelju 1215 km
ulica i staza u Ottawi (Kanada), identificirali su pet kategorija lokacija (npr. biciklisticke
destinacije, bogatija susjedstva, urbanizirane zone) radi definiranja prioritetnih
infrastrukturnih ulaganja. Gehrke i Reardon (2021) koristili su model izravne potraznje u
Cambridgeu (SAD) za prognozu aktivnosti na planiranoj stazi Grand Junction, identificirajué

povezanost susjedstva i gustoéu zaposlenosti kao klju¢ne faktore potraznje.

Roy i dr. (2023) primijenili su funkcionalnu analizu podataka (FDA) nad podacima Strave da bi
prikazali normalizirani broj biciklistickih aktivnosti po satu i mjesecu u Phoenixu. Koristedi
tehniku vremenskog poravnanja koristenjem funkcije kvadratnog korijena brzine (engl. Square
Root Velocity Function — SRVF) za rjeSavanje problema vremenske neuskladenosti podataka
biciklisticke aktivnosti, uspjesno su mapirali sezonske i satne promjene u obrascima kretanja
nastale zbog infrastrukturnih zahvata. Napredne tehnike fuzije podataka istrazili su Kothuriidr.
(2022) kombinirajudi podatke aplikacija Stravai StreetLight (StreetLight, 2026) s tradicionalnim
brojanjem prometa u Sest americkih gradova. Koristenjem metode strojnog u¢enja pod nazivom

sluajne $ume (engl. Random Forest — RF; u daljnjem tekstu koristit e se engleska kratica),
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pokazali su da fuzija podataka nadmasuje pojedinaéne izvore, smanjujuéi korijen srednje
kvadratne pogreske (engl. Root Mean Square Error — RMSE; u daljnjem tekstu koristit e se

engleska kratica) na 8-9% za lokacije srednjeg volumena.

Aldred i dr. (2016) istrazivali su hode li poveéanje volumena biciklizma automatski poveéati i
demografsku raznolikost biciklista u UK-u. Analizirajudi podatke iz popisa stanovni$tva, autori
su otkrili da veéi udio biciklistickog prometa ne jamci nuzno vecu zastupljenost Zena i starijih
osoba, koji su u britanskom kontekstu tradicionalno podzastupljeni. Rezultati upuéuju na to da
se u podrudjima s porastom biciklizma jaz izmedu poslova nije smanjio, dok je sudjelovanje
starijih odraslih osoba ¢ak i opalo. Autori zaklju¢uju kako samo povecanje broja korisnika nije
dovoljno za stvaranje inkluzivne kulture biciklizma, vel je potrebno ciljano ulagati u
infrastrukturu i politike prilagodene potrebama ovih specifi¢nih skupina. Battiston i dr. (2023)
koristili su MPP-e Strava aplikacije za podruéje 61 urbanog srediSta SAD-a, Ujedinjenog
Kraljevstva, Italije i zemalja Beneluksa kako bi analizirali razlike medu spolovima u kolicini
rekreativne biciklisticke aktivnosti. Otkrili su da Zene viSe preferiraju ulice s nizim ogranicenjima
brzine i fizi¢ki odvojenu infrastrukturu, $to su kriti¢ni nalazi za postizanje prometne jednakosti
medu spolovima. Ding i dr. (2020) modelirali su ucestalost nesre¢a u Londonu (UK) koristeci
podatke o sustava javnih bicikala, utvrdivsi da komercijalna podrudja nose najvedi rizik te da
prisutnost biciklisti¢kih autocesta moze modificirati rizik ovisno o sezoni. Rupi i dr. (2019)
koristili su podatke tradicionalnog ru¢nog brojanja i suvremenih GPS podataka s pametnih
telefona te uveli metriku ,,ukupne devijacije“ (engl. total deviation metric). Na podruéju Bologne
(Italija) su kvantificirali dionice cesta koje biciklisti svjesno izbjegavaju, birajué dulje putove
radi vece sigurnosti ili udobnosti. Istrazivanje potvrduje da biciklisti preferiraju izdvojene
biciklisticke staze i rute s manje raskrizja, dok izbjegavaju dionice s gustim motornim prometom
i mje$ovitim zonama s autobusima ili pjeSacima. Ekolo$ku studiju proveli su Tin Tin i dr. (2012)
istrazivsi kako vremenske prilike i sezonske promjene utjecu na ucestalost voznje bicikla u
Aucklandu (Novi Zeland). Koristeéi podatke automatskih brojaca i nacionalne baze klimatskih
podataka zakljudili su da su temperatura i sunceva svjetlost klju¢ni ¢imbenici koji poti¢u

biciklizam, dok padaline i snazni udari vjetra znacajno smanjuju broj biciklista na cestama.

U kontekstu znacajnih drustvenih okolnosti na svjetskoj razini, pandemija COVID-19 pruzila je
jedinstvenu priliku za promjenu ponasanja u okviru biciklistickog prometa i povecanje tzv.
biciklisti¢ke kulture unutar gradova. Moglo bi se redi da je pandemija posluzila kao katalizator
promjena u aktivnoj mobilnosti. Biichel i dr. (2022) analizirali su promet u Zirichu i Baselu
(Svicarska) za vrijeme prvog vala pandemije COVID-19 koristeéi podatke dugotrajnih

automatiziranih brojaca prometa. Utvrdili su da je biciklisticka aktivnost radnim danima postala

13



Pregled literature

sli¢niji vikendima, s jednim vr$nim periodom u rano poslijepodne, te da su tzv. pop-up staze
(improvizirane biciklisti¢ke staze nastale prenamjenom cestovne infrastrukture) povedale
volumen prometa za 11-48%. Buehler i Pucher (2022) proveli su studije sluéaja u 14 gradova
Europe i Sjeverne Amerike, isti¢udi da su gradovi s unaprijed pripremljenim planovima (poput
Pariza i Vancouvera) najbrze ubrzali razvoj mrezZe tijekom pandemije uvodenjem pop-up staza.
Zakljuuju da se razina biciklisticke aktivnosti opéenito povecala od 2019. do 2021., uglavnom
zbog porasta rekreativnog biciklizma. Nasuprot tome, dnevna putovanja biciklom na posao i
obrazovanje (utilitarne aktivnosti) su se smanjila. Takoder isti¢u da je svih 14 gradova u
istrazivanju izvijestilo je o velikom porastu vladinih potpora biciklizmu u vidu financiranja i
izgradnje nove infrastrukture. Xinidr. (2022) proveli su mreznu analizu podataka sustavajavnih
bicikala Citi Bike u New Yorku (SAD) za period od sije¢nja do travnja 2019. i 2020. Rezultati
analize pokazali su da su razvojem pandemije tok voZnje i njegov prostorno-vremenski obrazac
distribucije znacajno promijenili, $to je imalo niz ucinaka na koristenje i upravljanje biciklima u
gradu. U Australiji su Fuller i dr. (2021) putem anketa utvrdili 'boom' (engl. naziv za nagli i visoki
porast) u rekreacijskom biciklizmu tijekom pandemijskog zatvaranja, tzv. lockdowna (engleski
naziv), ali su upozorili na nedostatak dokaza o trajnom prelasku na biciklizam kao primarni
nadin putovanja na posao. Velina istrazivanja biciklisticke aktivnosti za vrijeme pandemije
COVID-19 razmatra pandemiju kao priliku za odrzivu tranziciju, nagla$avajudi da su intervencije
takti¢kog urbanizma (zatvaranje ulica za aute) imale dugoroéne pozitivne uéinke (Francke,

2022).

2.2 Strava

Od svih aplikacija za pradenje sportske ili rekreativne aktivnosti uporabom GNSS tehnologije,
mnostveno prikupljeni podaci aplikacije Strava predstavljaju najznacajniji izvor za istraZivanje
biciklisticke aktivnosti jer u odnosu na konkurentne aplikacije imaju globalno najveéi broj
korisnika i zabiljeZenih aktivnosti. Do 2023. godine platforma je dosegla preko 100 milijuna
korisnika diljem svijeta, pruzajuéi ogroman, kontinuirani skup podataka koji tjedno biljezi
milijune aktivnosti, a trenutno Stravu koristi preko 195 milijuna korisnika u vise od 185 drzava
svijeta (Strava, 2026). Strava kontinuirano biljezi aktivnosti korisnika od 2009., 201l je
pokrenuta mobilna aplikacija, a od 2014. Strava nudi komercijalnu uslugu Strava Metro kojom
pruza uslugu dobivanja anonimiziranih i agregiranih podataka o tzv. aktivnom prijevozu za
pjesakeibicikliste (LeeiSener, 2021). Od rujna 2020. Strava Metro podaci dostupni su besplatno
(Metro, 2026), no vlasnik podataka, tvrtka Strava Inc. iz SAD-a, odluduje s kime ¢e suradivati
navodedi da ,rade samo s organizacijama koje planiraju, posjeduju ili odrZavaju infrastrukturu ili teZe

pozitivno utjecati na procese planiranja“ prometne infrastrukture. Strava podaci imaju velik
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potencijal nadopuniti tradicionalne metode prikupljanja podataka biciklistickog prometa, ali
njihova reprezentativnost predstavlja veliki izazov prilikom znanstvenih istrazivanja (Basiriidr.,
2019; Broach i dr., 2023). Unato¢ nedostatcima, upotreba Strava podataka u dosada$njim
biciklistickim istrazivanjima znacajno je povecala tonost procjene prijevozne potraznje,
identifikacije uzorka biciklisti¢kog prijevoza, evaluacije infrastrukture i odredivanja izloZenosti

biciklistickim nesre¢ama (Lee i Sener, 2021).

Uvodenje Strava Metro podataka revolucioniralo je istrazivanje aktivnog prijevoza pruzajudi
visoku prostornu i vremensku rezoluciju (godis$nji, mjese¢ni, dnevni i satni intervali) koji su
nedostiZni putem tradicionalnih izvora mjerenja poput ru¢nog brojanja ili anketa o putovanjima
(Nelson i dr., 2021). Istrazivaédima nudi kontinuirani sustav brojanja, ali ne kao kod
automatiziranih brojaca na pojedinim lokacijama mreZe ve¢ u cijelim prometnim mreZama
(Morrissey, 2018). Na taj nadin omogucuje robusnu identifikaciju obrazaca putovanja (Bossidr.,
2018), procjenu potraznje (National Cooperative Highway Research Program (NCHRP), 2019),
evaluaciju infrastrukture (Hong i dr., 2020) i utjecaja izgradenog okoli$a na biciklisti¢ku
aktivnost (Shin i dr., 2022). Medutim, podaci predstavljaju znacajne izazove u pogledu
reprezentativnosti i pristranosti uzorkovanja (Alattar i dr., 2021a; Lee i Sener, 2021; Raturi i dr.,
2021; Venter i dr., 2023). Korisnic¢ka baza je dosljedno iskrivljena prema tehnologki potkovanim
muskarcima srednjih godina koji se rekreativno bave biciklizmom, dok kroni¢no nedovoljno
uzorkuje Zene, djecu, starije osobe i stanovni$tvo s niskim prihodima (Brauer i dr., 2021; Kwayu
i dr., 2021; Robinson i dr., 2025; Venter i dr., 2023). Iako Strava podaci jesu snazan pokazatelj
relativne biciklisticke aktivnosti u urbanim jezgrama, obi¢no predstavljaju samo 1-10 % ukupnog
volumena biciklistickog prometa, Sto znaci da se moraju kombinirati s podacima brojanja
prometa kako bi se dobile apsolutne procjene volumena (Lee i Sener, 2021; Miah i dr., 2021;

Robinson i dr., 2025).

Zbog rigoroznih zahtjeva privatnosti i Opce uredbe o zastiti podataka (GDPR), koja se u EU
primjenjuje od svibnja 2018., platforma Strava Metro je u srpnju 2018. implementirala strategiju
grupiranja podataka (engl. binning) kako bi se zastitila privatnost korisnika Strave. Kao rezultat
metode grupiranja je broj aktivnosti pojedinog segmenta prometne mreze zaokruzen na najblizi
viSekratnik broja 5, a broj aktivnosti segmenta koji broj 3 ili manje aktivnosti je zaokruzen na 0.
Raturi i dr. (2021) utvrdili su da ova strategija uzrokuje znacajan gubitak informacija, s neto
pogreskama koje dosezu do 91% za satne agregacije i 50% za dnevne agregacije. Njihovi nalazi
otkrili su da koristenje grupiranih podataka moze preokrenuti zakljucke istrazivanja; na primjer,
infrastruktura koja je pokazala nasumicne promjene broja putnika u izvornim podacima ¢ini se

da je imala znacajno smanjenje aktivnosti kada je grupirana. Kako bi se ublazili ovi problemi,

15



Pregled literature

autori preporuduju da istrazivadi izbjegavaju koristenje grupiranih podataka (satnih i dnevnih)
za detaljniju vremensku analizu, npr. analizu prometa vr$nih sati. Preporuke za koristenje
ukljucuju koristenje mjese¢nih ili godisnjih agregacija, gdje vedi volumen aktivnosti minimizira
pogreske zaokruzivanja. Nadalje, autori isti¢u potrebu za nadopunjavanjem Strava podataka

tradicionalnim brojanjem, posebno prilikom analize podrudja s malim volumenom.

Temeljna pretpostavka za koriStenje mnostveno prikupljenih podataka SDM-a, poput platforme
Strava, jest njihova korelacija sa stvarnim stanjem na terenu. Jesticoidr. (2016) istrazili su u kojoj
mjeri podaci Strave predstavljaju stvarni biciklisti¢ki promet u Victoriji (Kanada). Koristeéi
generalizirane linearne modele (GLM) i usporedbu s ru¢nim brojanjem, utvrdili su linearnu
povezanost (od 0,40 do 0,58) te zakljuéili da jedan ,Strava biciklist“ predstavlja priblizno 51
stvarnog biciklista u ukupnoj populaciji. Boss i dr. (2018) koristili su MPP-e Strave za pradenje
promjena u prostornim obrascima biciklizma nakon ulaganja u infrastrukturu u Ottawi
(Kanada). Primjenom lokalnih indikatora prostorne autokorelacije na mrezi, otkrili su snaznu
korelaciju (0,76 do 0,96) izmedu uzoraka platforme Strava i automatiziranih brojaca, $to
omogucuje detekciju promjena u prometnim tokovima na razini cijelog grada. Conrow i dr.
(2018) usporedili su prostorne obrasce MPP-a s konvencionalnim metodama brojanja
biciklisti¢kog prometa u Sydneyu (Australija). Rezultati su pokazali da MPP-i bolje predstavljaju
bicikliste u gustim urbanim podrudjima poput sredi$njih poslovnih Cetvrti, ali reprezentativnost
varira ovisno o socioekonomskim ¢imbenicima. Jednu od rijetkih istrazivanja na podrudju
Europe proveli su Venter i dr. (2023), pri éemu su analizirali pouzdanost i pristranost podataka
prikupljenih putem aplikacije Strava za pracenje rekreativnih aktivnosti u Oslu (Norveska).
Usporedili su ih s terenskim mjerenjima i kontinuiranim stati¢nim brojacima, kao referentnim
podacima rekreativne aktivnosti, te utvrdili visoku preciznost prostorne i vremenske varijacije
kretanja (R* = 0,9), ali i znacajnu pristranost prema muskom spolu (15,7 % viSe od opaZzenog),

populaciji srednje dobi i osobama viSeg imovinskog i obrazovnog statusa.

2.2.1 Modeliranje volumena biciklistickog prometa

Napredne statisticke metode i algoritmi strojnog ucenja kljucni su za skaliranje MPP-a na razinu
cijele uli¢ne mreze. S obzirom da su podaci Strave Cesto pristrani prema rekreativnim vozacima,
Royidr. (2019) su razvili statisticki model koji koristi geografske varijable, poput blizine zelenih
povrsina, prihoda kuéanstva i gustole naseljenosti, kako bi ispravili te nepravilnosti. Primjenom
Poissonove regresije i LASSO (engl. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) metode
selekcije varijabli, uspjesno su predvidjeli broj biciklista za 86% uli¢nih segmenata te izradili
detaljne karte protoka biciklista na razini ulica u okrugu Maricopa (Arizona, SAD). Prema

Andersonidr. (2006) model izravne potraznje za prometom je pristup predvidanju prometa koji
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procjenjuje volumen prometa izravno iz socioekonomskih podataka i podataka o koristenju
zemljista, zaobilazedi visefazne izralune tradicionalnih modela. Dadashova i dr. (2020) razvili
su modele izravne potraZnje za procjenu PGDBP-a u 12 gradova savezne drzave Teksas (SAD).
Integrirajuéi podatke Strave s automatiziranim brojadima te karakteristikama cesta i
demografijom, postigli su razinu to¢nosti od 70%, $to predstavlja znacajno pobolj$anje u odnosu
na jednostavne metode skaliranja prometne potraznje. Nelson i dr. (2021) razvili su
generalizirani model za mapiranje biciklistickog prometa koristeéi podatke iz pet
sjevernoamerickih gradova te identificirali da su broj korisnika Strave, postotak putovanja na
posao, sigurnost u prometu i razina prihoda klju¢ne varijable za precizno mapiranje aktivnosti
na razini grada. Iako su se specificni modeli prilagodeni pojedinim gradovima pokazali
najtocnijima, istrazivanje naglasava da kvaliteta predvidanja najviSe ovisi o reprezentativnosti

sluzbenih podataka o brojanju biciklista.

2.3 Sigurnost biciklistickog prometa

U kontekstu sigurnosti biciklistickog prometa, literatura se znacajno razvila tijekom posljednjeg
desetljeca, prelazedi s reaktivnih analiza temeljenih na povijesnim podacima prometnih nesreca
(PN) na proaktivne pristupe utemeljene na podacima koji naglasavaju integraciju podataka o
izloZenosti i napredno statisticko modeliranje (Sener i dr., 2021). U okviru analize sigurnosti
cestovnog prometa, izloZenost se definira kao mjera broja potencijalnih prilika za nastanak PN-
e (Turner i dr., 2018). IzloZenost predstavlja kvantitativhu mjeru broja potencijalnih prilika ili
"prilika za pogresku" u kojima se PN moze dogoditi (Nordback i dr., 2018). Ona predstavlja
neizostavan element svake rigorozne znanstvene analize rizika, bududi da se rizik matematicki
izrazava kao omjer broja nesreca i mjere izloZenosti. Vanparijs i dr. (2015) proveli su opsezan
pregled literature, utvrdivsi da ¢ak 98% studija o sigurnosti biciklista ne prikuplja podatke o
izloZenosti, $to znacajno otezava interpretaciju rizika. Autori zakljuCuju da se, bez kontrole
izloZenosti, lokacije s velikim brojem nesre¢a mogu pogresno proglasiti nesigurnima. Tako se
visokoriziénom moze proglasiti lokacija gdje je kalkulirani rizik isklju¢ivo rezultat iznimno

visokog volumena biciklistickog prometa.

Stoga se moze sa sigurnoscu reci da je razumijevanje sigurnosti u prometu nemoguce bez
adekvatnog mjerenja (radunanja) izloZenosti. Na temelju pregledanih izvora iz literature,

izloZzenost se moze strukturirati i raCunati na sljedeée nacine:

e brojvoznji/aktivnosti: putovanje izmedu dviju to¢aka u jednom smjeru (podaci se obi¢no
prikupljaj anketama o putovanjima i koriste se za procjenu rizika na populacijskoj

razini),
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e broj biciklista: predstavlja najceséi oblik izravne izloZenosti, obi¢no iskazan kao PGDBP
(dobiva se ekstrapolacijom kratkotrajnih ru¢nih ili automatskih brojanja),

e prijedena udaljenost: iskazuje se kao ukupni prijedeni kilometri svih vozila (bicikala) na
odredenom podrudju ili dionici (smatra se najkorisnijom mjerom za usporedbu rizika na
dionicama cesta ili u prometnim zonama),

e vrijeme u prometu: trajanje boravka sudionika u prometnom sustavu, npr. sati voznje
bicikla (smatra se najpravednijom mjerom za usporedbu razliditih tipova prijevoza koji
se krecu razli¢itim brzinama),

e volumen na dionici: intenzitet prometa na specificnom cestovnom segmentu,

e volumen na raskrizju: specifi¢na mjera za ¢vorista koja zbraja sve ulazne aktivnosti (npr.
suma PGDBP svih krakova raskrizja),

e MPP-i (Strava): iako predstavljaju manji uzorak opce populacije, sluze kao suvremeni
surogat izloZenosti jer pruzaju visoku prostornu i vremensku rezoluciju za cijelu mrezu

tamo gdje tradicionalni brojaci ne postoje.

Iako su znanstvenici i prometni inZenjeri koristili razli¢ite metrike za kvantificiranje izloZenosti
nemotoriziranog prometa poput prijedene udaljenosti, viemena provedenog u prometu ili broja
putovanja (dobiveno anketama), najce$éi izvor podataka o izloZenosti posljednjih desetak
godina nedvojbeno su MPP-i. lako MPP-i pokazuju visoku korelaciju s terenskim mjerenjima, oni
su Cesto pristrani prema mladim muskarcima i rekreacijskim voznjama te obi¢no predstavljaju
samo mali udio (Chenidr., 2020; Islam i dr., 2025; Saad i dr., 2019) ukupne populacije. Stoga se
preporuda fuzija razli¢itih podataka, odnosno integracija viSe izvora (ankete, brojadi, MPP-i),
radi stvaranja robusnijih procjena koje smanjuju nesigurnost pojedinacnih izvora (Sener i dr.,
2021). Ferster i dr. (2021) istrazili su MPP-e aplikacije Strava u Ottawi (Kanada) za normalizaciju
Zari$ta incidenata. Istrazivanje je pokazalo da povijesni podaci o PN-ama oteZavaju razlikovanje
opasnih dionica od onih koje su jednostavno frekventne. KoriStenjem podataka Strave za izracun
izloZenosti, autori su dokazali da se najvedi rizik zapravo ne nalazi na zastiéenim biciklisti¢kim

stazama, veé na ulicama bez biciklisti¢ke infrastrukture.

Transportni konzorcij pacifickog sjeverozapada (PacTrans) u svom izvje$éu iz 2016. analizira
sigurnost biciklista u Portlandu i Seattleu (SAD) s ciljem razvoja funkcija sigurnosne
udinkovitosti (engl. Safety Performance Functions — SPF; u daljnjem tekstu koristi se engleska
kratica) za raskrizja (Wang i dr., 2016). Upotrebom Strava podataka kao mjere izloZenosti,
izvjesSéem je potvrden nelinearan odnos izmedu volumena prometa i ucestalosti nesreda,
potvrdujudi SiN efekt. Wang i dr. (2018) u svom radu istrazuju razvoj alata za bodovanje rizika u

prometu, osmisljenog kako bi se unaprijedila sigurnost pjesaka i biciklista u Oregonu (SAD).
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Autori naglasavaju da su tradicionalne metode, temeljene iskljucivo na povijesti prijavljenih
nesreca, Cesto nepouzdane zbog nedovoljnog broja podataka o manjim incidentima i specifiénim
kretanjima nemotoriziranih korisnika. Umjesto toga, koristeéi logisticku regresiju na podacima
o geometriji cesta, intenzitetu prometa (PGDBP iz Strava podataka) i koritenju zemljista, studija
nudi proaktivan pristup koji identificira opasne lokacije na temelju njihove potencijalne
izloZenosti riziku. Sener i dr. (2019) istrazili su sigurnosne izazove aktivnog prijevoza u okrugu
Austin (SAD), analizirajuéi ulestalost i tezinu PN-a u kojima sudjeluju pjesaci i biciklisti.
Koristeéi Strava podatke kao mjeru izloZenosti, ispitali su kako faktori poput gustode mreze,
potraznje za putovanjima i sociodemografskih karakteristika utjeCu na rizik od sudara s
motornim vozilima. Chen i dr. (2020) razvili su okvir za izradu SPF-ova te su, upotrebom
podataka Strave u Portlandu i Eugeneu (oboje SAD), utvrdili visoku korelaciju (p < 0,01) izmedu
aplikacijskih podataka i automatskih brojacda, ¢ime su potvrdili Stravu kao validan surogat za
izlozenost na raskrizjima. Autori zakljuCuju da vedi broj biciklista na sporednim cestama
smanjuje vjerojatnost nesreca, dok prisutnost klasi¢nih biciklisti¢kih staza uz rub kolnika na
raskrizjima neoclekivano korelira s povedanim brojem incidenata. Sli¢no tome, Saad i dr. (2019)
istrazivali su nedostatak podataka o biciklistickoj aktivnosti i razvili metodu prilagodbe Strava
podataka u okrugu Orange na Floridi (SAD) primjenom faktora populacijske reprezentacije i
terenskih promatranja kako bi prevladali pristranost aplikacije prema mladim muskarcima. S
prilagodenim Strava podacima potvrdili su da ¢imbenici poput postojanja biciklistickih staza,
Sirine nogostupa i sustava prometne signalizacije zna¢ajno smanjuju ulestalost nesreca, te
dodatno potvrdili SiN koncept. Islami dr. (2025) koristili su desetogodi$nje podatke o nesre¢ama
u Utahu i podatke Strave kako bi analizirali frekvenciju i ozbiljnost nesreca na signaliziranim
raskriZjima, potvrdujudi efekt SiN (10% povecanja volumena biciklista korelira sa samo 2%

povecanja nesreca).

U podrudju prometne sigurnosti faktori modifikacija PN-a (FMPN, engl. Crash Modification
Factors— CMF) koriste se za procjenu o¢ekivane promjene u broju PN-a nakon $to se na odredenoj
lokaciji primijeni neka sigurnosna mjera ili promijeni geometrija ceste (DiGioia i dr., 2017).
Raihan i dr. (2019) su koristili podatke o aktivnostima iz Strave za ekstrakciju podataka o
izlozenosti, kategorizirajuéi ih u razine (niska, srednja, visoka) unutar cenzusnih blokova
urbanih sredina na Floridi (SAD). Za procjenu FMPN-a koriste model negativne binomne
raspodjele s viskom nula (engl. Zero-Inflated Negative Binomial — ZINB) te zakljuduju da $irina
prometnog traka i ogranicenje brzine pozitivno utjeCu na sigurnost, dok prisutnost plo¢nika bez
barijera neodekivano moze povedati rizik. Mulvaney i dr. (2015) predstavili su sustavni pregled
literature kojim su ispitali utjecaj razlicitih oblika biciklisticke infrastrukture na ucestalost PN-a

i ozljeda medu biciklistima. Analizirajudi 21 studiju, autori su istrazili u¢inkovitost mjera poput
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oznadenih staza, posebnih raskrizja i ogranidenja brzine od 30 km/h u urbanim sredinama.
Sredi$nji zaklju¢ak ukazuje na to da trenutacno nedostaju visokokvalitetni dokazi koji bi
potvrdili da specifi¢na infrastruktura izravno smanjuje broj PN-a. Sustavni pregled postojede
literature o utjecaju razlicitih vrsta biciklisticke infrastrukture na sigurnost prometa dali su i
DiGioia i dr. (2017). U svom radu sustavno analiziraju 22 razliéita infrastrukturna tretmana, te
zakljuCuju da, iako odredena rjeSenja smanjuju rizike (npr. biciklisticke staze i uklanjanje
uli¢nog parkiranja), nedostatak standardiziranih podataka o izloZenosti biciklista otezava

donosenje definitivnih statisti¢kih zakljucaka.

Pojam ,sigurnost u brojevima® (engl. Safety in Numbers — SiN; u daljnjem tekstu koristit ée se
engleska kratica), koji bi se jo§ mogao i prevesti kao 'sigurnost u brojnosti', u kontekstu prometa
oznacava fenomen gdje povedanje broja pjesaka ili biciklista na cestama dovodi do apsolutnog
smanjenja rizika od PN-a po pojedincu, odnosno broj nesreéa povedava se sporije od rasta
volumena prometa. Tradicionalni prometni modeli dugo su pretpostavljali da linearni rast broja
biciklista donosi i linearan rast PN-a. Medutim, istraZivanja su pokazala suprotno (Elvik i Goel,
2019; Islam, 2021; Jacobsen, 2003; Strauss i dr., 2013). Kada se broj ljudi koji pjesace ili bicikliraju
udvostrudi, broj nesreca s njihovim sudjelovanjem raste znatno sporije, §to znaci da rizik za
svakog pojedina¢nog sudionika opada. Pretpostavlja se da je glavni razlog zbog kojeg dolazi do
SiN efekta promjena ponasanja vozaca motornih vozila, koji zbog poveéanog broj biciklista na
cestama pocinju biti svjesniji njihove prisutnosti te shodno tome smanjuju brzinu, postaju
oprezniji i prihvacaju bicikliste kao ravnopravne i o¢ekivane sudionike prometa. Nadovezujudi
se na sistematski pregled literature koji su 2015. napravili Vanparijs i dr. (2015), Elvik i Goel
(2019) su u svojoj meta-analizi pregledali dosadasnja istrazivanja koja procjenjuju SiN efekt i
zakljudili da je izrazeniji kod pjeSaka nego kod biciklista te da je snaznije uocljiv na makro-razini
(poput cijelih gradova) nego na pojedinaénim raskriZjima. Autori sugeriraju da uzrok vede
sigurnosti vjerojatno nije kvaliteta same infrastrukture, ve¢ promjena u ponasanju vozaca
motornih vozila. Aldred i dr. (2018) proveli su studiju slu¢aja kojom su istrazili ¢imbenike koji
utjeCu na rizik od ozljeda biciklista u Londonu. Usporedujudi mjesta nesreca s kontrolnim
lokacijama temeljenim na stvarnom protoku prometa, autori su potvrdili fenomen 'sigurnosti u
brojkama’', dokazujudi da se vjerojatnost ozljede smanjuje kako raste broj biciklista na odredenoj
dionici, dok vedi volumen motornog prometa izravno povecava rizik. Klju¢ni nalazi ukazuju na
to da su stambene ulice (koje imaju niZu ograniéenja brzine) i ograniéenja brzine od 20 milja/h
(~32 km/h) znatno sigurnije opcije od sloZenih raskrizja (koja predstavljaju najopasnije tocke u

mreZi) i prometnica s ograni¢enjem brzine od 30 milja/h (~48 km/h).

20



Pregled literature

2.4 Modeliranje prometnih nesreca

Kada se govori o generalnoj sigurnosti cestovnog prometa, tada se pokazatelje sigurnosti moze
podijeliti na apsolutne i relativne. Apsolutni pokazatelji sigurnosti cestovnog prometa dobivaju
se neposrednim brojanjem i evidentiranjem PN-a te njihovih posljedica (Cosié, 2017). Oni
predstavljaju jednostavne (ukupne) brojéane vrijednosti koje iskazuju razmjere stradavanja na

cestama. Primjeri apsolutnih pokazatelja ukljucuju:

e ukupan broj PN-a (sa smrtnim ishodom, s ozlijedenima ili s materijalnom $tetom),
e broj poginulih osoba u PN-ama,

e broj teze ili lakse ozlijedenih osoba.

Relativni pokazatelji predstavljaju odnos (omjer) izmedu nekog apsolutnog pokazatelja i druge
veli¢ine koja sluzi kao mjera izloZenosti riziku ili demografski kontekst. Ovi pokazatelji
omogucuju usporedbu sigurnosti izmedu razli¢itih podrudja, vremenskih perioda ili skupina

sudionika (Cosi¢, 2017). Primjeri relativnih pokazatelja obuhvaéaju:

e stopu PN-a: broj nesre¢a u odnosu na prijedenu kilometrazu (npr. na milijun vozila po
km-u dionice),

e gustoéu PN-a: broj nesreca po kilometru duljine ceste (ili po raskrizju),

e socijalne pokazatelje: broj smrti ili PN-a na 100000 stanovnika ili 100 km?

e motorizaciju: broj PN-a u odnosu na broj registriranih vozila ili vozaca.

Apsolutni pokazatelji ne uzimaju u obzir prometno optereéenje te stoga mogu, ako se koriste
nekriticki, biti pristrani prema lokacijama s veéim prometom zbog Cega mogu dovesti do
pogres$nih zakljudaka (Cosié, 2017). Relativni pokazatelji pruZaju dodatnu kvalitetu jer
normaliziraju izloZenost riziku, ¢ime omogucuju objektivniji uvid u razinu sigurnosti (Ferster i
dr., 2021). Stoga se smatraju pouzdanijim u znanstvenim istrazivanjima jer odvajaju mjesta koja
su opasna zbog velikog volumena prometa od onih koja su inherentno opasna zbog
infrastrukturnih nedostataka (Fakultet prometnih znanosti, 2016). Cosié (2017) u svom radu
daje primjer Grada Zagreba, koji ima visok apsolutni broj nesreda, no gledajuéi relativne
pokazatelje, poput broja smrtnih sluéajeva na 100000 stanovnika (3,4), ima znadajno bolji
prosjek od nacionalnog (7,7), $to ukazuje na vaznost razlikovanja ovih mjera pri donos$enju

strateSkih odluka.

Modeliranje PN-a je znanstvena i inZenjerska disciplina, primarno razvijena za motorizirani
promet, koja koristi matematicke i statisticke metode kako bi se razumjeli uzroci PN-a, predvidio

njihov broj na odredenim lokacijama i procijenila udinkovitost sigurnosnih mjera. Prostorno
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gledano provodi se na makro-razini (drzave, regije, gradovi, cenzusne jedinice poput Cetvrti ili
prometne analiticke zone) (Wei i Lovegrove, 2013) ili na mikro-razini (specifi¢ne lokacije
prometne mreZe: pojedinaéni zavoji, dionice cesta ili raskrizja) (Fan i dr., 2021). U suvremenom
upravljanju prometom, ovaj proces je dozivio veliku transformaciju prelaskom s tradicionalnih
reaktivnih metoda na proaktivne i prediktivne modele, kao $to su modeli temeljeni na strojnom
ucenju. Tradicionalni matematicki pristup analizi sigurnosti temelji se na modeliranju podataka
o broju nesreca. Pristup se vremenom mijenjao zbog specifi¢ne prirode podataka: nesreée su
rijetki, diskretni i Cesto nasumic¢ni dogadaji, koji su karakterizirani prekomjernom disperzijom i
velikim brojem nula unutar prometne mreZe (Nordback i dr., 2014). Ciljevi modeliranja PN-a u
znanstvenoj literaturi mogu biti razliciti te Cesto ovise o dostupnim podacima. Sistematizirano

prema ciljnoj varijabli predvidanja, modeliranje PN-a se moze podijeliti na:

e modeliranje udestalosti (frekvencije) PN-a (engl. crash frequency),
e modeliranje teZine (stupnja ozljede) PN-e (engl. crash severity),

e modeliranje imbenika (faktora) koji utje¢u na pojavu PN-a,

e modeliranje rizika od ozljede ili pojave PN-e (engl. injury risk),

e modeliranje stope PN-a (engl. crash rate),

e identifikaciju zari$ta (crnih toéaka/opasnih mjesta, engl. hotspot) PN-a.

Najvedi broj radova fokusiran je analizu, vizualizaciju i modeliranje udestalosti PN-a. Ucestalost
ili frekvencija PN-a Cesto se koristi u kalkulaciji rizika od pojave PN-a i kalkulaciji stope PN-a, te
za prikaz i identifikaciju Zari$nih toCaka promete mreZe. (Abdulhafedh, 2016) je istrazio
ulinkovitost razliditih statisti¢ckih metoda u predvidanju ucestalosti PN-a na autocestama,
koristedi petogodisnje podatke s ceste I-90 u Minnesoti. S obzirom da se radi o motoriziranom
prometu, autor je raspolagao velikom koli¢inom podataka o PN-a, zbog Cega je mogao usporediti
tradicionalne pristupe (Poissonovu i negativnu binomnu (NB) regresiju) s naprednijim
modelom umjetnih neuronskih mreza (engl. Artificial Neural Networks — ANNs) te potvrditi
njihovu izrazito bolju toénost predvidanja. UNN-e uspjesnije obraduju sloZene, nelinearne
odnose medu ¢imbenicima rizika bez potrebe za unaprijed definiranim funkcijama. Klju¢ni
doprinos rada je identifikacija geometrije ceste i gustoce prometa kao najutjecajnijih varijabli
koje pridonose nastanku nezgoda. Wei i Lovegrove (2013) analizirali su podatke iz 500
prometnih analitickih zona (engl. Traffic Analysis Zone — TAZ) u Kanadi, te na makro-razini,
upotrebom NB regresije, identificirali ukupno voZene kilometre motoriziranih vozila i bicikala
kao klju¢ne prediktore ucestalosti sudara. U istrazivanju ucestalosti PN-a s biciklistima na
Floridi (SAD), Saha i dr. (2018) su na razini popisnih blokova utvrdili da su kljuéni ¢imbenici

rizika demografske karakteristike populacije, Strava podaci (kao mjerilo aktivnosti biciklista) te
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koli¢ina motoriziranog prometa. Wang i dr. (2024) su istrazili primjenu metode geografski
ponderiranih RF-a (engl. Geographically Weighted Random Forest — GW-RF) kako bi se preciznije
predvidjeli uCestalost PN-au SAD-u. Autori su analizirali kako razli¢iti ¢imbenici, poput cestovne
mreZze, socioekonomskih uvjeta i uporabe zemljista, razli¢ito utjecu na sigurnost prometa ovisno
o specificnoj geografskoj lokaciji. Klju¢ni doprinos istrazivanja je dokazivanje postojanja
prostorne heterogenosti, $to znadi da isti ¢imbenik (npr. gustoca raskrizja) moze imati snazan
utjecaj na broj nesreca u jednoj regiji, dok je u drugoj njegov znacaj zanemariv. Islam i dr. (2025)
su u svom radu analizirali sigurnost biciklista na semaforiziranim raskrizjima u Utah-i (SAD)
koristedi desetogodisnje podatke o nesrecamaiinovativne i podatke Strave kao mjeruizlozenosti
biciklista. Autori su analizirali ucestalost i ozbiljnost PN-a, otkrivajuéi da su nesreée Cesée na
raskrizjima s Cetiri kraka, duljim pjesackim prijelazima i u socioekonomski ugrozenijim
Cetvrtima, dok ¢imbenici poput lijevog skretanja vozila i nedostatka uli¢ne rasvjete znacajno

povecavaju rizik od tezih ozljeda.

Kod modeliranja tezina PN-a autori se naj¢e$ce bave analizom ishoda PN-e, koji se veéinom
kategorizira na razini od materijalne $tete do fatalnih ozljeda. Ammar i dr. (2023) su analizirali
nacionalne podatke o prometnim nesre¢ama u SAD-u kako bi identificirali klju¢ne ¢imbenike
koji utjeCu na razinu teZine ozljeda biciklista u sudarima s motornim vozilima. Primjenjujudi
statisticko modeliranje (multinominalu logisti¢ku regresiju), autori su dokazali da se uzroci
ozljeda znacajno razlikuju ovisno o tome dogada li se nesre¢a na prometnim trakama ili na
mjestima poput biciklisti¢kih staza i pjeSackih prijelaza. Studija isti¢e da ¢imbenici poput brzine
kretanja vozila, dobi vozaca i biciklista, te vrste vozila presudno odreduju hode li ishod biti laksa
ili teska ozljeda. Tejashwini i dr. (2024) su analizirali opseZzne setove podataka iz gusto
naseljenih urbanih podrudja u Indiji, ukljucujuéi ¢imbenike poput dobi vozaca, brzine i tipa
vozila i vremenskih uvjeta. U istraZivanju se RF algoritam pokazao najuspjesnijim u predvidanju
tezina PN-a, a rezultat je web-aplikacija koja kategorizira rizik od nezgoda na tri razine te
korisnicima nudi proaktivne savjete i alternativne rute kako bi se smanjila smrtnost na cestama.
U svom radu Ejikeme (2025) je istrazila integraciju GIS-ai strojnog u¢enja kako bi se identificirali
prostorni, vremenski i infrastrukturni ¢imbenici koji utjeu na tezinu biciklistickih nesreéa u tri
americke savezne drzave. U radu koristi stabla odludivanja (engl. decision trees), to¢nije napredni
algoritam strojnog ulenja eXtreme Gradient Boostinga (XGBoost) kako bi rije§ila problem
neuravnotezenosti podataka, buduéi da su teSke nesrele statisticki rijetke, ali drustveno
najznacajnije. Istrazivanje je pokazalo da su uvjeti osvjetljenja, tip ceste i doba dana kljuéni
prediktori ozbiljnosti ozljeda, dok sama blizina biciklistickih staza ima iznenadujuce malen

utjecaj na ishod nesrede.
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Prilikom analize i predikcije ¢imbenika koji doprinose ucestalosti i tezini PN-a fokus je na

identifikaciji korelacije izmedu nesreda i vanjskih uvjeta. U istraZivanjima analiziran je $irok

spektar ¢cimbenika koji se mogu sistematizirati u nekoliko klju¢nih kategorija:

a)

b)

d)

cestovna infrastruktura (obuhvada fizicke karakteristike prometnica i njihovu opremu):

geometrija i karakteristike ceste: oblik dionice, broj i Sirina prometnih traka, nagib
ceste, kategorija prometnice,

karakteristike raskrizja: tip (prema broju krakova), gustoda raskriZja, prisutnost i
duljina pjesackih prijelaza,

prometna signalizacija i oprema: vrsta regulacije (prometni znakovi, semafori, pravila
prometa), kvaliteta horizontalne i vertikalne signalizacije, prisutnost javne rasvjete,
zastitne ograde,

mikrolokacijski elementi: prisutnost, tip i duljina biciklisti¢ke infrastrukture,

dostupnost nogostupa, prisutnost stajali$ta javnog prijevoza.

Geografski i meteorolo$ki uvjeti (utjecaj na vidljivost i uvjete na kolniku):

vremenske prilike: padaline, magla, vjetar,

stanje kolnika: stanje povrSine (suh, mokar, zaleden, snijeg, blato), kvaliteta
kolni¢kog zastora (o$tecenja, pukotine), koeficijent trenja,

uvjeti vidljivosti: doba dana (dan, noé, sumrak, svitanje), prisutnost i funkcionalnost
uli¢ne rasvijete,

ostali geografski utjecaji: nadmorska visina (elevacija), prisutnost prepreka

vidljivosti (drvede, zgrade), topografija terena (nagib).

Karakteristike prometnog toka (intenzitet i dinamika kretanja sudionika):

volumen prometa: PGDP (PGDBP kod biciklistickog prometa), prijedena udaljenost
svih vozila na dionici u kilometrima ili miljama (engl. Vehicle Kilometers/Miles
Traveled — VKT/VMT), te specifiéne mjere izloZenosti (prilagodene za pjesake i
bicikliste),

brzina: zakonska ogranicenja brzine, prosjeCna brzina prometnog toka i varijacija
brzina,

struktura toka: udio te$kih vozila (kamioni, autobusi), udio tranzitnog prometa,

mjesovitost prometa.

Uporaba zemljista i izgradeni okoli$ (prostorni kontekst u kojem se promet odvija):

vrsta namjene (uporabe): omjeri ili postotci stambenih, gospodarskih, javno-

drustvenih, zelenih i sportsko-rekreacijskih povrsina,
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e atraktori prometa: blizina obrazovnih ustanova, bolnica, trgovackih centara, vjerskih
objekata, parkinga,

e urbana struktura: gustoda uli¢ne mreZe, entropija namjene zemljista (raznolikost
mjeSovite gradnje), razina urbanog razvoja.

e) Sociodemografski ¢imbenici (karakteristike populacije na promatranom podrudju ili
sudionika u PN-i):

e demografija: gustocéa naseljenosti, dobna struktura, spol, rasna/etnicka pripadnost,

e socioekonomski status: razina obrazovanja, stopa nezaposlenosti, medijan prihoda
kudanstva,

e vlasni$tvoikretanje: broj vozila po kuéanstvu (osobito kucanstva bez vozila), veli¢ina
kudanstva, udio putovanja na posao razli¢itim modovima (hodanje, bicikl, javni
prijevoz).

f) Temporalni ¢imbenici (utjecaji vezani uz vrijeme dogadanja):
e vremenski okviri: sat u danu (vr$na opteredenja), dan u tjednu (vikend/radni dan),

mjesec u godini, godi$nje doba (npr. sezona bicikliranja), kvartal godine.

Alkaabi (2023) je istrazilauzroke PN-a motoriziranog prometa u Abu Dhabiju (Ujedinjeni
Arapski Emirati — UAE) koriste¢i kombinaciju statisticke analize anketa vozaca o ponasanju i
povijesnih podataka policile o PN-ama (vrijeme, lokacija, tip sudara). Autorica je
identificirala nepazljivu vozZnju, a posebice nedrzanje sigurnosnog razmaka, kao primarni
¢imbenik rizika, dok demografska analiza pokazuje da su sredovje¢ni i iskusniji vozacdi skloniji
nezgodama zbog pretjeranog samopouzdanja. Malaghan i dr. (2025) su u svom radu koristili
nestrukturirane tekstualne opise nesreca iz baza MPP-a u Irskoj, koje su analizirali metodom
obrade prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing — NLP) kako bi nadoknadili
nedostatak podataka u sluzbenim policijskim evidencijama, koje ¢esto zanemaruju blaze
incidente i situacije u kojima je sudar zamalo izbjegnut. Koristedi klasterizaciju metodom k-
srednjih vrijednosti i Getis-Ord Gi* statistiku, studija je identificirala deset klju¢nih
bihevioralnih ¢imbenika, poput interakcije s tramvajskim tracnicama, te locirala zariSta PN-a u

Dublinu (Irska).

Modeliranje rizika od ozljede s fokusom na vjerojatnost ozljede uzimajuéi u obzir izloZenost,
proveli su (Strauss i dr., 2013; Yiannakoulias i dr., 2012) Inovativhu metodu za prostorno
mapiranje rizika od sudara biciklista i motornih vozila u urbanim sredinama, koriste¢i podatke
statistickih krugova o putovanju na posao u gradu Hamilton (Kanada), predstavili su
Yiannakoulias i dr. (2012). Pri tome su kritizirali tradicionalne prikaze sigurnosti koji se temelje

isklju¢ivo na broju nesrela, naglasavajuéi da se pravi uvid dobiva tek uvodenjem
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koncepta izloZenosti, koji oni dobivaju izraCunom rizika prema prijedenoj udaljenosti. Strauss i
dr. (2013b)su koristili Bayesovu metodu, kojom se parametri procjenjuju tretirajuéi ih kao
slucajne varijable s definiranim apriornim raspodjelama, kako biistovremeno istrazili uestalost
ozljeda biciklista i intenzitet biciklistickog prometa na signaliziranim raskrizjima u Montrealu.
Istrazivanje je naglasilo da vedi broj biciklista povecava ukupan broj nesreca, ali paradoksalno

smanjuje individualni rizik, §to podupire SiN hipotezu.

Stopa PN-aizrazava se kao broj nesre¢a normaliziran mjerom aktivnosti. U literaturi stopa PN-a
ili stopa incidencije (engl. incidence rate) definira se kao omjer izmedu apsolutnog broja PN-a i
odredene mjere izloZenosti, S§to omogucuje objektivniju usporedbu rizika na razlicitim
lokacijama od same udestalosti PN-a. Vanparijs i dr. (2015) u svom pregledu literature isti¢u da
je stopa incidencije temeljni alat za interpretaciju rizika i definiraju ju kao omjer incidenata
(sudara ili konflikata) i jedinice izloZenosti, koja se moZze mjeriti kroz udaljenost, vrijeme ili broj
prolazaka/aktivnosti. Nordbacki dr. (2014) koriste stopu PN-a izrazenu kao broj sudara biciklista
i motornih vozila na milijun biciklista kako bi definirali zone visokog i umjerenog rizika u
Boulderu (SAD). I ova studija je potvrdila SiN efekti dokazala nelinearnu vezu izmedu volumena
prometa i ucestalosti PN-a, a rezultati su pokazali da su raskrizja s manje od 200 biciklista
dnevno kriti¢ne zone visokog rizika, dok vedéa prisutnost bicikala poti¢e sigurnije okruzenje.
Sanders i dr. (2017) su razvili metodu za procjenu izloZenosti pjeSaka i biciklista u prometu,
koristedi Seattle (SAD) kao studiju sluéaja za gradove s ogranienim resursima. Istrazivadi su
razvili pojednostavljene modele temeljene na dostupnim podacima, poput namjene zemljista i
socioekonomskih faktora, kako bi izbjegli skupe i dugotrajne sveobuhvatne programe brojanja.
Klju¢ni doprinos studije je integracija MPP-a, to¢nije Strava podataka, koji su znacajno povecali
preciznost modela za bicikliste i pojednostavili proces analize. Svrha ovog pristupa je omoguditi
lokalnim vlastima da kroz analizu rizika i nesreéa u¢inkovitije planiraju sigurnosne mjere. Autori
zakljuCuju kako su ovi aproksimativni modeli dovoljno robusni za prioritetno rjeSavanje
infrastrukturnih problema i povelanje sigurnosti ranjivih skupina sudionika u prometu.
Pillonnet i dr. (2024) su u svom radu koristili podatke PN-a i godi$nje upitnike o kretanju
biciklista kako bi izracunali stopu incidencije sudara u odnosu na broj prijedenih kilometara.
Upotrebom generaliziranog linearnog modela (engl. Generalized Linear Model — GLM) dobili su
granulirane stope incidencije za razlicite tipove biciklisticke infrastrukture, pruzajudi uvid u
relativnu sigurnost staza u odnosu na voznju cestom. U kontekstu motoriziranog prometa,
Berhanu i dr. (2024) su stopu PN-a izra¢unavali iz povijesnih podataka PN-a i brojanja prometa
na dionicama cesta u Adis Abebi (Etiopija). Upotrebom RF prediktivhog modela identificirali su
dionice ceste sklone nesrecama te razvili sustav zaidentifikaciju sigurnih ruta, koji vozace

usmjerava dalje od podrudja sklonih sudarima i zaguSenjima.
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U suvremenom inZenjerstvu cestovnog prometa ne postoji jedinstvena, univerzalno prihvadena
definicija Zari$ta PN-a, odnosno opasnog mjesta. Teorijski gledano moglo bi se definirati Zariste
PN-a kao lokaciju prometne mreZe koja ima vedi oekivani broj nesreca od sli¢nih lokacija, $to je
rezultat lokalnih ¢éimbenika rizika. Temeljna filozofija upravljanja opasnim mjestima (engl. Black
Spot Management — BSM) i sigurnosne analize mreze (engl. Network Safety Management — NSM)
pociva na koriStenju povijesti PN-a za identifikaciju mjesta gdje specifi¢ni, esto nevidljivi

infrastrukturni nedostaci pridonose riziku (Aziz i Ram, 2022).

Metode identifikacije Zari$ta PN-a dijele se na reaktivne i proaktivne. Reaktivne se oslanjaju na

povijesne podatke o nesre¢ama i mogu biti (Fakultet prometnih znanosti, 2016a):

e numericke: temeljene isklju¢ivo na fiksnom kriteriju broja PN-a u odredenom vremenu
(npr. 4 ili viSe nesre¢a u 5 godina),

e statisticke: usporeduju zabiljezeni broj s normalnim brojem (kritiénom razinom) za
sli¢ne lokacije,

e temeljene na modelima (engl. model based): koriste napredne matemati¢ke modele
(poput Empirijske Bayesove metode ili metoda strojnog uéenja) za procjenu oéekivanog

broja PN-a na temelju karakteristika lokacije.

Pri tome se metode temeljene na modelima smatraju najboljima s teorijskog stajalista jer
kontroliraju slucajne varijacije i sustavne ¢imbenike rizika (Sgrensen, 2007). Proaktivne metode
identifikacije nisu temeljene na nesrecama, veé sluze za identifikaciju lokacija s visokim
potencijalom za PN-e prije nego $to se one dogode. One se temelje na analizi razli¢itih vanjskih
¢imbenika poput geometrije ceste, vidljivosti, trenja povrsine, gustoce naseljenosti, ponasanja
sudionika i sl. Mahmoud i dr. (2021) su u svom istrazivanju identificirali Zari$ta PN-a ranjivih
sudionika na cestama s viSe traka, pri ¢emu su primijenili RF metodu za procjenu izloZenosti te

kontekst ceste za klasifikaciju PN-a.

Najcesce koristena metoda za vizualizaciju gustoce i identifikaciju klastera PN-a u GIS okruzenju
je Kernel Density Estimation (KDE), $to bi prevedeno na hrvatski bilo procjena gustode jezgre. KDE
je metoda prostorne analize kojom se procjenjuje intenzitet dogadaja (u ovom slu¢aju PN-a) na
podrudju istrazivanja stvaranjem zagladene povr$ine gustoée (Moridpour i dr., 2023). Kranji
rezultat je toplinska karta (engl. heat map) koja prikazuje rizik ili grupiranje PN-a. Prednosti ove
metode su §to precizno locira zone visoke koncentracije PN-a bez obzira na administrativne
granice, pretvara rastrkane tocke u neprekidnu povrsinu (toplinsku kartu) koju donositelji
odluka lako razumiju, te smanjuje utjecaj manjih prostornih pogresaka u koordinatama

pojedinacnih PN-a. Nedostatak je Sto metoda neparametarska te joj nedostaje kvantitativna
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statisticka procjena (Harirforoush i Bellalite, 2019). Naglasava udestalost nekog fenomena u
prostoru zanemarujudi vanjske ¢imbenike koji mogu na njega utjecati. Takoder, rezultat prikaza
znadajno ovisi o odabiru §irine pojasa (engl. bandwith) i veli¢ini prostorne ¢elije (Ejikeme, 2025).
Preveliki pojas previse zagladuje podatke (gube se detalji), dok premali pojas stvara rascjepkane
"otoke“. Cosié (2017) je u svojem istraZivanju izradio toplinsku kartu PN-a KDE metodom s
polumjerom od 25m da bi identificirao Zarista (klastere od 3 ili vi$e istovrsnih PN-a). Potom ih je
pretvorio u poligone koje je koristio za definiranje i identifikaciju znacajnih vanjski ¢imbenika
koji imaju potencijalni utjecaj na nastanak opasnoga mjesta primjenom binarne logisticke
regresije. Moridpour i dr. (2023) su generirali povrS§inu gusto¢a sudara KDE metodom kako bi
identificirali zariSta za pjeSake i bicikliste na cestovnoj mrezi Teritorija australskog glavnog
grada. Za rangiranje lokacija primijenjena je metoda ekvivalentne $tete na imovini (engl.
Equivalent Property Damage Only — EPDO), koja ponderira lokacije prema teZini ozljeda i

drustvenim troskovima.

Zarazliku od KDE metode, koja mjeri intenzitet na temelju prostorne gustocée, metode prostorne
statistike (engl. spatial statistics) matematicki dokazuju jesu li ta prostorna grupiranja rezultat
sludajnosti ili statisticki znadajnog uzorka. Najznadajnije su Local Moran's I (koji se jo§ naziva i
Anselin Local Moran's I) i Getis-Ord Gi*. Prva identificira prostorne anomalije i tipove grupiranja,
te detektira u podacima Cetiri vrste odnosa: Visoko-Visoko (Zari$ta), Nisko-Nisko (hladne tocke),
ali i prostorne izuzetke poput Visoko-Nisko (visok broj PN-a okruZen mirnim zonama) i Nisko-
Visoko. Getis-Ord Gi* metoda analizira svaku lokaciju u kontekstu njezinih susjeda i procjenjuje
postoji li prostorno grupiranje visokih ili niskih vrijednosti za odredeni atribut (Songchitruksa i
Zeng, 2010). Ako lokacija ima visoku vrijednost (npr. puno PN-a) i njezini susjedi takoder imaju
visoke vrijednosti, ona postaje statisti¢ki znaéajno Zariste. Prema SongchitruksaiiZengu (2010)
se smatra pogodnijom za identifikaciju opasnih mjesta od Moranovog indeksa jer moze jasno
razlikovati obrasce u kojima dominiraju visoke vrijednosti (Zari$ta) od onih u kojima dominiraju

niske vrijednosti.

Vazna Cinjenica je da se praksa identifikacije ZariSta PN-a znacajno razlikuje po zemljama, te je
Cesto ovisna o zakonskoj regulativi, druStvenom kontekstu, prometnoj infrastrukturi i
dostupnosti podataka. Aziz i Ram (2022) su u svojem sustavnom pregledu literature proveli tzv.
meta-analizu metodologija koje se koriste za prepoznavanje Zari$nih tocaka na podrudju 34
drzave svijeta i otkrili znacajan nedostatak medunarodnog konsenzusa u definiranju opasnih
mjesta, pri ¢emu su istaknuli kako velika vedéina drzava i dalje primjenjuje iskljucivo kriterij
uclestalosti sudara bez razmatranja Sireg konteksta poput namjene zemljista ili hijerarhije cesta.

Na drzavnoj razini, u Republici Hrvatskoj sustavnu identifikaciju i rangiranje potencijalno
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opasnih mjesta na mreZi drZavnih cesta te pregled, analizu i sanaciju lokacija opasnih mjesta
provode prvenstveno Hrvatske ceste d.o.o. (Hrvatske Ceste). Pri tome je trenutno aktualna
Metodologija za identifikaciju opasnih mjesta u cestovnoj prometnoj mreZi (Fakultet prometnih
znanosti, 2016), izradena 2016. od strane grupe autora s Fakulteta prometnih znanosti,
SveuciliSta u Zagrebu. Predlozena metodologija bazirana je na statistickom ispitivanju svake
lokacije na kojoj se dogodila PN-a. Za svaku lokaciju se, na temelju prosje¢ne stope PN-a, provodi
usporedba stope PN-a s kriti¢nom razinom nastanka PN-a, te se identificirana potencijalna
opasna mjesta rangiraju prema omjeru stope i kriticne razine nastanka PN-e. Navedena
metodologija jo§ je poznata pod nazivom Rate Quality Control (RQC), a njeno koriStenje
omogucuje dinamicko postavljanje kriterija ovisno o prometnom opterecenju i tehnickim
karakteristikama ceste. Prednost ove metode je njezina znanstvena utemeljenost i
prilagodljivost, dok je nedostatak ovisnost o preciznim podacima PGDP-a. S obzirom da
medunarodno ne postoji jedinstvena metodologija identifikacije zariSta PN-a za cestovni
(motorizirani) promet, ofekivano ne postoji niti jedinstvena metodologija za biciklisticki
promet. To pruZza priliku za donoSenje prijedloga i implementacije vlastite metodologije kojom
bi se omogucdila identifikacija zariSta PN-a u kojima sudjeluju biciklisti, s ciljem povecanja

sigurnosti prometa u kojem su biciklisti, uz pjesake, najranjivija skupina sudionika.

2.5 Strojno ucenje u kontekstu prostornih podataka prometa

U kontekstu prometnog inZenjerstva i analize prostornih podataka, strojnom uéenju prethodio
je niz statisti¢kih i matemati¢kih metoda koje su se desetlje¢ima koristile u svrhu rjeSavanja
razli¢itih istrazivackih problema (Rahman, 2022; Nam i dr., 2024; Senkondo i dr., 2025; Ejikeme,
2025):

e Kklasifikacija faktora rizika i analize ishoda PN-a: logisticka regresija, Ordered Logit i
Ordered Probit modeli,

e predvidanje ucestalosti PN-a: linearna, Poissonova, NB i ZINB regresija,

e prostorna analiza: geografski ponderirana regresija (engl. Geographically Weighted
Regression — GWR), uvjetni autoregresivni model (engl. Conditional Autoregressive — CAR),
KDE, Moran's I, Getis-Ord Gi*,

e procjena volumena prometa: Kalmanov filter, Dijkstra algoritam.

Strojno ucenje predstavlja granu umjetne inteligencije koja koristi racunalne algoritme za
automatsko ucenje obrazaca iz podataka, s ciljem obavljanja zadataka poput klasifikacije,
predikcije i prepoznavanja uzorak (Nikparvar i Thill, 2021). U kontekstu prometnog inZenjerstva

i sigurnosti, ove metode postaju neizostavne zbog svoje sposobnosti modeliranja nelinearnih i
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kompleksnih odnosa izmedu ulaznih varijabli i izlaznih rezultata (poput vjerojatnosti ili teZine

PN-a) (Berhanu i dr., 2024). U znanstvenoj literaturi strojno udenje se primarno dijeli prema

prirodi procesa ucenja i vrsti povratne informacije koju algoritam dobiva tijekom rada na

(Shakya, 2023):

nadzirano udenje (engl. supervised learning): algoritam udi iz prethodno obiljezenih
podataka. Cilj je razviti model koji moZe mapirati ulazne znacajke na ispravan izlaz
(klasu ili vrijednost) kako bi predvidio ishode na novim, nevidenim podacima. Glavne
podskupine su klasifikacija (predvidanje diskretnih kategorija) i regresija (predvidanje

kontinuiranih numeri¢kih vrijednosti).

Nenadzirano udenje (engl. unsupervised learning): algoritam grupira podatke bez
definiranih oznaka (labela). Fokus je na otkrivanju skrivenih struktura ili obrazaca
unutar podataka, pri ¢emu su najce$ée primjene grupiranje (klasteriranje) i redukcija

dimenzionalnosti.

Ulenje potkrepljivanjem (engl. reinforcement learning): temelji se na interakciji agenta s
okolinom, gdje on udi donositi odluke na temelju sustava nagrada i kazni kako bi

maksimizirao kumulativnu korist.

Prema Nikparvar i Thill (2021) poseban izazov u strojnom udenju predstavljaju prostorni podaci

zbog svojih specifi¢nih svojstava kao $to su prostorna zavisnost (autokorelacija) i prostorna

heterogenost, $to zahtijeva prilagodbu standardnih algoritama ili specifi¢nu pripremu prostorne

matrice opazanja.

Tablica 1. Pregled glavnih kategorija i metoda strojnog ucenja (prilagodeno prema Berhanu i dr., 2024; Khan i

Hussain, 2024; Nikparvar i Thill, 2021)

Kategorija Podtip Kljuéni algoritmi Primjena u prometu
Klasifikaciia RF, SVM, XGBoost, stabla Predvidanje posljedica PN-a
Nadzirano J odludivanja, k-NN iidentifikacija ZariSta
ucenje Linearna regresija, SVR, ANN,

Regresija Procjena PGDBP-a

GWR
Grupiranie K-means, SOM (engl. Self- Identifikacija obrazaca
Nenadzirano pirany Organizing Maps), DBSCAN  kretanja i klasteriranje PN-a
ulenje Redukcija PCA (engl. Principal Component Sazimanje kompleksnih
dimenzionalnosti Analysis), GWPCA, PPCA prostornih varijabli
e . Anali ih tokova i
Duboko Specijalizirane CNN (za slike), RNN/LSTM (za naliza prometnin tokova i
« . N prostorno-vremenskih
udenje mreZe sekvence), GNN (za grafove)

predikcija
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U kontekstu ovog istrazivanja bit ¢e koristene metode klasifikacije. Metode klasifikacije koriste
se za dodjeljivanje opazanja odredenim diskretnim klasama, $to je u sigurnosti prometa klju¢no
za predvidanje vjerojatnosti PN-a ili njihovo rangiranje po opasnosti. OD klasifikacijski metoda
najcesée koristeni algoritmi u domeni prometnog inZenjerstva su RF, SVM i XGBoost. RF je
ansambl metoda temeljena na stablima odluéivanja koja koristi tehniku bagginga (engl. bootstrap
aggregation), odnosno smanjenje varijance modela. Algoritam gradi mnos$tvo nekoreliranih
stabala na razli¢itim podskupovima podataka, a konacno predvidanje donosi se vecinskim
glasovanjem. Kljuéne prednosti RF-a su visoka otpornost na prekomjerno prilagodavanje (engl.
overfitting) i robusnost prema $umu u podacima. U prometnim istrazivanjima RF se pokazao
iznimno udinkovitim u identifikaciji varijabli koje najvise pridonose nastanku PN-a (Berhanu i
dr., 2024; Khan i Hussain, 2024; Miah i dr., 2023). SVM je metoda koja mapira ulazni prostor u
prostor vise dimenzionalnosti pomodu tzv. kernel funkcija, gdje trazi optimalnu hiperravninu
koja najbolje razdvaja klase uz maksimiziranje margine (Nikparvar i Thill, 2021). Iako je SVM
izuzetno mocan u prostorima visokih dimenzija, on je ratunalno zahtjevniji za velike skupove
metodama. U prometu se Cesto koristi za klasifikaciju ozbiljnosti ozljeda u nesreéama (Khan i
Hussain, 2024). XGBoost pripada obitelji metoda pojacavanja (engl. boosting) i predstavlja
visokoudinkovitu implementaciju gradijentno pojacanih stabala odluéivanja. Za razliku od RF-a
koji gradi stabla paralelno, XGBoost ih gradi sekvencijalno, gdje svako novo stablo pokusava
ispraviti pogreske prethodnog ansambla minimiziranjem funkcije gubitka (Nikparvar i Thill,
2021). Smatra se jednom od najmo¢nijih metoda za strukturirane (tabularne) podatke i esto
postiZe najvise rezultate u toénosti predvidanja na kompleksnim prometnim mrezama (Khan i

Hussain, 2024).

Trenutna istraZivanja ukazuju na znadajan pomak od tradicionalnih statistickih modela prema
metodama strojnog ucenja. Tradicionalni pristupi Cesto nisu mogli adekvatno obuhvatiti
nelinearne odnose i kompleksne prostorno-vremenske zavisnosti PN-a, dok modeli strojnog
uenja, poput Random Foresta i XGBoosta, pokazuju superiornu moc predvidanja u
kompleksnim urbanim sredinama (Berhanu i dr., 2024). Primjena strojnog u¢enja mogla bi u
sklopu istrazivanja o sigurnosti biciklistickog prometa omoguditi integraciju heterogenih izvora
podataka (veéina istrazivanja i dalje se oslanja iskljudivo na povijesne podatke o PN-ama, dok
biciklisti¢ki promet zahtijeva integraciju MPP-ai specifi¢nih infrastrukturnih parametara). Osim
toga, trenutni sigurnosni modeli Cesto podcjenjuju rizik na lokacijama gdje nema izgradene
infrastrukture, a gdje se biciklisti svejedno kreéu (National Association of City Transportation
Officials, 2022). Trenutno ne podrudju sigurnosti biciklisti¢ckog prometa ne postoje istraZivanja

koja identificiraju ZariSta PN-a, integriraju strojno ucenje i GIS analizu te korisnicima
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vizualiziraju objektivno najopasnije dionice prometne mreZe. Stoga izrada modela sigurnosti
biciklistickog prometa, koji koristi strojno ucenje za analizu faktora koji doprinose riziku i za
preciznu predikciju Zari$ta PN-a, te GIS za njihovu vizualizaciju, predstavlja logi¢an i nuzan

korak prema proaktivnom upravljanju sigurnosc¢u u urbanim sredinama.

2.6 Sinteza literature i pregled istrazivackih prilika

Prvi dio pregleda literature istrazuje evoluciju metoda prikupljanja podataka o biciklisti¢koj
aktivnosti, krecuéi se od tradicionalnih pristupa (ru¢no brojanje, automatski brojadi, ankete)
prema suvremenim izvorima temeljenim na digitalnim tragovima kretanja, poznatima kao MPP.
Unato¢ metodoloskim izazovima i nedostatku reprezentativnosti, temeljni zadatak prikupljanja
i obrade podataka biciklistickog prometa jest procjena PGDBP-a. PGDBP je klju¢na varijabla za
razumijevanje tokova biciklistickog prometa i za izracun izloZenosti biciklista riziku. Aktualna
literatura jasno naglasava trend uporabe MPP-a u modeliranju volumena biciklistickog prometa.
Kombinacija preciznosti tradicionalnih metoda brojanja sa Sirokim prostornim i vremenskim
obuhvatom MPP-a, medu kojima su podaci aplikacije Strava najzastupljeniji, daje najbolje
rezultate u pregledanim istrazivanjima. U nastavku je prikazan popis (Tablica 2) najznacajnijih

znanstvenih c¢lanaka iz podrudja biciklistickog prometa i aktivnosti s fokusom na ciljanu

varijablu istrazivanja, metode modeliranje volumena (PGDBP) i uporabu MPP-a.

Tablica 2. Pregled najznacajnijih istraZivanja iz podrudja podataka biciklistickog prometa

Autori Podrudje Ciljana varijabla Upotreba Metoda izratuna
(godina) istraZivanja istraZivanja MPP-a volumena prometa
8 (PGDBP)
Alattaridr. Glasgow (UK) Prostorna Strava Modeliranje prostorne
(2021a) heterogenost pogreske
El Esawey Vancouver . - Mjese¢ni i sezonski faktori
(2014) (Kanada) Procjena PGDBP-a Ne (brojadi) prilagodbe
FanilLin Charlotte Modeliranje Strava Linearna regresija i Ordered
(2019) (SAD) volumena Probit modeli
Jesticoidr. Victoria Kartriranje Strava GLM regresija (predikcija
(2016) (Kanada) aktivnosti niska/srednja/visoka)
Kothuriidr. 6 gradova Volumen cijele Strava, Fuzija podataka
(2022) (SAD) mreze StreetLight (RF/Poissonova regresija)
. Kratkotrajno . VN
I:Iiir((i; glcgl Boulder (SAD)  brojanje za procjenu  Ne (brojaéi) Satni, dnfz\lli;im] esecnt
) PGDBP-a
Rolli Proulx PGDBP .(IZ - Regresijski modeli sezonske
Eugene (SAD) kratkotrajnog Ne (brojadi) .
(2018) . prilagodbe
brojanja)
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. Validacij .. .
Venteridr. Oslo ancacya Korelacijska analiza s
" rekreacijske Strava . .
(2023) (Norveska) aktivosti referentnim brojaé¢ima

Drugi dio pregleda literature istraZzuje ulogu platforme Strava kao vodeceg globalnog izvora
MPP-a u istrazivanju biciklisti¢kog prometa. Strava je osnovana 2009. godine, a evoluirala je od
SDM-e do klju¢nog alata za transportno planiranje lansiranjem usluge Strava Metro 2014., koja
od 2020. nudi besplatan pristup anonimiziranim i agregiranim podacima biciklisticke
aktivnosti. Strava Metro primjenjuje metodu grupiranja, kojom zaokruZuje broj aktivnosti na
najblizi viSekratnik broja pet, a vrijednosti manje od tri zaokruzuje na nulu. Istrazivanja
pokazuju da ove mjere uzrokuju znacajan gubitak informacija, §to moze iskriviti rezultate
analize sigurnosti, osobito na dionicama s malim volumenom, zbog ¢ega se preporucuje
koristenje mjesec¢nih agregacija kako bi se smanjio utjecaj zaokruzivanja. Veéina istrazivanja, u
kojima se provodi validacija Strava podataka, provedena je u gradovima Sjeverne Amerike i
sjeverne Europe, gdje su biciklisti¢ka kultura i infrastruktura na visokom nivou. Postoji manjak
istrazivanja koja testiraju reprezentativnost i upotrebljivost podataka Strave u gradovima poput
Zagreba, gdje infrastruktura i navike korisnika nisu na istoj razini razvoja. S obzirom da Grad
Zagreb raspolaze samo jednim stalnim automatskim brojacem biciklistickog prometa,
nemogude je ikakvo modeliranje sigurnosti na podrudju grada bez integracije MPP-a. Treba
napomenuti da podaci Strave i dalje snazno naginju rekreacijskom biciklizmu, ostavljajuéi
prazninu u razumijevanju tokova putovanja na posao (utilitarne aktivnosti) u gradovima bez
razvijene mreze kontinuiranih automatskih brojaca, Sto predstavlja izazov u kontekstu ovog
istrazivanja. U literaturi je vidljiva primjena naprednih modela strojnog ucenja, no njihova
prenosivost izmedu gradova je upitna — modeli specifiéni za grad u pravilu nadmasuju
generalizirane modele, $to ukazuje na potrebu za lokalnom kalibracijom. U nastavku je
prikazana Error! Reference source not found., u kojoj je popis znanstvenih radova kod kojih su

Strava podaci koristeni kao glavni izvor podataka u istrazivanju.

Tablica 3. Pregled najznacajnijih istraZivanja u kojima su Strava podaci glavni izvor podataka

Autori Podrudje Izvori podataka .y o1 .
. e e . . KoriStene metode Ciljana varijabla
(godina)  istraZivanja (osim Strave)
Alattaridr. Glasgow OSM (indeks Model prostorne Volumen prometa
(2021b) (UK) centralnosti mreze) pogreske (SEM) i OLS na raskriZjima
. Sy Lokalni indikatori . .
Bossidr. Ottawa Automatski brojadi (11 oxa ;101512)1»111: ort Prostorni obrasci
(2018) (Kanada) lokacija) P promjena prometa

autokorelacije (LISA)
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Broachidr.  6gradova StreetL} ght,‘ \e . ..
automatski brojadi, Poissonova regresija PGDBP
(2023) (SAD) :
popis stan., DMR
Conrow i Sydney Kratko.tra] na broj a3, . . Reprezentativnost
Z socioekonomski Bivariatna LISA analiza
dr. (2018) (Australija) . uzorka
podaci
StreetLight,
Kothuriidr. 6 gradova automatski brojaci .. Volumen cijele
. L F dataka (RF y
(2022) (SAD) sociodemografski, uzija podataka (RF) mreZe (PGDBP)
okoli$ne varijable
Meteoroloski, popis
Kwigizile i Michigan stan., infrastruktura, NB, RF, SVM, ANN, Satni volumen
dr. (2022) (SAD) demografski (spol, KNN biciklista
rasa)
LiniFan Charlotte Popis stan., nagib Ordered Probit / Razina volumena
(2020) (SAD) terena, zoniranje, Linearna regresija biciklista
biciklisti¢ki sadrzaji
Automatski brojadi, Dnevni biciklisti¢ki
Mintu Miah Portland sustav javnih bicikala, Duboke neuronske promet (DBP, engl.
idr. (2022) (SAD) izgraden okolis, mreze (DNN), PCA Daily Bicyclist
meteoroloski podaci Traffic — DBT)
Nelsonidr. > girs"jggva Sluzbeni brojadi, Poissonova regresija + Rekreativni vs.
(2021) ’ uporaba zemljista LASSO utilitarni obrasci
Kanada)
Raturiidr. Glasgow Kordon brojanja Grupiranje, Local Korrslaiggziir:i::\], : !
(2021) (UK) biciklista Moran's grup
podataka
. Maricopa Rucna kratkotrajna . .
Royidr. County brojanja, popis stan Poissonova regresija + PGDBP
(2019) (SAD) uporaba zemljista LASSO selekcija

Tredi dio pregleda literature uvodi koncept izlozenosti, kao klju¢ne mjere za razumijevanje
sigurnosti prometa. Bududi da se rizik matematicki izrazava kao omjer broja PN-a i mjere
izloZenosti, nuzno je u okviru objektivne analize rizika izraCunati izloZenost. Stoga su navedene
mjere koje se koriste za racunanje izloZenosti. S obzirom da dio istraZzivanja zanemaruje ovaj
podatak, postoji opasnost izvlaenja pogresnih zakljucaka o opasnosti lokacija koje su mozda
sigurne, ali imaju visok volumen prometa. Dio poglavlja posvecen je fenomenu ,sigurnosti u
brojevima“ (SiN), koji pokazuje da rizik za pojedinca opada kako raste ukupni broj biciklista na
cestama. U pregledu je dan velik broj istrazivanja koja koriste podatke Strave kao validan surogat
za izloZenost, potvrdujudi nelinearnu vezu izmedu volumena prometa i ucestalosti nesreca. 1z
toga proizlazi da se razumijevanje sigurnosti ne moze promatrati izolirano kroz broj PN-a, vec
kao funkcija izloZenosti riziku. Stoga je opravdana upotreba fuzije podataka (tradicionalnih i
MPP-ih) za izra¢un PGDBP-a kako detekcija Zari§ta PN-a ne bi bila pristrana. Ako se u kontekstu
istrazivanja potvrdi SiN efekt, tada je potrebno preispitati vanjske ¢imbenike koji mogu imati

utjecaj na pojavu opasnih mjesta.
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Cetvrti dio pregleda literature detaljno opisuje metodologije modeliranja PN-a, razlikujuéi
apsolutne pokazatelje (ukupan broj PN-a, ozlijedenih ili poginulih) i relativne pokazatelje (stopa
PN-a normalizirana izloZzeno$céu), pri ¢emu se potonji smatraju znanstveno pouzdanijima.
Modeliranje se provodi na makro-razini (prometne zone, gradovi) ili mikro-razini (raskrizja,
dionice), uz primarni cilj otkrivanja ¢imbenika koji utje¢u na pojavu PN-a i predvidanja
ucCestalosti, tezine ishoda i identifikacije Zzarista. Poglavlje prati tehnoloski razvoj od
tradicionalnih statisti¢kih metoda poput Poissonove i negativne binomne (NB) regresije, koje se
suoCavaju s problemima prekomjerne disperzije i viska nula, prema modernim metodama
strojnog ucenja. IstiCu se algoritmi poput RF i XGBoost zbog njihove sposobnosti obrade
nelinearnih odnosa i prostorne heterogenosti, $to potvrduju studije koje dokazuju da isti faktori
rizika ne djeluju jednako na svim geografskim lokacijama. Koristenje naprednih algoritama u
okviru modeliranja i identifikacije ZariSta PN-a, omoguluje rjeSavanje problema
neuravnotezenosti podataka (jer su PN-e relativno rijetke pojave) i preciznije predvidanje rizika.
Integracija ovih modela s GIS-om klju¢na je za vizualizaciju rezultata, ¢ime istrazivanje prelaziu
domenu prakti¢nog alata za podr$ku odluc¢ivanju u urbanom planiranju. Na dnu ovog poglavlja
prikazana je Error! Reference source not found., u kojoj je popis znanstvenih radova iz
podrudja sigurnosti biciklistickog prometa i modeliranja PN-a, s posebnim naglaskom na
prostornu razinu istrazivanja (makro-razina: prometna zona, administrativna jedinica, grid;
mikro-razina: dionice, raskrizja), metodu modeliranja PN-a i ciljanu varijablu predvidanja

(ulestalost, tezina, analiza ¢imbenika, rizik, stopa).

U petom poglavlju pruzen je popis statistickih metoda koje su prethodile upotrebi strojnog
ucenja u prometnom inZenjerstvu. Stavljen je naglasak na prijelaz s tradicionalnih statistickih
modela (poput Poissonove i NB regresije) prema algoritmima strojnog ucenja koji su sposobni
modelirati nelinearne i kompleksne odnose unutar heterogenih prostornih podataka. Dok su
klasi¢ni modeli Cesto ograniCeni pretpostavkama o raspodjeli podataka i linearnosti, algoritmi
strojnog ucenja pokazuju superiornu preciznost u predvidanju udestalosti i tezine PN-a. U
poglavlju je prikazana podjela metoda strojnog ulenja prema prirodi procesa ucenja i vrsti
povratne informacije koju algoritam dobiva tijekom rada, te pregled glavnih kategorija, klju¢nih
algoritama i njihova primjena u prometnom inZenjerstvu. Integracija strojnog ucenja i
geografskih informacijskih sustava (GIS) predstavlja novu paradigmu u analizi prometne
sigurnosti, omogudlujuéi prelazak s reaktivhog saniranja opasnih mjesta na proaktivnu
predikciju rizika. Strojno uenje donosi izazove poput interpretabilnosti (problem ,,crne kutije”),
tj. oteZano je razumijevanje uzro¢no-posljedi¢ne veze izmedu ulaznih podataka i odluka
(predikcija) koje donosi racunalni model. Unato¢ tome, razvoj metoda za procjenu vaznosti

varijabli omogucuje dublji uvid u to kako infrastrukturni i drustveni faktori variraju kroz urbani
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prostor. Stoga je primjena ovih naprednih tehnologija klju¢na za razvoj sustava potpore

sudionicama u prometu.

Tablica 4. Pregled najznacajnijih istrazivanja sigurnosti biciklistickog prometa i modeliranja PN-a

. Prostorna razina o1
Autori v . Metoda Ciljana
. (podrugdje Izvori podataka .. o,
(godina) istracivanja) modeliranja PN-a varijabla
administrativne . analiza
. g . ket ¢ M 's I, Getis- v .
Alkaabi (2023)  jedinice (Abu Dhabi, :lrilci'esliizzzi C;;; . oran's éife s-Ord ¢imbenika,
UAE) polcy V)esta] ZariSta
Ammaridr. dionice, raskrizja  nacionalna baza PN- Multinomijalna te¥ina
(2023) (SAD) a (CRSS) logisticka regresija
. dionice, raskrizja .. .
Berh . e PN M
erhanu i dr (Adis Abeba, povijest P, O% Random Forest (RF) Stopal
(2024) Etiopija) cestovna mreza udestalost
Chenidr. raskrizja (Portland i Strava Metro Lo
. Dy NB1P PF ¢ 1
(2020) Eugene, SAD) automatski brojaéi i Poisson (SPF) ucestalost
administrativne analiza
Ny 5 ey MUP, GI P Bi logistick - .
Cosié (2017) jedinice / Zarista brol'JaI’l'i Sr’c?n[ljet’a mazzarssgil_ztlc 2 ¢imbenika,
(Zagreb, HR) jamep sresy ZariSta
.. dionice / MreZa (3 podaci PN-a, "
Ejikeme (2025) driave, SAD) meteorolotki XGBoost tezina
Fersteridr. grid (Ottawa, ov?Fcar:rYia oggzci)’PN— Kernel Density rizik
2021 Kanada povy P Estimation (KDE
a
Islamidr. raskrizja (Utah, 10-godisnji podaci . . udlestalosti
ZINB .
-a, Strava i Ordered Logit tezina
(2025) SAD) PN-a, S
. . analiza
Malaghanidr. . . BikeMaps (MPP) NLP, K-means o .
Dublin, Irsk A ] o k
(2025) grid (Dublin, Irska) tekstualni opisi Getis-Ord Gi* c1r31be'£11 b
zarista
. . . oy . . li
Moridpour i dr. dionice, raskrizja gustoda sudara, KDE (Kernel Density éiriﬁ)lllqziia
(2023) (ACT, Australija) EPDO metoda Estimation) v
Zarista
Nordbackidr. raskriZja (Boulder,  volumen biciklista i NB (SPF) stopa i
(2014b) SAD) motornih vozila udestalost
Pillonnetidr. dionice (Lyon i podaci PN-a, l(i;r?::;r?ihr?llzzzll stoba
(2024) Marseille, FR) upitnici o kretanju P
(GLM)
. . administrativne Zero-Inflated analiza
Raihanidr. . e . Strava Metro, . ] . v .
(2019) jedinice (Florida, cometriia cesta Negative Binomial ¢imbenika
SAD) J J (ZINB) (CMF)
Sahaidr. .zjﬁlircl:gigg: Strava Metro, Poisson-lognormal uéestalost
(2018) ] SAD) > demografija, promet (CAR model)
Seneridr. .ae %ﬁiﬁgjﬁ;ﬁ: Strava Metro, NBiBinarna ucestalosti
(2019) J SAD) ’ sociodemografija logisticka regresija Tezina
Straussidr. raskrizja (Montreal, GPS podaci, brojanje = Bivariatni Bayesov rizik i
(2013b) Kanada) prometa Poisson udestalost

36



Pregled literature

Wangidr. raskriZja (Portland i

(2016) Seattle, SAD) Strava Metro NB / Poisson (SPF) udestalost
. dministrati y
Wangidr. ? rfufus rativne cestovna mreza, GW-RF, RF, GWR, N
jedinice (ZCTA) . .. uclestalost
(2024) (SAD) POI, socioekonomija OLS
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3. PODRUCJE ISTRAZIVANJA, PRIKUPLJAN]JE I OBRADA
PODATAKA

3.1 Podrucdje obuhvataivremenski okvir istrazivanja

Kao podrudje obuhvata istrazivanja odabran je glavni grad Republike Hrvatske (RH) — Grad
Zagreb. Kao samostalna teritorijalna i upravna jedinica sa statusom Zupanije, Zagreb zauzima
povrsinu od 641,24 km?2, Sto je oko 1,1 % teritorija RH. Prema konac¢nim rezultatima Popisa
stanovni$tva iz 2021. godine, u gradu Zivi 767131 stanovnik, odnosno svaki peti stanovnik RH zivi
u Zagrebu. Prema sluZzbenom ustroju, na podrudju grada nalazi se ukupno 68 naselja, pri Cemu u
samom urbanom podrudju Zivi velika veéina (86,5 %). U administrativnom i samoupravnom
smislu, Grad Zagreb je podijeljen na 17 gradskih éetvrti (GC) i 218 mjesnih odbora (MO), koji
funkcioniraju kao oblici mjesne samouprave. ProsjeCna gustoca naseljenosti iznosi 1196
stan./km2, pri ¢emu postoje izrazite prostorne varijacije; naime, u rubnim dijelovima gustoda je
znatno manja, dok u srediS$njim gradskim cetvrtima poput Donjeg Grada premasuje 10300

stan./km?2. (Grad Zagreb, 2022)

Prometna infrastruktura Grada Zagreba u razdoblju od 2019. do 2022. godine obuhvacala je vise
od 2200 km prometnica te preko 400 objekata poput vijadukata, nadvoznjaka i podvoznjaka.
Znacajno je da viSe od 700 km, odnosno oko 90 % cestovne mreZe, ¢ine nerazvrstane ceste.
Kapacitet glavnih gradskih avenija iznosi izmedu 1000 i 3000 vozila po smjeru na sat, no
osnovnu uliénu mrezu karakterizira nedovoljna propusnost tijekom vr$nih opteredenja (Grad
Zagreb, 2023). Jedan od glavnih pritisaka na infrastrukturu jest kontinuirani porast broja
registriranih vozila. U 2019. bilo je registrirano 404893 vozila, u 2020. broj raste na 413117, u 2021.
na 427381 (353142 osobnih automobila), a 2022. godine evidentirano je ¢ak 442049 motornih
vozila, od kojih su 364924 bila osobna vozila. Usporedbe radi, 2013. broj registriranih vozila
iznosio je 337591 (Statisticki portal Grada Zagreba, 2026). Dominacija automobila vidljiva jeiu
raspodjeli vrste prijevoza (engl. modal split), gdje se procjenjuje da automobili ¢ine 46 % svih
putovanja, javni prijevoz 40 %, hodanje 11 %, a bicikl tek oko 3 % (Integrirani promet zagrebackog

podrudja, 2020).

Vremenski okvir istrazivanja je period od 2018. do 2022. godine, a ogranicen je dostupnoséu
pojedinih skupova podataka. Treba naglasiti da su neki skupovi podataka dostupni i izvan tog
perioda (za 2023. godinu), no oni nede biti upotrijebljeni u izradi rezultata istrazivanja. Razlog
tome je Sto nisu prikupljeni na isti nacin te shodno tome nisu konzistentni u odnosu na ostale

podatke istrazivanja. Takoder, treba uzeti u obzir da je 2020. bila obiljezena pandemijom
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uzorkovanom pojavom virusa COVID-19 zbog Cega se ta godina mora promatrati i interpretirati
s posebnim oprezom. Kao odgovor na posljedice pandemije veéina drzava ogranicila je kretanje
i uvela tzv. lockdown (hrv. zatvaranje, karantena), koji je u RH bio na snazi od 22. ozujka do 11.
svibnja. To je rezultiralo nezapamdenim smanjenjem volumena prometa u vedini zemalja, a u
mnogim drzavama volumen prometa nije dosegao pretpandemijske razine niti tijekom 2021.
godine (Armoogumidr.,2022). U kontekstu urbanog transporta, strah od zaraze i epidemioloske
mjere rezultirale su drasticnim padom koristenja sustava javnog prijevoza. Zbog istih razloga se

biciklisticka aktivnost znacajno povedala, Sto e biti vidljivo i kroz ovo istrazivanje.

3.2 Prikupljanje i obrada podataka biciklisticke aktivnosti

Podaci biciklisticke aktivnosti klju¢ni su za razumijevanje biciklistickih tokova na podrudju
prometne mreZe nekog podrudja. Podaci aktivnosti su takoder, uz podatke o PN-ama u kojima
su sudjelovali biciklisti, klju¢ni u procesu modeliranja sigurnosti biciklistickog prometa, jer bez
podatka o volumenu na pojedinoj dionici (segmentu) ili krizanju nije mogude izraunati
izlozenost biciklista riziku. U suvremenom prometnom inZenjerstvu, pracenje i analiza
volumena biciklistickog prometa provode se koriStenjem tradicionalnih metoda te novih
pristupa temeljenih na MPP-ima. U ovom istrazivanju koristeni su sljededi podaci biciklisticke

aktivnosti:

e MPP-i biciklisti¢ke aktivnosti iz aplikacije Strava,
e podaci automatskog (stati¢nog) brojaca biciklistickog prometa (tzv. bike totem), koji su
ustupljeni od Grada Zagreba,

e podaci kratkoroénog ru¢nog brojanja prometa, prikupljeni terenskim istrazivanjem.

3.2.1 Podaci biciklistic¢ke Strava aktivnosti

Postupak prikupljanja zapodinje s korisnicima SDM-a, koji sustavno stvaraju prostorno-
vremenske podatke koriStenjem pametnih mobilnih uredaja, odnosno mobilnih telefona i
nosivih uredaja poput pametnih satova ili tzv. ciklokompjutera (Lee i Sener, 2021), koji su
opremljeni GNSS-om. Razvojem tih pametnih uredaja, pojavio se veliki broj razli¢itih mobilnih
aplikacija, no sredinom 2010-ih je Strava u potpunosti preuzela primat na trziStu SDM-a. Zbog
toga platforma Strava Metro posjeduje globalno najopsezniju bazu biciklisticke aktivnosti te se
namece kao glavni izvor podataka ovog istraZivanja u analizi i modeliranju biciklistickog

prometa.

Korisnik aplikacije s visokom frekvencijom biljeZi sirove podatke (prostorne koordinate, vrijeme,

prosjeénu brzinu i prevaljenu udaljenost) te ih po zavrSetku aktivnosti uditava i dijeli na mrezi
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(Lee i Sener, 2021). Kako bi ti sirovi GNSS tragovi bili upotrebljivi za znanstvena istrazivanja i
planiranje prometne infrastrukture, Strava provodi proces ¢i$éenja, agregacije i preslikavanja na
prometnu mrezu. Pojedina¢ne GNSS tocke preslikavaju se (engl. map matching) i poravnavaju na
linijsku geometriju temeljne karte, u pravilu koristenjem otvorenih prostornih podataka OSM
sustava (McArthur i Hong, 2019). Tako obradene izlazne podatke Strava Metro isporucuje (u
trenutku skidanja podataka tijekom 2023.) grupirane u formatu linijskih segmenata (uli¢ni
segmenti prometne mreze, engl. edge), unaprijed definiranih ruta (najéesdi linijski pravci izmedu
dvije odabrane tocke mreze) i heksagona izvorista i odredista (tzv. OD podaci, engl. origin and
destination). Segment ¢ini pojedinac¢ni dio ulice, staze ili puta koji sluzi kao osnovna mjerna
jedinica. Segmenti se izvode iz geometrije objekata OSM baze podataka i obicno predstavljaju
linijski objekt na tlu (kao $to je cesta, staza ili biciklisticka staza) izmedu dva ¢vora mreze. Jedna
OSM linija moZe biti podijeljena na vise segmenata. Kod podataka na razini segmenata, biljezi se
ukupan broj biciklisti¢kih aktivnosti (voznji; u daljnjem tekstu koristit ée se istoznaéno oba
izraza) koje su presle preko odredenog dijela ceste ili staze izmedu dva sjeci$ta mreze (kriZanja).
Ti se brojevi sumiraju i agregiraju u specificnim vremenskim intervalima koji omogudavaju
prostornu analizu po satima u danu, danima u tjednu (vikend/radni dan), mjesecima ili
sumiranim godis$njim vrijednostima. Pri tome se ne vodi racuna o smislenom povezivanju linija
mreZe u ¢jelinu, ved se linija lomi na svakom ikada zabiljezenom sjeci$tu, ¢ime se gubi cjelovitost

ilogicka povezanost prometne mreZe.

Pored samog broja voznji na segmentu, Strava algoritmima razdvaja rekreacijske aktivnosti od
utilitarnih. Utilitarne aktivnosti se definiraju kao svakodnevna putovanja, §to moze ukljucivati
odlazak na posao, u $kolu ili na fakultet, obavljanje svakodnevnih zadataka (kupovina i sl.) ili
odlazak do drugih svakodnevnih odredista (Strava Metro, 2026a). Razvrstavanje se provodi
pomocu eksplicitnih korisnickih oznaka unutar same aplikacije, analizom klju¢nih rijeci u
nazivu voznje, te prostornom logikom prepoznavanja putovanja kod kojih pocetna i zavrs$na
tocka (izvoriste i odredisSte) nisu iste, ve¢ su medusobno udaljene vise od 1 kilometra unutar
definiranog vremenskog praga (Miah i dr., 2022). Vazno je metodolosko ogranienje u obradi i
koristenju ovih podataka, a usko se tiCe zastite privatnosti korisnika. Uvazavajudi osjetljivost
lokacijskih podataka i regulative o zastiti osobnih podataka (poput GDPR-a), Strava Metro
potpuno depersonalizira bazu. Uz to, u srpnju 2018. godine implementirana je restriktivna
strategija grupiranja podataka. Za svaki segment na mrezi, ukoliko je zabiljeZeni broj aktivnosti
u promatranom vremenskom agregatu manji ili jednak 3, taj se broj zbog zastite anonimnosti
zaokruZuje i isporucuje kao 0. Vrijednosti iznad 3 zaokruZuju se na najblizi viSekratnik broja 5
(primjerice, 4 voznje postaju 5, 8 postaje 10). Iako ovaj postupak osigurava privatnost na

mikrolokacijskoj razini, on uzrokuje znacajan gubitak informacija, pogotovo kod kradih
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vremenskih perioda (Raturiidr., 2021). Stoga su za odabrani period skinuti podaci na mjeseénoj
i godi$njoj razini za cjelokupno podrudje istrazivanja, kako ne bi doslo do pogresaka koje mogu

znacajno iskriviti statisticke analize na dionicama s malim volumenom prometa.

Podaci mjesecne i godiSnje aktivnosti za sve segmente mreZe skinuti su sa Strava Metro web-
platforme, gdje se unutar sulelja karte (tzv. Metroview) odabire cjelokupno podrudje i
pojedinaéni period te $alje zahtjev za dohvacdanjem podataka (slika 1). Zbog velike koli¢ine
podataka i moguénosti preopteredenja posluzitelja (engl. server), mjesecni i godi$nji podaci
mogu se skinuti samo za period od jedne godine. Broj zahtjeva za skidanjem podataka takoder je
ograniCen na iskljucivo jedan, te je mogude novi zahtjev poslati tek dok se prethodni provede i
trazeni podaci budu dostupni za skidanje. Pregled zahtjeva i generiranje podataka za skidanje
traje je u pravilu od 6 do 24 sata. Stoga je za skidanje mjese¢nih i godisnjih podataka bilo
potrebno oko 10 dana. Uz to su, za potrebe usporedbe i eventualne interpolacije (nedostajuéih)
podataka automatskog brojaca prometa, skinuti i dnevni podaci za cjelokupnu mrezu. Za
usporedbu i racunanje faktora multiplikacije Strava podataka u odnosu na kratkotrajno ru¢no
brojanje prometa, skinuti su satni i dnevni podaci segmenata mreZe koji su bili obuhvaceni
ru¢nim brojanjem, ali samo za dan kada je provedeno brojanje (25. studeni 2021.). S obzirom da
se dnevni podaci cjelokupne mreze mogu skidati maksimalno za tromjese¢no razdoblje, bilo je

potrebno oko 20 dana za prikupljanje tog seta podataka.
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Slika 1. Strava Metro sulelje s mogucnoscu pretrage, filtriranja i pregleda podataka na karti (Strava Metro,
2026¢)
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Treba naglasiti da Strava povremeno azurira temeljnu kartu baziranu na OSM podacima, pri
¢emu svaki put dolazi do mijenjanja jedinstvenog identifikatora osm_reference_id za svaki OSM
linijski segment mreZe. Nakon toga prethodno skinute podatke nije mogude povezati s novim,
Sto predstavlja znacajan problem. U tijeku skidanja podatka je upravo doslo do takvog azuriranja
zbog Cega je bilo potrebno sve podatke jos jednom skinuti. Uz to su prilikom drugog skidanja bili
dostupni samo podaci za period od 2019. do 2022. (kasnije i 2023.), odnosno prethodno skinuti
podaci za 2018. nisu mogli biti upotrijebljeni u istrazivanju. S obzirom da ée se model sigurnosti
iidentifikacija ZariSta PN-a izradivati za vremenski period od 2018. do 2022.godine, biciklisticka
aktivnost za taj petogodi$nji period biti ¢e uprosjecena (izratunom PGDBP-a) iz podataka Strave

za period od 2019. do 2022. godine.

Kod skidanja podataka preuzima se zip datoteka koja sadrzi shapefile datoteku (shp format) s
geometrijom odabranog podrudja i csv datoteku sa atributnim (tabliénim) podacima za svaki
pojedini segment mreZe. Csv tablica i shapefile povezani su preko jedinstvenog identifikatora
ulice koji se zove edge_uid. Csv datoteka ne sadrzi koordinate, veé iskljucivo statisticke podatke o
aktivnostima, korisnicima (Strava koristi izraz 'ljudi', engl. people) i brzini koji su podijeljeni u
stupcima na 'forward' (engl. naprijed; oznac¢ava aktivnosti u smjeru u kojem je ulica digitalizirana
u OSM-u) i ‘reverse’ (engl. natrag; oznacava aktivnosti u suprotnom smjeru od onoga kako je ulica
digitalizirana u OSM-u). Stupci koji u nazivu sadrze izraz ‘trip’ oznacavaju ukupan broj
biciklisti¢kih prolazaka na tom segmentu tijekom zadanog vremenskog okvira, a koji sadrze
‘people’ oznadavaju broj jedinstvenih osoba (korisnika) koje su ostvarile biciklisti¢ku aktivnost
(prolazak) na tom segmentu tijekom zadanog vremenskog okvira (npr. 15 ljudi je moglo
napraviti ukupno 25 prolazaka na jednom segmentu unutar tog vremenskog okvira). Za svaki

redak datoteke su dostupni sljeded stupci (Strava Metro, 2026b):

a) opdeniti dio:
® edge_uid - identifikator za segment mreZe,
® activity_type - vrsta aktivnosti, npr. voznja (eng. ride),
o year/month/date/hour - jedan redak po zbrojenom (agregiranom) vremenskom okviru u
ISO 8601 formatu (GGGG-MM-DD-SAT),
e osm_reference_id - odnosi se na OSM way id (identifikator linije) povezan s tim odredenim
segmentom (vi$e segmenata moze imati isti osm_reference_id),
b) broj prolazaka (aktivnosti):
o forward_trip_count, reverse_trip_count (ukupan br. prolazaka naprijed/natrag)
o forward_commute_trip_count, reverse_commute_trip_count (br. utilitarnih putovanja)

o forward_leisure_trip_count, reverse_leisure_trip_count (br. rekreacijskih putovanja)
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o total_trip_count (ukupan broj prolazaka)

o ride_count (odnosi se na tradicionalne/klasiéne bicikle)

o ebike_ride_count (aktivnosti koje su navedene kao voznje elektri¢nim biciklom)

¢) brojljudi (korisnika):

o forward_people_count, reverse_people_count (br. jedinstvenih ljudi)

o forward_male_people_count, reverse_male_people_count (br. muskaraca)

o forward_female_people_count, reverse_female_people_count (br. Zena)

o forward_unspecified_people_count, reverse_unspecified_people_count (br. osoba

neizjasnjenog spola)

o forward_18_34_people_count, reverse_18_34_people_count (od 18 do 34 godine)

o forward_35_54_people_count, reverse_35_54_people_count (od 35 do 54 godine)

o forward_55_64_people_count, reverse_55_64_people_count (od 55 do 64 godine)

o forward_65_plus_people_count, reverse_65_plus_people_count (od 65 i vise godina)

d) prosjenabrzina:

o forward_average_speed, reverse_average_speed (prosje¢na brzina izrazena u m/s)
Preuzeti podaci zatim su vizualno i tehnicki provjereni upotrebom geografskog informacijskog
sustava (GIS) otvorenog koda QGIS 3.40 i Microsoft (MS) Excel-a. Pregledom skinutih csv
datoteka godi$njih podataka svih segmenata mreZe ustanovljeno je oko 100 000 redaka po
datoteci. Svaka godina sadrzi zasebnu datoteka u kojoj svaki segment zauzima jedan redak s
podacima za tu godinu. Isto tako su kod mjeseénih podataka datoteke podijeljene za svaku
godinu, ali je svaki segment zastupljen za svaki mjesec u godini s jednim unosom ukoliko je imao
zabiljezenu aktivnost. Za csv datoteke mjese¢nih podataka ustanovljeno je oko 750 000 redaka.
Kod dnevnih podataka svih segmenata mreze ustanovljeno je preko 1 000 000 redaka po
datoteci, pri Cemu svaka datoteka pokriva period od 3 mjeseca, a svaki redak predstavlja podatak
aktivnosti po jednom segmentu mreZe za jedan dan u godini. U shapefile datoteci spremljeni su
prostorni podaci linijskih segmenata mreze u geografskom koordinatnom referentnom sustavu
WGS 84 (World Geodetic System 1984), koji ima jedinstvenu EPSG' oznaku EPSG:4326. Svaki
linijski objekt mreZe predstavlja jedan redak u tablici pa se javlja problem odnosa one-to-many
(1-M; iz engl. znadi 'jedan prema vise') ukoliko se Zeli povezati linijski objekt s pripadajudéim
atributima iz csv tablica. Zbog same veli¢ine podataka i spomenutog odnosa podataka

biciklisticke aktivnosti, odluc¢eno je cjelokupne Strava podatke spremiti u relacijsku bazu

'EPSG (European Petroleum Survey Group) je standardizirani registar prostornih referentnih sustava (koordinatnih
sustava), geodetskih datuma i kartografskih projekcija, koji svakom koordinatnom sustavu na svijetu dodjeljuje
jedinstveni broj, poznat kao SRID (Spatial Reference System Identifier)
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podataka PostgreSQL 16 (Postgres), koja omoguéuje laksi i fleksibilniji pristup podacima bez
redundancije. PostgreSQL (Postgres) je objektno-relacijski sustav za upravljanje bazama
podataka (engl. Database Management System — DBMS) otvorenog koda, a zahvaljujuéi pro$irenju
PostGIS 3.5, Postgres omogucuje rad s prostornim tipovima podataka, nudi prostorne funkcije za
analizu koje se izvr§avaju izravno na bazi pomoc¢u SQL-a (engl. Structured Query Language), te
prostorno indeksiranje koje je vrlo vazno prilikom analize velike koli¢ine podataka (PostgreSQL,

2026).

Podaci su u Postgres bazu podataka izvezeni izravno iz QGIS-a, pri ¢emu je svaki set podataka
(godi$nji, mjese¢ni, dnevni) spremljen kao zasebna tablica. Jednako tako je spremljena i
geometrija u zasebnu tablicu. S obzirom na gore navedenu podjelu podataka aktivnosti
pojedinog segmenata na smjer naprijed i nazad, bio je potrebno zbrojiti smjerove kako bi se
dobila ukupna utilitarna i rekreativna aktivnost po svakom segmentu mreZe. Isto je napravljeno
i za ukupan broj korisnika po spolu i dobnim skupinama. U sljededem su koraku za svaku
promatranu godinu kreirani tzv. pogledi (engl. views). Rije¢ je o virtualnim tablicama koje ne
pohranjuju fizi¢ke podatke, veé pomoéu pohranjenog SQL upita dinamicki spajaju (engl. join)
atribute Strava aktivnosti s geometrijom cestovnih segmenata preko zajednickog primarnog
kljuda (engl. primary key). Ovakav je pristup omogudio izravno uditavanje slojeva biciklisticke
aktivnosti u GIS okruZenje, ¢ime su stvoreni preduvijeti za daljnju provedbu slozenih prostorno-

vremenskih analiza.

3.2.2 Automatski brojac

Automatski (stalni) broja¢ biciklisti¢ckog prometa postavljen je na nogostupu u Ulici grada
Vukovara uz Park Stjepana Srkulja, neposredno do zgrade gradskog poglavarstva (slika 2, slika
3). Podaci automatskog brojaca (tzv. totem) dobiveni su od Gradskog ureda za gospodarstvo,
ekolosku odrzivost i strategijsko planiranje. Za svaku godinu u periodu od 2019. do 2022.
dobivena je po jedna datoteka u csv formatu koja sadrzi datum, smjer A, smjer B i ukupan broj
prolaza po danu. Za potrebe istraZivanja nije bilo nuZzno, kao ni kod podataka Strava aktivnosti,

poznavati smjer kretanja, veé samo ukupan broj biciklisticke aktivnosti.
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Slika 2. Stalni automatski broja¢ biciklisti¢kog prometa u Ulici grada Vukovara (Google, 2026.)

Analizom cjelovitosti prikupljenih podataka uocen je znacajan prekid u mjerenjima od 22.
svibnja do 23. lipnja 2020. godine, tijekom kojeg brojac nije registrirao jedan smjer kretanjaili je
potpuno prestao biljeziti prolaske. Dodatno, 28. lipnja zabiljezen je samo jedan smjer, a utvrden
jeikraci dvodnevni prekid rada uredaja od 4. do 5. studenoga 2020. Usporedbom ovih podataka
s dnevnim aktivnostima na platformi Strava za promatrani segment mreZe, potvrdeno je

postojanje biciklistickog prometa u tim danima.

S obzirom na to da svibanj i lipanj predstavljaju mjesece s uobicajeno visokim intenzitetom
biciklistickog prometa, provedena je interpolacija podataka kako bi se sprijecila pogresna
interpretacija rezultata. Za duzi period izostanka podataka, izracunat je prosjek ukupne dnevne
Strava aktivnosti (PDBPsyme = 27) za referentno razdoblje od 30 dana prije i nakon prekida
mjerenja. Interpolirana vrijednost, za pojedini dan izostanka podataka, dobivena je mnoZenjem
prosje¢nog broja prolazaka na brojacu u referentnom razdoblju od 30 dana prije i nakon prekida
mjerenja s omjerom Strava aktivnosti na pojedini dan i prosjeCne Strava aktivnosti u
referentnom razdoblju. Uz navedene dnevne podatke, za potrebe analize prikupljeni su i satni
podaci za 25. studenoga 2021. godine, odnosno za dan kada je provedeno kratkotrajno ru¢no

brojenje prometa.
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3.2.3 Kratkotrajno ru¢no brojanje

S ciljem utvrdivanja stvarnog intenziteta biciklistickog prometa u urbanoj sredini i njegove
usporedbe s MPP-a, provedeno je kratkotrajno (vizualno) ru¢no brojenje prometa. Istrazivanje
je obavljeno u etvrtak, 25. studenoga 2021., na devet razli¢itih lokacija (tablica 5, slika 3). Kako
bi se istodobno obuhvatile sve tocke mjerenja, u terenskom istrazivanju sudjelovali su studenti
prve godine diplomskog studija Geodetskog fakulteta. Podaci su se biljezili u pripremljene
zapisnike (vidi prilog 1) tijekom jutarnjih (7:00 — 9:00 h) i poslijepodnevnih (15:00 — 17:00 h)
vr$nih opteredenja, pri umjereno oblacnom vremenu od prosje¢no 6°C u jutarnjim i 8°C u
poslijepodnevnim satima. Radi detaljnije analize prometnih tokova, mjerenja su izvodena u 15-
minutnim intervalima, a sudionici su se biljeZili odvojeno prema spolu kako bi se dobio uvid u

demografsku strukturu biciklista.

Tablica 5. Popis lokacija kratkotrajnog brojanja biciklistickog prometa

ID Lokacija Opis N E
1 Savska - Kr$njavog JZ dio raskrizja 45,8072762 159674077
2 Selska - Horva¢anska Sl strana raskrizja 45,788419 159461744
3 Vukovarska kod Lisinskog (obje 5 8506989 159795717
strane ceste)
4 Most slobode (z) ~ Z2Padnastranaceste,  ,g.674095 159796035
juzno od Save
5 Most slobode (1) Istocna strana ceste, 452074095 159798308
juzno od Save
6 Savska 25 kod SC-a (obje strane 5 439533 159655581
ceste)
Savska - Slavonska Sl dio raskrizja 45,794463 15,9592341
Svetice - Budakova JI dio raskrizja 458150715 16,013313
9 Jadranski most isto¢na strana ceste 45,7851497 15,952231

Prilikom interpretacije rezultata terenskoga ru¢nog brojenja, nuzno je u obzir uzeti izmijenjene
prometne okolnosti uzrokovane zatvaranjem Savskog (pje$ackog) mosta, koji u redovitim
uvjetima predstavlja jedan od klju¢nih transverzalnih koridora za nemotorizirani promet
izmedu sjevernogijuznog dijela Zagreba. Zbog sanacijskih radova, koji su se odvijali u razdoblju
od 25. sije¢nja 2021. do 29. ozujka 2022. godine, doslo je do znacajne redistribucije biciklistickih
tokova prema alternativnim prijelazima preko rijeke Save. Prometno opterecenje djelomicno je
preusmjereno na Jadranski most, koji je se nalazi u neposrednoj blizini, ali je primarno
namijenjen motoriziranom prometu, te djelomi¢no na Most slobode, na kojemu je u navedenom
razdoblju evidentiran iznadprosjecan volumen biciklisticke aktivnosti u odnosu na prethodne

godine.
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U pogledu metodologije prikupljanja podataka na odabranim raskrizZjima (Savska cesta — Ulica
L. Kr$njavoga, Selska cesta — Horvacdanska cesta, Savska cesta — Slavonska avenija te Ulica Svetice
— Ulica D. Budaka), promatranjem je bio obuhvaden iskljudivo jedan od Cetiriju kvadranata
(uglova) raskrizja. Na taj nadin su zabiljezeni biciklisti u svim smjerovima kretanja, ali iskljudivo
za dva od postojeca Cetiri kraka pojedinog raskrizja. S druge strane, na dionicama u Ulici grada
Vukovara (u blizini Koncertne dvorane Vatroslava Lisinskog) te u Savskoj cesti 25 (kod
Studentskog centra), terenskim su mjerenjem istodobno obuhvadene obje strane prometnice.
Slijedom navedenoga, kako bi se osigurala metodoloska dosljednost prilikom komparativne
analize s podacima iz aplikacije Strava, za te su lokacije uzete u obzir zbirne vrijednosti

pripadajuéih linijskih segmenata s obiju strana ceste.

3.3 Prikupljanje i obrada podataka prometnih nesrecéa u kojima

su sudjelovali biciklisti

Policijske su uprave u RH podijeljene prema Zupanijama, osim Policijske uprave zagrebacke koja
obuhvaca Zagrebacku Zupaniju i Grad Zagreb. Podrudje je Grada Zagreba operativno podijeljeno
na I i II. Postaju prometne policije (PP) Zagreb i na Policijsku postaju Sesvete. Ministarstvo

unutarnjih poslova (MUP) sluzbeno evidentira samo PN-e u kojima je obavljen policijski o¢evid.
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Postupak evidencije temelji se na obveznom ispunjavanju Upitnika o prometnoj nesreéi (UPN),
a koji policijski sluzbenik popunjava prema Znakovniku za popunjavanje UPN-a (vidi prilog 2).
Treba uzeti u obzir da prema vazecoj zakonskoj regulativi policija viSe ne provodi ocevid niti
sluzbeno evidentira PN-e isklju¢ivo s manjom materijalnom $tetom (Cosié, 2017b). U takvim
slucajevima sudionici samostalno ispunjavaju Europsko izvjesée o nesredi, zbog cega podatke o
tim dogadajima posjeduju iskljuéivo osiguravajuéa drustva. Bududi da u tim evidencijama ne
postoje Klasificirani podaci o sudjelovanju ranjivih skupina (pjesaka i biciklista), znatan broj
laksih PN-a ostaje potpuno iskljucen iz sluzbenog informacijskog sustava MUP-a. Navedeno
izravno pridonosi problemu podizvjeséenosti (engl. underreporting), odnosno nedovoljnom

prijavljivanju incidenata, i stvaranju tzv. ,sive brojke“ u opcoj statistici PN-a.

Podaci PN-a prvotno su dobiveni za zapadni i juzni dio podrudja istrazivanja od odgovornih
osoba iz I1. Postaje PP-e. Podaci su zaprimljeni u papirnatom obliku te u jednoj Microsoft Excel
datoteci (xIsx format), pri emu je svaka godina bila u zasebnoj proracunskoj tablici (engl. sheer).
Razdoblje podataka obuhvaca kalendarske godine od 2018. do 2022., te prva tri mjeseca 2023.
godine, koja zbog nepotpunosti nije mogla biti koriStena u istrazivanju. Podrucje obuhvata
podataka PN-a u kojima su sudjelovali biciklisti u II. Postaji PP-e obuhvaca zapadni i juzni dio
grada, odnosno gradske etvrti Podsused — Vrap&e, Crnomerec, Stenjevec, Tre$njevka — sjever,
Tre$njevka —jug, Novi Zagreb — zapad, Novi Zagreb — istok i Brezovica. Treba napomenuti da se
radi o internoj tablici II. Postaje PP-e, koja je stavljena na raspolaganje iskljucivo za ovo

istraZivanje, a ne o sluzbenom podatku MUP-a.

U tablici za pojedinu godinu svaki redak oznacava jednu PN-u za koju su dostupne sljedeée

informacije:

® Redni broj —broj PN-e u pojedinoj kalendarskoj godini

e Datum/mjesec — dan u mjesecu i mjesec PN-e (razdvojeno tockom),

e Dan—dan utjednu (zapisano s prva dva slova imena, npr. ,,po“, ,ut®ili , sr)

e Sat—interval od dva sata unutar dana (npr. ,,0810“ oznacava od 8 do 10 sati)

®  Vrsta nesreCe — §ifra vrste PN-e prema Znakovniku za popunjavanje UPN-a (Sifra za
nalet na bicikl je ,,09)

® Greska sudionika — Sifra okolnosti PN-e prema Znakovniku za popunjavanje UPN-a
(dijeli se na greske vozaca, greske pjesaka i ostale greske i propuste)

e Alkohol — sadrzi vrijednost ,,1“ ukoliko je sudionik bio pod utjecajem alkohola

® Poginule osobe — dio tablice podijeljen na tri stupca kojima se oznacava je li vozag,

putnik ili pjesak poginuo u PN-i
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e Tesko ozljedene — dio tablice podijeljen na tri stupca kojima se oznacava je li vozac,
putnik ili pjesak tesko ozlijeden u PN-i

e Lako ozljedene — dio tablice podijeljen na tri stupca kojima se oznacava je li vozac,
putnik ili pjesak lakse ozlijeden u PN-i

e Kriv/Nije kriv — dva odvojena stupca kojima se oznacava je li sudionik kriv ili nije
(unosi se broj ,,1“ u pojedini stupac ovisno o krivnji)

e  Starost vozaca bicikla — broj godina vozaca (ukoliko nije poznat uneseno je ,NN*)

e Tip vozila — osam razlicitih stupaca u kojima se za svaki tip vozila unosi Sifra prema
Znakovniku za popunjavanje UPN-a (bicikl nosi $ifru ,,51%)

®  Gradska Cetvrtak — skraceni oblik naziva gradske Cetvrti u kojoj se dogodila PN-a (zapis
s dva slova, npr. ,pv* za Podsused — Vrapce)

®  Naziv Lokacije (ulica, raksriZje) — adresalokacije PN-e zapisana nazivom ulice i kuénim
brojem (npr. ,V. Vukova kod kbr. 6, ,M. Bastijana 2a“), nazivom dvaju ulica koje se

«

krizaju (koriStenjem veznika ,i“ ili crtice; npr. ,Hermanova kod Ul. LTrokut i
[11.Trokut®, ,,Zagrebacka c.-D.Golika“), ili nazivom ulice i brojem stupa javne rasvjete
(SJR) u blizini kojeg se dogodila PN-a (npr. ,,Zagrebacka av. sjr br. 3953-154%).

Kako bi se podaci PN-a spremili u Postgres bazu podataka za daljnju obradu i analizu, bilo je

potrebno sustavno provjeriti i strukturirati sve zapise, a potom pripremiti datoteke za unos u

bazu podataka. Tablica s podacima za svaku promatranu godinu izvezena je u csv (engl. comma-

separeted value) formatu, koji se uobicajeno koristi za razmjenu tabli¢nih podataka jer sprema

tablicu u tekstualno ¢itljivom obliku odvajajuéi stupce s podacima jednostavnim grani¢nikom

(engl. delimiter), odnosno znakom poput zareza ili tocke sa zarezom.

Prvi dio obrade atributnih podataka PN-a izveden je u Excelu. Kako bi se svaki zapis u
promatranom periodu mogao zasebno spremiti u tablicu unutar relacijske baze podataka,
prvotno je bilo potrebno izraditi jedinstveni identifikator. Bududi da izvorni zapis sadrzi
iskljuivo redni broj PN-e unutar pojedine kalendarske godine, novi je identifikator izraden u
novom stupcu id spajanjem godine i rednog broja (npr. PN-a u 2021. s rednim brojem 24 dobila
je id vrijednost od ,,202124“). Stupac s datumom Datum/mjesec preureden je kako bi odgovarao
izvornom datumskom zapisu u Postgres bazi podataka. Tip podataka date za rad s datumima u
Postgres-u prati ISO 8601 standard za zapis datuma, a sastoji se od 4 znamenke za godinu (YYYY;
od engl. year, $to znadi godina) te po dvije znamenke za mjesec (MM) i dan u mjesecu (DD). Iz
tog slijedi da je svaki zapis datuma morao imati oblik YYYY-MM-DD (npr. zapis datuma ,,17.03.”
u tablici s podacima iz 2019. prebalen je u ,2019-03-17“). Nakon toga uslijedilo je ¢iscenje

tekstualnih zapisa uklanjanjem dvostrukih razmaka proizaslih iz tipografskih pogresaka.

50



Podrugdje istrazivanja, prikupljanje i obrada podataka

Atributi vezani uz utvrdivanje krivnje, inicijalno podijeljeni u dva zasebna stupca, konsolidirani
su u jedinstven stupac binarnoga (logi¢kog) tipa, s mogudéim vrijednostima "1" (kriv) i "0" (nije
kriv). Zadnji dio tekstualne obrade obuhvacdao je ujednacavanje naziva lokacija. Radi postizanja
uniformiranosti podataka je izbadeni su iz naziva izrazi ,kbr.“ i ,kod kbr.“ a za nazive lokacija

kod kojih se dvije ili vise ulica krizaju izbacden je veznik ,,i“ te je zamijenjen crticom.

Bududi da zaprimljeni podaci PN-a nisu sadrzavali prostorne koordinate pojedinog dogadaja,
bilo je potrebno provesti postupak georeferenciranja, odnosno pridruzivanja koordinata
pojedinim PN-ama. Time bi se omogucdilo daljnje provodenje prostornih analiza nad podacima
PN-a. Prvotno je zamisljeno provesti postupak automatiziranog geokodiranja, kojim se u GIS
okruZenju adrese automatski transformiraju u toéne geografske (ili pravokutne) koordinate.
Medutim, zbog neadekvatnih rezultata prilikom geokodiranja adresa na hrvatskom jeziku,
odludeno je runo unijeti svaku pojedinu lokaciju PN-e unutar GIS-a. Premda je postupak
manualnoga unosa lokacija bio iznimno vremenski zahtjevan, pokazao se kao jedini pouzdan
pristup za precizno dodjeljivanje prostornih koordinata svakoj pojedina¢noj PN-i. Tablica s
podacima PN-a uvezena je u QGIS te konvertirana u GeoJSON format radi ulinkovitijeg
upravljanja geometrijom. U QGIS-u je postavljena kartografska podloga (OSM), a zatim je svakoj
PN-i dodijeljena tockasta geometrija, Cija je prostorna tonost neposredno verificirana

usporedbom s javno dostupnim kartografskim servisima Google Maps i OSM.

Za zapise PN-a Cije su lokacije definirane iskljuéivo nazivom ulice i brojem SJR-e, provedeno je
terensko istrazivanje u svrhu pronalaska lokacije SJR i prikupljanja pripadajuéih koordinata. Od
ukupno 516 zabiljezenih PN-a u cjelokupnom promatranom periodu (2018. — 2022.), takvih
specificnih zapisa je bilo ukupno 35. Terenska su mjerenja provedena upotrebom mobilne
aplikacije QField (QField, 2026), koja omoguduje integraciju s radnim okruzenjem QGIS-a te
prikupljanje i upravljanje prostornim podacima upotrebom mobilnog uredaja. Vedina lokacija je
uspjesno identificirana i georeferencirana, a zanimljivost je daje 11 od 35 lokacija bilo na prostoru

SRC-a Jarun u Aleji Matije Ljubeka.

Odredeni dio izvornih zapisa PN-a nije mogao biti ukljucen u istrazivanje jer na temelju adrese
nije bilo mogude jednoznacno odrediti lokaciju dogadaja. U tu su skupinu svrstani zapisi Cije
adrese nisu imale naveden ku¢ni broj (npr. ,sjeverni kolnik Zagrebacke avenije, ,Sarajevska
cesta“, ,makadamska staza juznog Savskog nasipa“ i sl.) ili su umjesto kuénog broja imali
oznaku ,bb“ (bez broja, npr. ,Islandska bb“). Nakon provedenog postupka terenskog
istrazivanja, validacije i filtriranja, konaéni skup podataka iz evidencije PN-a II. Postaje PP-e
uvezen u Postgres bazu obuhvadao je 516 PN-a za promatrani period istrazivanja. Vazno je

napomenuti da je pet evidentiranih PN-a iz tog skupa podataka prostorno izvan podrudja
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istrazivanja, to¢nije na podrudju Donjeg Stupnika. Medutim, zbog blizine i prometne
povezanosti s prometnim tokovima analiziranog podrudja, navedeni su zapisi ukljuceni u
istrazivanje. Zavr$ni postupak unosa izveden je u QGIS-u izravnim povezivanjem na bazu

podataka.

Tijekom istraZivanja su, zahvaljujuéi suradnji s kolegama s Fakulteta prometnih znanosti (FPZ),
dobiveni podaci za isto¢ni dio Grada Zagreba, tj. za podruéje nadleznosti 1. Postaje PP-e
(obuhvada gradske Cetvrti Gornji Grad-Medve$c¢ak, Donji Grad, Maksimir, Gornja Dubrava,
Donja Dubrava, Pe$lenica-Zitnjak, Trnje i Podsljeme). Podaci su zaprimljeni u vektorskom
shapefile (shp) formatu za razdoblje od 2016. do 2020. i u csv formatu za 2021. i 2022. godinu.
Bududi da je novi skup podataka obuhvadao zapise za podrudja obiju postaja PP-e, provedena je
usporedba s postoje¢om bazom podataka te su uocene razlike u kolicini i strukturi podataka te

vrstiinazivima atributa.

Takoder, nakon $to je u QGIS-u ucitana shp datoteka te filtrirana za razdoblje od 2018. do 2020.,
uolene su grube gre$ke u prostornom poloZaju PN-a. Za ¢ak 58 zapisa je lokacija tockastog
objekta koji predstavlja PN-u bio znacajno pogresan. Stoga je, kao i u podacima II. Postaje PP-e,
lokacija PN-a za sve objekte ru¢no georeferencirana. S druge strane, provjerom lokacija adresa
unutar csv datoteke (2021.12022.) utvrdeno je da su geografske koordinate (u WGS84) ispravno
unesene. Nazalost, komparacijom je utvrden zna¢ajan manjak broja PN-a u skupu podataka za
podrudje II. Postaje PP-e. Usporedbe radi, od postojecih 516 objekata je svega 313 objekata bilo
sadrzano u novom skupu podataka, a samo su tri nova objekta preuzeta za podrudje I1. Postaje
PP-e. Bez obzira na uoceni manjak, svi raspoloZivi zapisi za podrudje I. Postaje PP-e ukljuceni su

u daljnje istrazivanje.

Prije samog unosa u jedinstvenu bazu bilo je potrebno ujednaciti nazive atributnih polja, a to je
znadilo izbaciti atributna polja koji nisu zajednicka u oba skupa podataka te prilagoditi

zaprimljene podatke postojecoj strukturi baze podataka. Primarni podaci (II. Postaja

PP) sadrzavali su detaljniji opis lokacije PN-e, specifi¢ne podatke o biciklistu (alkoholiziranosti,
dob), detaljniju klasifikaciju posljedica PN-e (broj ozlijedenih osoba i klasifikacija ozljede na
lak3u i tezu) te tocan naziv gradske Cetvrti. Za razliku od toga, podaci zaprimljeni od FPZ-a sadrze
drugadiji zapisa lokacije PN-eidetaljne informacije o vanjskim okolnostima PN-a (karakteristike
ceste, stanje kolnika, signalizacija, uvjeti vidljivosti, javna rasvjeta, atmosferske prilike), no
nemaju specifiéne podatke o sudionicima (alkohol, dob) te drugadije klasificiraju posljedice PN-
a. Radi prevladavanja tih razlika i zadrzavanja iskljucivo zajednickih varijabli, provedena je

standardizacija i generalizacija atributa na sljededi nacin:
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e kategorizacija tezine PN-e (klasifikacija posljedica) svedena je na tri klase prema
Znakovniku za popunjavanje UPN-a: 1 (s poginulim osobama), 2 (s ozlijedenim
osobama) i 3 (s materijalnom $tetom),

e zapis toénog vremena nastanka PN-e (npr. ,,1124“ za 11:24 h) generaliziran je u dvosatne
intervale (npr. ,,1012“ za razdoblje od 10:00 do 12:00 h),

e numericki zapis dana u tjednu preoblikovan je u standardizirani tekstualni kod (npr. iz
»4“u e za Cetvrtak, iz ,2“ u ,ut“ za utorak),

e adresni podaci lokacije PN-e, izvorno razdvojeni u éetiri odvojena stupca (Ulica 1, Kuéni
broj 1, Podbroj, Ulica 2), spojeni su u jedinstven tekstualni zapis,

e atributno polje izvorno nazvano ,greska sudionika® preimenovano je u ,,okolnosti“ radi
postizanja terminoloske dosljednosti baze.

Sveukupno je u bazu podatka PN-a u razdoblju od 2018. do 2022. preuzeto 516 zapisa iz prvog
izvora i 313 zapisa iz drugog skupa podataka. Time je za podruéje Grada Zagreba formiran

jedinstveni skup podataka od 829 PN-a za promatrani period istraZivanja (slika 4).

4
Ukupan broj prometnih nesre¢a u kojima su
sudjelovali biciklisti za razdoblje od 2018. do 2022.
godine na podrucju Grada Zagreba D
o Gornj.a Dubrava
hed 4 Sesvete
émomerec ] o {

Podsused - Vrapce

o
: 05 Maksimir
°

3 e oo—% ),
o & ::g%

Y
Stenjexe S

Tuma¢ znakova

® |. Postaja prometne policije

o |I. Postaja prometne policije
D Granica gradske cetvrti

e Autor: Adam Vinkovi¢

Brezovica Izradeno u okviru doktorskog istrazivanja.
Izvor podataka: PU Zagrebacka, FPZ, OSM.
Mijerilo 1: 125 000

Slika 4. Prometne nesrece u kojima su sudjelovali biciklisti za razdoblje 2018.-2022.
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3.4 Prikupljanje i obrada ostalih podataka istrazivanja

Uz osnovne podatke o biciklistickoj aktivnosti i PN-ama, u istrazivanju je koristen Sirok spektar
sekundarnih prostornih i atributnih podataka koji obuhvadaju prometnu infrastrukturuy,
demografske karakteristike, stvarno koristenje (uporabu) zemljista, obiljezja izgradenog okolisa
imeteoroloske uvjete. Prilikom odabiraizvora podataka, glavni cilj bio je primarno koristiti javno
dostupne baze otvorenih podataka (engl. open data). Pri tome su odabrani prostorni podaci koji
su tematski vezani za prometivanjske ¢imbenike za koje se pretpostavlja daizravnoili neizravno
utjecu na dinamiku biciklistickog prometa i vjerojatnost nastanka PN-a u kojima sudjeluju

biciklisti.
3.4.1 Administrativne granice

Osnovni podatak granice podrudja istrazivanja jest administrativna (Zupanijska) granica Grada
Zagreba te granice jedinica lokalne samouprave za gradske Cetvrti (GC) i mjesne odbore (MO).
Ti prostorni podaci skinuti su s Portala otvorenih podataka (Portal otvorenih podataka, 2026) u
shapefile (shp) formatu. U administrativnom smislu, GC predstavlja vi§i oblik mjesne
samouprave uspostavljen za podrudje koje ¢ini zaokruzenu gradsku, gospodarsku i drustvenu
cjelinu, povezanu zajednickim interesima gradana. Preuzeti skup prostornih podataka GC-i
sastoji se od 17 poligonskih objekata s pripadajuéim atributnim podacima (mati¢ni broj, naziv).
NiZu razinu administrativne podjele ¢ine MO-i, ¢iji vektorski skup podataka za podrudje Grada
Zagreba obuhvaca 218 poligonskih objekata. Ovaj se oblik mjesne samouprave osniva za jedno
naselje, viSe medusobno povezanih manjih naselja ili specifi¢an dio grada koji, u odnosu na
okolni prostor, funkcionira kao neovisna i jasno razgraniena prostorno-funkcionalna cjelina.
Podaci granica Grada Zagreba potom su konvertirani u GeoPackage (gpkg) format radi lakseg
rukovanja. Razlog tome je $to gpkg format pohranjuje sve atributne i prostorne podatke unutar
jedne (SQLite) datotetke, za razliku od shp formata koji se sastoji od minimalno tri do osam
odvojenih datoteka. Uz to, gpkg ne podlijeze strogim ograniCenjima shapefilea, npr. nema
ogranicenje veli¢ine datoteke na 2 GB te dozvoljava duljinu naziva atributnih stupaca veéu od 10

znakova, $to znatno olak$ava strukturiranje baze.

3.4.2 Infrastrukturni podaci

Podaci iz OSM baze strukturirani su na temelju sustavu oznaka, koji funkcioniraju po principu
parova key:value (od engl. za kljud:vrijednost). Pri tome key definira tematsku cjelinu ili
kategoriju prostornog objekta (npr. highway za prometnu infrastrukturu, amenity za objekte

drustvenog sadrzaja i usluga, i sl.), a value poblize specificira podvrstu ili svojstvo unutar

54



Podrugdje istrazivanja, prikupljanje i obrada podataka

tematske cjeline (npr. cycleway za biciklisticku stazu, fuel za benzinsku crpku i sl). Za
preuzimanje OSM podataka koriSten je QGIS dodatak (engl. plugin) QuickOSM, koji sluzi kao
graficko korisnicko sucelje za slanje strukturiranih upita prema posluZitelju Overpass API.
Postupak preuzimanja obuhvada formuliranje atributnog upita, odnosno filtriranje Zeljenog
key:value para, zatim definiranje prostornog obuhvata (upisivanjem toponima ili prostorne
jedinice, opsegom karte ili granicom postojedeg poligonskog sloja) te odabir tipa geometrije
(tocka, linija, poligon) vektorskog sloja koji se Zeli preuzeti. Preuzeti slojevi automatski su u¢itani
u QGIS radno okruZenje pokretanjem upita, a potom su lokalno pohranjeni u GeoPackage

formatu.

Podaci biciklisticke infrastrukture preuzeti su iz dvaju neovisnih izvora: OSM-a i web-portala
GeoHub Zagreb. GeoHub je web-portal Grada Zagreba koji sluzi kao katalog podataka putem
kojeg se mogu pretrazivati, pregledavati i preuzimati prostorni podaci u razli¢itim formatima
(csv, kml, shy, gdb, GeoJSON, wfs) prema kategorijama (GeoHub Zagreb, 2026). Nakon usporedbe
utvrdeno je da postoje minimalna odstupanja u geometriji pojedinih biciklisti¢kih prometnica,
vedinom na podrudju veéih raskrizja (primjerice, raskrizje Heinzelove ulice i Slavonske avenije).
Uz to, OSM sadrzi veliki broj $umskih (biciklistickih) staza, namijenjenih brdskom biciklizmu,
koji izlaze iz okvira ovog istrazivanja. Iz tog razloga su geometrije obaju izvora spojene u jedan
zajednicki vektorski sloj koji sadrzi geometriju biciklisticke infrastrukture na podrudju
istrazivanja. Pri tome su iskljuene neformalne i Sumske staze koje su dio park-Suma unutar
grada ili Parka prirode (PP) Medvednica, no to se ne odnosi na asfaltiranu Sljemensku cestu

unutar PP Medvednica kao i savski nasip s obzirom na njihovu prometnu vaznost.

Prilikom objedinjavanja podataka, podaci s web-portala GeoHub odredeni su kao primarni izvor
jer sadrze kvalitetniju i potpuniju atributnu tablicu od OSM-a (kategorija bic. prometnice,
lokacija, zavr$ni sloj, MO i GC unutar kojih se infrastruktura nalazi). Tako izvedeni podaci bic.
infrastrukture Grada Zagreba ukupne su duljine od gotovo 274 km (tablica 6) $to je u skladu sa
sluzbenim podacima (273,8 km). U tablici 11 prikazana je statistika po kategoriji (tipu) bic.
prometnice. Veéinu bic. prometnica ¢ine pjesacko-biciklisti¢ke staze (187,4 km), dok kategorija
biciklisti¢kih puteva, koju iskljucivo ¢ine sjeverni i juzni savski nasip, ima prosjecno najdulji

biciklisti¢ki pravac (1944,5 m).

Tablica 6. Biciklisticka prometnice na podrudju istrazivanja

Br. Duljina biciklistickog pravca (m)
ID Kategorija .
objekata ykupno Prosjek  Min Max
BP biciklisticki put 26 50556,3 19445 121,2 52710
BS biciklisticka staza 2 1304 65,2 8,2 122,2
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BT biciklisticka traka 53 95693  180,6 01 63212
cM cesta — mjesovit 164 232074 1415 13 23348
promet
PB __Piesacko- 2663 1874290 704 0,1 1505,7
biciklisticka staza

Js javne stube 12 104,2 87 02 14,9

PO pothodnik 6 277,5 46,2 18,0 65,6
nije poznato 85 2681,2 31,5 2,1 2739

sve biciklisticke prometnice 3011 2739554 90,98 0,10 6321,2

Prema Pravilniku o biciklisti¢koj infrastrukturi (NN 28/16), biciklisticke prometnice u RH
klasificiraju se u nekoliko osnovnih kategorija, ovisno o tehnickim karakteristikama povrsine te
razini odvojenosti od motornog i pjesackog prometa. Navedeni zakonodavni okvir definira
biciklisticku cestu kao prometnicu s uredenom kolni¢kom konstrukcijom (asfalt, beton i sl.)
smjestenu izvan profila javne ceste, dok se biciklisti¢ki put (BP) odnosi na sli¢nu prometnicu, ali
izvedenu od $ljunka ili srodnih propusnih materijala (primjer je savski nasip). Na podruéju
Grada Zagreba ne postoji tip biciklisticke ceste koji je smjeSten izvan profila javne ceste, vec je
uobidajen slucaj ceste za mjesoviti promet (CM) s ukupnom duljinom prometnica ve¢om od 23
km. CM je vrsta bic. prometnice koja se definira kao prometna povrsina na kojoj se zajednicki
odvija biciklisticki i motorni promet. I dok bi se u urbanom okruzenju najcesce trebala
primjenjivati biciklisti¢ka staza (BS), koja podrazumijeva prometnu povr$inu infrastrukturno i
visinski odvojenu od kolnika namijenjenog motornim vozilima, u Zagrebu su na taj nadin
izvedene samo dvije bic. prometnice. S druge strane, biciklisticka traka (BT) predstavlja posebno
obiljezen dio samog kolnika namijenjen iskljuéivo kretanju bicikala. Uz navedene tipove bic.
prometnica, Pravilnik prepoznaje i mjesovitu pjesacko-biciklisticku stazu (PB) kao integriranu

prometnu povr§inu namijenjenu zajedni¢kom kretanju pjesaka i biciklista (slika 5).

56



Podrudje istraZivanja, prikupljanje i obrada podataka

Slik 5. Tip biciklisticke prometnice: a) BP, b) BT, ¢) CM, d) PB (Google, 2026)
Cestovna mreza za podrudje Grada Zagreba preuzeta je iz OSM-a putem QGIS dodatka
QuickOSM upotrebom oznake (key) highway, koja obuhvaca kategoriju podataka prometne
infrastrukture. Pri tome su odabrani linijski objekti svih potkategorija (vrijednosti), a pregledom
atributne tablice su unutar QGIS-a filtrirane one vrijednosti koje su od interesa za istrazivanje.
Prilikom analize cestovne mreZe vazno je razlikovati da sluzbena kategorizacija cesta u RH ne
odgovara funkcionalnoj klasifikacijiu OSM-u (tablica 7). Prema Zakonu o cestama, javne se ceste
dijele na autoceste, drzavne, Zupanijske i lokalne ceste. Medutim, na podrucju Grada Zagreba
gotovo cjelokupna mreza administrativnho potpada pod nadleznost lokalne samouprave te se
pravno klasificira kao mreza nerazvrstanih cesta, neovisno o stvarnom prometnom opterecenju
pojedinih dionica. Nasuprot tome, OSM koristi hijerarhijsku funkcionalnu klasifikaciju kojom se
detaljnije definira svojstvo ceste u urbanom kontekstu. Prema OSM-u kategorija motorway
oznacava autoceste, a na podrudju istrazivanja obuhvada dio autoceste Al i vecinu obilaznice. U
kontekstu istrazivanja autoceste nisu uzete u obzir jer tamo voznja biciklom zakonski nije
dozvoljena. U kategoriju primary spadaju iskljuivo drzavne ceste koje prolaze rubnim
dijelovima grada (ili ulaze u grad) te nisu znacajne za ovo istrazivanje, a na podrudju grada
obuhvacaju cestu iz Sesveta prema Sv. Ivanu Zelini i Mariji Bistrici te dio tzv. stare karlovacke kod

Luckog. U cestovnoj mrezi grada najvisu razinu ¢ini kategorija secondary, koja obuhvada glavne
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gradske avenije, tranzitne koridore i arterijske pravce velikoga kapaciteta. U kategoriju tertiary
spadaju sabirne ceste koje prikupljaju promet iz stambenih zona i kvartova i kanaliziraju ga
prema najprometnijim ulicama. Veéina ulicne mreZe unutar stambenih blokova nalazi se u
kategoriji residental te je to ujedno i kategorija s daleko najve¢om ukupnom duljinom (1678,5
km). Druge po ukupnoj duljini su usluzne i servisne prometnice (prilazi stambenim,
industrijskim ili trgovackim objektima, parkiralista i sl.) koje se nalaze unutar service kategorije.
Posljednju kategoriju unclassified ¢ine prometnice najnize funkcionalne vaznosti (ne odnosi se na

nerazvrstane ceste) .

Tablica 7. Cestovna infrastruktura na podrulju istrazivanja

Kategorija ceste Broj linija Ukupna duzina Prosjecna
(osm) (objekata) (m) duzina linije (m)
motorway 560 134592 240,3
primary 109 24926 228,7
secondary 3058 426024 139,3
tertiary 2419 427760 176,8
residental 9239 1678490 181,7
service 17285 1204930 69,7
unclassified 968 236326 2441

Daljnje prikupljanje podataka prometne infrastrukture putem OSM-a obuhvatilo je preuzimanje
cestovnih prijelaza (oznaka highway=crossing). Na promatranom podrudju identificirano je
ukupno 8080 objekata toCkaste geometrije od kojih he 61115 posjedovalo specifi¢an atribut
crossing, koji detaljnije definira tip horizontalne i vertikalne signalizacije na prijelazu. Temeljem
tog atributa omogudena je klasifikacija prijelaza na signalizirane, odnosno one regulirane
semaforima (traffic_signals), te nesignalizirane prijelaze (zabiljezene pod vrijednostima
uncontrolled, zebra, marked i unmarked). 1z skupa je takoder dodatno izdvojeno i identificirano

1347 prijelaza koji nose oznaku namjene za biciklisti¢ki promet (engl. cycle designated).

Dodatno su iz podruéja prometne infrastrukture putem OSM-a preuzeti podaci tramvajske
infrastrukture (oznaka railway=tram). S obzirom da prisutnost tramvajskih tra¢nica na
prometnicama sigurnosni rizik u kontekstu biciklistickog prometa (Reynolds i dr., 2024),
prvenstveno zbog opasnosti od proklizavanja ili zaglavljivanja kotaca bicikla unutar Zlijeba
tracnice, provedena je atributna klasifikacija tramvajskih linija na one koje se nalaze na
prometnici i one koje su segregirane van prometnice. Podjela je izvedena na temelju atributa
tracks, pri ¢emu upisana vrijednost road oznacava tramvajsku trasu integriranu u cestovnu

prometnicu.
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3.4.3 Demografski podaci

Demografski podaci Grada Zagreba prikupljeni su jednim dijelom iz javno dostupnih skupova
podataka sa sluzbenih mreznih stranica Drzavnog zavoda za statistiku (DZS). Drugim dijelom
su podaci dobiveni od iste institucije na zahtjev putem sluzbenog Obrasca za izdavanje podataka
(prilog 3). Podaci strukture stanovni$tva za GC-i temelje se na podacima Popisa stanovni$tva iz
2021. te su dostupni na web-stranicama DZS-u. 1z dostupnih podataka preuzeti su podaci u xIs
formatu o ukupnom broj stanovnika, te njihovoj dobnoj i spolnoj strukturi. Bududéi da u trenutku
provodenja ovog istrazivanja DZS jos nije objavio podatke obrazovne strukture iz Popisa 2021.,
podaci obrazovne strukture stanovniS§tva po GC-ima preuzeti su iz prethodnog popisa
stanovnistva (2011. godine). Podaci o obrazovnoj strukturi agregirani su po gradskim ¢etvrtima
te obuhvacaju udjele stanovnisStva sa zavrSenom osnovnom $kolom, srednjom $kolom, visokim
obrazovanjem te znanstvenim stupnjem doktorata. Podaci za podruéje MO-a ustupljeni su
izravno od DZS-a putem zahtjeva, a obuhvacaju ukupan broj stanovnika po MO-u te distribuciju
prema dobi i spolu. Na temelju ukupnog broja i povrsine pojedine GC-i i MO-a izracunata je u

QGIS-u gustoda stanovnika po km?.

3.4.4 Podaci uporabe zemljiSta i izgradenog okolisa

Vektorski podaci o stvarnom kori$tenju (uporabi) zemljista preuzeti su sa web-portala GeoHub.
Putem mreznog servisa WFS (Web Feature Service) dohvaden je poligonski sloj u QGIS-u koji je
potom konvertiran u gpkg format i spremljen lokalno za daljnju analizu. Uz podatke o uporabi
zemlji$ta, s GeoHub-a preuzeti su i podaci tolkaste geometrije (u GeoJSON formatu) koji
definiraju lokacije objekata izgradenoga okolisa na podruc¢ju Grada Zagreba. Pri tome su
odabrani slojevi koji obuhvaéaju infrastrukturu obrazovnih institucija (osnovne i srednje $kole,
visokos$kolske ustanove te studentska naselja), tocke javnoga gradskog prijevoza (autobusna i
tramvajska stajali$ta), specifiénu biciklisti¢ku infrastrukturu (sustav javnih bicikala i lokacije

javnih parkirali$ta za bicikle) te objekte sportske i rekreacijske namjene.

3.4.5 Meteoroloski podaci

Prikupljanje povijesnih meteoroloskih podataka bilo je motivirano ¢injenicom da padaline i
temperatura zraka izravno utjecu na volumen biciklistickog prometa, a time i na nastanak te
posljedice PN-a. Stoga je bilo potrebno prikupiti povijesne meteoroloske podatke o
temperaturama i padalinama na dnevnoj razini kako bi se ispitala njihova korelacija s
ucestaloscéu biciklistickoga prometa i PN-a. Ti podaci preuzeti su iz otvorene globalne baze
klimatskih i meteoroloski podataka pod nazivom Meteostat, koja agregira meteoroloske podatke

iz velikog broja mjernih postaja diljem svijeta, oslanjajudi se na sluzbene izvore poput americke
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organizacije NOAA (National Oceanic and Atmospheric Administration), te njemackog
(Deutscher Wetterdienst) i kanadskog (Environment Canada) meteorolo$kog zavoda. Meteostat
ima za podrudje Zagreba dostupne podatke sa Cetiri meteoroloske postaje: Maksimir, Gri¢, Pleso
i Puntijarka (planinarski dom blizu Sljemena). Pri tome su postaje Pleso i Puntijarka iskljuéene
jer se Pleso nalazi izvan podrudja istrazivanja, dok Puntijarka zbog svoje mikrolokacije na
Medvednici (znacajna razlika u nadmorskoj visini te udaljena od centra grada) nije

reprezentativna za klimatske uvjete unutar gradske sredine.

Pretragom raspoloZivosti podataka utvrdeno je da za cjelokupno promatrano razdoblje (2018. —
2022.) iskljucivo postaja Gri¢ (medunarodna oznaka 14236) posjeduje cjelovite dnevne podatke
meteoroloskih mjerenja. Podaci za navedenu postaju preuzeti su u csv formatu, nakon ¢ega su iz
izvorne tablice izdvojene sljedece varijable: datum, prosje¢na, minimalna i maksimalna
temperatura, ukupne padaline, koli¢ina snijega (visina pokrova). Prije izvoza csv tablice u

Postgres bazu bilo je potrebno datumsko polje prilagoditi unosu kao i u slu¢aju podataka PN-a.
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4. MODELIRANJE VOLUMENA BICIKLISTICKOG
PROMETA

4.1 Statistika godisnje i mjesecne Strava aktivnosti

Prije nego je izvedena prostorno-vremenska analiza Strava aktivnosti za podrudje istrazivanja,
izracunati su statisticki pokazatelji godisnje i mjesecne aktivnosti te broja korisnika Strava
aplikacije za razdoblje dostupnosti podataka od 2019. do 2023. godine. Podaci za 2023. godinu
prikazani su u statistickoj analizi kao pokazatelj nastavka trenda biciklisticke aktivnosti, no nisu

koristeni u kasnijem istrazivanju za izra¢un PGDBP-a.

Tablica 8. Ukupna godisnja Strava aktivnost u razdoblju od 2019. do 2023. godine.

Godina Ukupna Rekreativna % Utilitarna %

2019 133973 74021 55,25 59952 44,75
2020 183405 118940 64,85 64465 35,15
2021 178086 110464 62,03 67622 37,97
2022 189337 106636 56,32 82701 43,68
2023 186684 109458 58,63 77226 41,37

Tablica 8 prikazuje godis$nju statistiku ukupne, utilitarne i rekreativne biciklisticke aktivnosti
zabiljezene u Stravi na podrudju Zagreba u razdoblju od 2019. do 2023. godine. U 2020.
zabiljeZen je nagli porast ukupnog broja aktivnosti na 183405 Sto predstavlja rast od 36,9 % u
odnosu na prethodnu godinu. Visoki rast primarno je voden rekreativnim aktivnostima koje su
skodile s 74021 na 118940, ¢inedi vrhunac od 64,85 % svih aktivnosti u toj godini. Razlog tome
mogao bi biti utjecaj pandemije COVID-19 i restriktivnih mjera, kada su se gradani masovno
okrenuli rekreaciji na otvorenom. Nakon pandemijskog rasta, ukupna aktivnost se nije vratilana
razine prije 2020., ve¢ je ostala stabilna i visoka (iznad 178000 godi$nje), dosegnuvsi vrthunacu

2022. s 189337 aktivnosti.

Isto kao i aktivnost, broj korisnika Strave ostao je stabilan nakon pandemije, $to se ocrtava
narancastom linijom na slici 6. Dok su rekreativne aktivnosti blago opale nakon 2020. godine,
utilitarne su zabiljezile snazan rast te dosegnule vrhunac u 2022. s 82701 voznjom (udio od 43,68
%), $to sugerira da su mnogi korisnici aplikacije trajno integrirali biciklizam u svoje svakodnevne

prijevozne navike.
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Slika 6. Ukupna godisnja Strava aktivnost u razdoblju od 2019. do 2023.

U tablici 9 prikazan je rast prosje¢nog broja aktivnosti po segmentu za cjelokupno podrudje
istrazivanja. Tablica nudi detaljan uvid u distribuciju aktivnosti kroz Cetiri klju¢ne statisticke
mjere: prosjek (aritmeticku sredinu), medijan (srednju vrijednost), standardnu devijaciju (u
tablici oznadeno gré. slovom sigma ,,6") i maksimum (najvedi zabiljeZeni broj prolaza na jednom
segmentu). Prosjecan broj prolazaka po pojedina¢nim segmentima porastao je s 515,08 u 2019.
na preko 700 u 2021. godini, nakon ¢ega se stabilizirao na oko 663 u2023. To ukazuje na oplenito
veéu gustocu biciklistickog prometa, osobito na visokofrekventnim dijelovima mreze.
Najfrekventniji segment mreze u 2019. je biljezio gotovo 31000 aktivnosti dok je u 2023. skocio
na preko 72000.

Tablica 9. Statistika ukupne Strava aktivnosti po svim segmentima mreZe

Godina Prosjek Medijan o Max
2019 515,08 120 1148,45 30905
2020 693,26 150 1546,43 41580
2021 706,93 155 1570,55 43220
2022 666,27 145 1458,93 36915
2023 663,35 145 1828,63 72055

Razlika u prosjecnom broj aktivnosti koje su oznacene kao utilitarne ili rekreativne prikazana je
u tablici 10. Usporedna godisnja statistika dviju vrsta biciklistickih aktivnosti na segmentima
mreze prikazuje znacajno vecu upotrebu Strave u rekreativne svrhe u svim promatranim
godinama i kroz sve statisticke pokazatelje. Prosjecan broj rekreativnih aktivnosti po segmentu
mreze kreée se od 360 (2019.) do maksimuma od 540 u 2020., dok se za utilitarne aktivnosti
kreée u znatno manjem rasponu od 152 (2020.) do 190 (2022.). Medijan aktivnosti (koji bolje

opisuje tipi¢an segment jer eliminira utjecaj ekstremno popularnih lokacija) za rekreaciju iznosi
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izmedu 751115, dok za utilitarne aktivnostiiznosi tek 25 do 30. To zna¢i da uobicajeni (prosjecni)
segment mreZe biljezi 3 do 4 puta viSe rekreativnih nego utilitarnih aktivnosti. Iz tablice se
iznova jasno ocrtava porast rekreativne te stagnacija (blagi pad) utilitarne aktivnosti u
pandemijskoj 2020. godini. Utilitarne aktivnosti postizu maksimum u 2022., dok su rekreativne
na vrhuncu 2020. i 2021., a potom su se smanjile, ali su ostale na razini viSoj nego prije 2020.
Standardna devijacija (0) je u svim godinama viSestruko veda od prosjeka, $to u kombinaciji s
ogromnim maksimalnim vrijednostima ukazuje na to da je biciklisticki promet izrazito
koncentriran. To ukazuje na nekoliko iznimno popularnih koridora (biciklisti¢ke magistrale i
popularna rekreacijska odredista) koji privlade golemu vedinu prometa, dok veéina ostalih
segmenata mreze biljeZi vrlo skroman promet (medijan od samo 30 za utilitarne i 100 za

rekreativne).

Tablica 10. Statistika ukupne utilitarne i rekreativne Strava aktivnosti po svim segmentima mreZe

Prosjek Medijan c Max
Godina
Util Rekr Util Rekr Util Rekr util Rekr
2019 154,32 360,77 25 75 362,11 937,51 6850 28840
2020 152,35 540,94 25 115 348,32 1318,01 5520 39745
2021 167,92 539,04 25 115 400,40 1316,60 5895 41335
2022 190,44 475,85 30 100 462,70 1160,65 7765 35120
2023 177,55 485,82 30 100 438,83 1603,11 6970 69665

Statisticki prikaz mjese¢ne distribucije ukupne rekreativne i utilitarne aktivnosti vidljiv je na
dijagramima na slikama 71 8. Pri tome je izrazena sezonalnost koja se oCituje niskom koli¢inom
aktivnosti u zimskim mjesecima, proljetnim skokom aktivnosti i ljetnim vrhuncima. Takoder je
jasno izrazeno znatno odstupanje u broju zabiljezenih ukupnih aktivnosti tijekom 2019. (slika
7), izrazito izmedu travnja i rujna. Analizirajuéi navedene dijagrame moglo bi se zakljuéiti da se
najvise aktivnosti tijekom promatranog razdoblja odvilo u svibnju, pogotovo jer su svibanj 2020.
(24019) i 2022. (24233) mjeseci s apsolutnim maksimumom aktivnosti, no ukupno gledano
lipanj biljezi najvise aktivnosti s ukupno 104729 voznji (62460 rekreativnih i 42269 utilitarnih).
Izrazito znacajno je da travanj 2020. ima najvisi broj rekreativnih aktivnosti (16779) u ¢itavom
razdoblju te je, gledano prema vrsti aktivnosti, mjesec s najvisim brojem zabiljezene rekreativne
aktivnosti. Uz to travanj 2020. biljezi ujedno i najnizi broj utilitarnih aktivnosti usporedujudi s
4. mjesecom ostalih godina. Navedeno je posljedica pandemijskog zatvaranja koje je bilo na

snazi tijekom ¢itavog mjeseca 2020. godine.

Najniza razina aktivnosti urazdoblju od 2019. do 2023. biljezi se tijekom prosinca s ukupno 31782

voznje (18284 rekreativnih i 13498 utilitarnih), $to je pad od gotovo 70 % u odnosu na lipanj.
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Rekreativne aktivnosti dozivljavaju ogroman skok u travnju, kada omjer rekreativnih u odnosu
na utilitarne doseZe najvisu razinu od 1,96 (gotovo dvostruko vise rekreativnih aktivnosti). To

ukazuje na to da prvo toplo proljetno vrijeme najbrze aktivira rekreativce.

25000
20000
15000

10000

UKUPNO AKTIVNOSTI

5000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

—2019 2020 2021 2022 2023

Slika 7. Ukupna Strava aktivnost po mjesecima
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Slika 8. Ukupna utilitarna i rekreativna Strava aktivnost po mjesecima

Mjesecni podaci otkrivaju vrlo predvidljive sezonske obrasce, s naglasenim padom tijekom 8.
mjeseca. Znacajan pad sezonalne krivulje tijekom kolovoza jasno se vidi u ukupnoj aktivnosti po
mjesecima na slici 7, ali je jo§ i jasnije vidljiv u udjelu aktivnosti prema vrsti po mjesecima (slika
9). Prema udjelu aktivnosti po mjesecima, kolovoz biljeZi manje utilitarnih aktivnosti (8,82 %
ukupnog godis$njeg broja) od svibnja, lipnja, srpnja, rujna i listopada, te manje rekreativnih
aktivnosti od travnja, svibnja, lipnja, srpnja i rujna. Takav obrazac odstupanja od pravilne
sezonalne krivulje moZe se objasniti ¢injenicom da je kolovoz uobic¢ajeno namijenjen za godisnje

odmore.
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Ukupan mjesecni broj aktivnih korisnika aplikacije Strava u promatranom razdoblju od 2019. do
2023. (slika 9) usko odrazava sezonske trendove aktivnosti. Broj aktivnih korisnika doseze
najvise brojke u svibnju i lipnju, pada tijekom kolovoza, ponovno raste u rujna te potom pada na

najnize razine zimi.
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Slika 9. Broj aktivnosti prema vrsti po mjesecnom udjelu i broj korisnika po mjesecima

Ukupni godi$nji broj aktivnih korisnika aplikacije Strava skocio je s 22460 u 2019. na 34151 u
2020. godini, $to predstavlja izniman porast od 52 % (tablica 11). Ovaj nagli skok izravno se
podudara s pocetkom pandemije COVID-19, kada su aktivnosti na otvorenom i individualni
sportovi postali iznimno popularni. U iduéim godinama se broj korisnika zadrzao na stabilnoj
razini bez znacajnih padova $to ukazuje na to da je Strava uspjes$no zadrzala i dodatno prosirila
bazu korisnika stvorenu tijekom pandemije. ProsjeCan mjese¢ni broj korisnika kontinuirano je
rastao: s 1872 u 2019. na 2846 u 2020., dosegnuvsi vrhunac od 2992 mjesec¢na korisnika u 2023.
godini. IzraZzena sezonalnost izraZena je kao i kod ukupne aktivnosti tijekom ljetnih mjeseci.
Lipanj je dosljedno najaktivniji mjesec u gotovo svim promatranim godinama, osim u svibnju
2020. kada je zabiljeZen najvedi broj od ¢ak 4503 korisnika. To je ujedno i apsolutni mjese¢ni
rekord u cijelom petogodisnjem razdoblju, a vjerojatno je uzrokovan popustanjem prvih strogih

lockdown mjera.

Razdoblje od svibnja do rujna biljezi najveéu koncentraciju korisnika (tablica 11). Primjerice, u
2023. godini broj korisnika se u tom razdoblju konstantno kretao blizu ili iznad granice od 4000.
Najmanji broj korisnika biljezi se tijekom zimskih mjeseci kada su vremenski uvjeti nepovoljniji
za aktivnosti na otvorenom. U 2019. (724 korisnika) i 2020. (1001 korisnik) najslabiji mjesec bio
je sijeCanj, a od 2021. do 2023. najnizi broj korisnika koristi aplikaciju tijekom prosinca: 1278

(2021.),1258 (2022.) 11637 (2023.). Razlika izmedu najaktivnijeg i najmanje aktivhog mjeseca po
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broju korisnika je izrazito velika. U 2023. godini aktivnost u lipnju (4072) bila je ¢ak 2,5 puta veéa
nego u prosincu (1637), $to potvrduje da je koriStenje aplikacije izrazito ovisno o godi$njim

dobima, odnosno da prati prosje¢nu aktivnost u tijeku godine.

Tablica 11. Broj korisnika Strave po mjesecima u razdoblju od 2019. do 2023.

Mjesec 2019 2020 2021 2022 2023 Sve godine

1 724 1001 1477 1549 1693 6444
2 1232 1542 2631 1859 1665 8929
3 2081 2101 2938 2921 2657 12698
4 2093 3739 3372 3254 3159 15617
5 1985 4503 3939 3919 3883 18229
6 2600 3896 3988 4007 4072 18563
7 2456 3687 3590 3773 3985 17491
8 2504 3333 3400 3506 3585 16328
9 2371 3663 3644 3151 4010 16839
10 2164 3036 2727 3215 3478 14620
11 1252 2192 1735 2034 2076 9289
12 998 1458 1278 1258 1637 6629
)3 22460 34151 34719 34446 35900

4.2 Prostorno-vremenska analiza Strava aktivnosti

U svrhu utvrdivanja prostorno-vremenskih obrazaca biciklistickoga prometa na podrucju Grada
Zagreba, provedena je analiza godi$njega volumena Strava aktivnosti po svim linijskim
segmentima prometne mreze. Klasifikacija i vizualizacija podataka, te izrada zavr$nih
kartografskih sadrzaja, izvedene su u QGIS-u. Kako bi se izradila vizualizacija ukupne Strava
aktivnosti po pojedinoj godini bilo je potrebno povezati se unutar QGIS-a na view iz Postgres
baze (vidi poglavlje 3.2.1), koji je izraden za svaku godinu te sadrzi geometriju i podatak ukupne

aktivnosti (total_trip_count) svakog linijskog segmenta mreze.

Kao temelj za odredivanje razreda (klasa) posluZio je izradun histograma cjelokupnoga skupa
podataka, pri emu je minimalna zabiljezena vrijednost po segmentu 5, dok je apsolutni
maksimum 72105 zabiljezenih aktivnosti. Kako bi se anulirao utjecaj ekstrema (engl. outliers) i
postigla optimalna vizualna reprezentacija stvarnoga prometnog opterecenja, izraden je
histogram vrijednosti nakon cdega je provedena Kklasifikacija primjenom deskriptivnih
statistickih parametara: medijana, prosjeka i standardne devijacije. Linijski su segmenti svrstani

za cjelokupnu mreZu u pet klasa prema ukupnoj godisnjoj Strava aktivnosti na sljedeéi nacin:

1) vrlo niska aktivnost (5 —145): vrijednosti od minimuma do medijana (min — median),
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2) niska aktivnost (146 — 650): vrijednosti od medijana do prosjeka (median — avg),

3) prosjeéna (umjerena) aktivnost (651 —1450): vrijednosti od prosjeka do zbroja prosjeka i
polovine standardne devijacije (avg — (avg + 0/2)),

4) visoka aktivnost (1451 — 8760): vrijednosti od zbroja prosjeka i polovine standardne
devijacije do Sesterostruke vrijednosti standardne devijacije ((avg + 0/2) — (076)),

5) iznimno visoka aktivnost (8761 — 75000): vrijednosti od S$esterostruke vrijednosti

standardne devijacije do maksimuma ((0*6) — max).
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Slika 10. Ukupan broj Strava aktivnosti po linijskim segmentima mrezZe u 2019.

Stilizacija linijskog sloja karte, kojim se prikazuje pet klasa ukupne Strava aktivnosti po linijskom
segmentu mreZe (slika 10), izvedena je razlikom u boji i debljini linije. Pri tome se debljina linije
povecava s vrijednostima ukupne aktivnosti po klasi, a odabrana skala boja (viridis) kreée se od

tamnoljubidaste preko zelene do Zute. Karte (slika 10 — 13) su izradene u mjerilu 1:75000.

Karta prostorne distribucije za 2019. (slika 10) predstavlja referentno stanje prije pandemije
koronavirusa. U Kklasi iznimno visoke aktivnosti, oznaene Zutom bojom, nalaze se linijski
segmenti unutar zona sportsko-rekreacijske namjene te slicne lokacije koje su u rekreacijskim
biciklisti¢kim krugovima popularni biciklisti¢ki pravci za trening. U tu klasu spadaju SRC Jarun

(i prilazna Jarunska ulica), Sljemenska cesta, Zelena magistrala, te Podsusedski most na
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zapadnom izlazu grada (smjer Samobora). Jedini utilitarni bic. pravac u najvi$oj klasi aktivnosti

je Savski (pjesacki) most i njemu prilazece ceste (okreti$te tramvaja na kraju Savske ulice).
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Slika 11. Ukupan broj Strava aktivnosti po linijskim segmentima mreze u 2020.

Usporednom analizom kartografskih prikaza vidljiv je postepeni razvoj volumena biciklistickog
prometa kroz promatranom razdoblje. U referentnoj 2019. godini (slika 10) sve vaZnije tranzitne
ulice imaju visoku koli¢inu (zelena boja) Strava aktivnosti — Ilica, Zagrebacka av., Savska cesta,
Zagrebacka cesta, Ul. grada Vukovara, Av. Veleslava Holjevca, Klaiéeva, Martieva, Branimirova,
Heinzelova, Maksimirska cesta, i dr. Uz tranzitne pravce, visoku aktivnost biljeZe i znacajne
prometnice koje vode prema rekreativnim segmentima mreZe, prije svega glavni izlazi (ulazi) u
grad na zapadu, istoku i jugu, te glavne brdske prometnice podsljemenske zone (sjeverno od Ilice
i Maksimirske ceste). U klasi visoke aktivnosti nalaze se i popularne rekreativne lokacije poput
parka Maksimir i Dotr§¢ina te jezera Bundek. Vrlo niska i niska razina aktivnosti prostorno je
rasporedena u zonama koje karakterizira nepovoljna morfologija terena (nagib), nedostatak
biciklisti¢ke infrastrukture i visoka koncentracija teretnog prometa. U tim klasama nalaze se
industrijske zone, juzna i istoéna predgrada, manje lokalne (kvartovske) ceste te vedina

podsljemenske zone.

Znadajna promjena primjetna je u pandemijskoj 2020. godini (slika 11), kada nastupa skok u

iznimno visokoj aktivnosti na prometnicama povezanim sa ve¢ spomenutim rekreacijskim
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lokacijama. Podrugje Sljemenske ceste poveéava se, te obuhvada dio spusta prema Sestinama kao
i Gracansku cestu. Segment Zelene magistrale takoder se produljuje i ulazi cijelom duzinom u
najvisu klasu, u koju ulazii sjeverni dio savskog nasipa od Mosta slobode do Jaruna. Uz povecanje
aktivnosti na rekreacijskim segmentima mreZe, primjetna je snazna disperzija visokih
vrijednosti diljem gradske ulicne mreze. Poneki urbani koridori poput Ulice grada Vukovara,
centralnog dijela grada uz Trg bana Jeladiéa te zapadnoga dijela grada (Samoborska cesta)

postaju znatno frekventniji, $to ukazuje na porast utilitarnih aktivnosti (dnevnih migracija).
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Slika 12. Ukupan broj Strava aktivnosti po linijskim segmentima mreZe u 2021.

Kartografski prikaz za 2021. godinu (slika 12) ukazuje na zadrZavanje visokoga volumena
biciklistickoga prometa uspostavljenog tijekom 2020. Tranzitni bic. pravci kroz centar i $iri
centar grada nastavljaju biljeZiti rast, formirajuéi kontinuirane koridore prosjecne i visoke
aktivnosti. Vidljivo je pojaano optereéenje na savskim mostovima (Most slobode i Jadranski
most), $to koincidira s infrastrukturnim radovima na Savskom mostu koji su trajali tijekom

gotovo Citave 2021. S tim u vezi znacajno se povecava i bic. promet na Av. Veceslava Holjevca.

U 2022. godini (slika 13) vidljivi su sliéni prostorni uzorci kao i prethodne godine $to oznadava
razdoblje stabilizacije biciklisticke aktivnosti. Najveéa promjena jest otvaranje Savskog
(pjesackog) mosta, kojim se biciklisti¢ki promet velikim dijelom preusmjerava sa Mosta slobode

i Jadranskog mosta na novouredenu pjesacko-biciklisticku stazu Savskog mosta.
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Slika 13. Ukupan broj Strava aktivnosti po linijskim segmentima mreze u 2022.

U slu¢aju ukupne rekreativne (leisure_trip_count) i utilitarne (commute_trip_count) Strava
aktivnosti ponovljen je isti proces klasifikacije volumena prometa temeljem histograma
cjelokupnoga skupa podataka i upotrebom deskriptivnih statistickih parametara (maksimum
zabiljezenih aktivnosti, medijan, prosjek, standardna devijacija). Zbog sli¢nosti prostornog
uzorka biciklisticke aktivnosti izmedu ukupne i rekreativne Strava aktivnosti u radu nije
prikazana zasebna prostorno-vremenska analiza rekreativne aktivnosti (kartografski prikazi
dostupni u prilogu 4). Za izradu karata ukupne utilitarne aktivnosti upotrjebljena je ista
stilizacija kao i u prethodnim kartama ukupne aktivnosti, no karte (slika 14 — 17) su izradene u
krupnijem mjerilu (1:50000) kako bi jasnije prikazale centralni dio podrudja istraZivanja,
odnosno urbanu sredinu koji prednjaéi utilitarnim biciklistickim aktivnostima. Kao i u
prijas$njim kartama ukupne aktivnosti, OSM je postavljen kao rasterska podloga putem mreznog
servisa WMS (Web Map Service). Takoder, zbog specifinosti svakodnevnih putovanja, koja
generiraju znatno manji apsolutni broj zapisa u odnosu na ukupnu (i rekreativnu) aktivnost

unutar Strava aplikacije, grani¢ne vrijednosti klasa znatno su nize.
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Slika 15. Ukupan broj utilitarne Strava aktwnostz po linijskim segmentima mreZe u 2020.
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Slika 17. Ukupan broj utilitarne Strava aktivnosti po linijskim segmentima mreZe u 2022.
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Kao i kod ukupne aktivnosti provedena je usporedna analiza kartografskih prikaza te je vidljivo
povecanje volumena biciklistickog prometa u transportne (utilitarne) svrhe iz godine u godinu.
U referentnoj 2019. godini utilitarni aktivnost jasno ocrtava primarnu tranzitnu strukturu Grada
Zagreba, pri ¢emu je najveci broj aktivnosti zabiljezen na klju¢nim tockama povezivanja
sjevernog i juznog dijela grada, na glavnim prometnim pravcima i tranzitnim koridorima te
pojedinim sjeci$tima pravaca visokog intenziteta (slika 14). To su ujedno dijelovi cestovne mreze
s najve¢im volumenom motoriziranog prometa, ali i odvojenom biciklistickom infrastrukturom.
U najvisoj klasi prema utilitarnoj aktivnosti su Savski most i Most slobode, dok Most mladosti
biljezi visoku aktivnost (a njemu pristupne prometnice ¢ak iznimno visoku). Bududi da su ta tri
prijelaza preko Save jedini dostupni pravci za bicikliste, ne ¢udi njihovo visoko opterelenje.
Posljedi¢no, s mostovima povezane pristupne prometnice privlace biciklisticki promet pa
iznimno visoki volumen imaju i Av. V. Holjevca, juzni dio Savske, ul. Ivana Rogica (Kajzerica) i
Jarunska, ali i sjeverni dio savskog nasipa od Savskog mosta. To pokazuje da dio biciklista za
svakodnevnu transportnu vozZnju bira alternativne puteve bez uredene biciklisticke
infrastrukture, ali s minimalnim (ili nikakvim) intenzitetom motoriziranog prometa. Zutom
bojom oznacene su i glavni longitudinalni pravci: Zagrebacka av. od Zagrebacke do Savske ceste,
Slavonska av. od Savske ceste do Av. V. Holjevca, Vukovarska (sjeverni dio) od Ul Florijana
Andraseca do financijske ¢etvrti na Radnickoj cesti te UL kneza Branimira. Treba napomenuti da
na Zagrebackoj i Slavonskoj av. na pojedinim dijelovima (uz Selsku i Savsku) obje strane ceste
biljeZze iznimno visoke vrijednosti utilitarne aktivnosti. Takoder najvisoj klasi pripada i
Strojarska cesta koja spaja Vukovarsku i Branimirovu, ali i dio Medarske ulice na zapadu kao
alternativni longitudinalni pravac Ilici (koja nema bic. infrastrukturu, a ima visoku koli¢inu

motoriziranog prometa).

Sukladno obrascu prostorne distribucije ukupne Strava aktivnosti, utilitarne aktivnosti u 2020.
godini (slika 15) biljeze disperziju visokih vrijednosti. Istodobno je primjetno ukupno poveéanje
broja linijskih segmenata niske i umjerene aktivnosti, $to je narocito vidljivo na lokalnoj razini
prometne mreze unutar stambenih Cetvrti i blokova. U klasi visoke i iznimno visoke aktivnosti
vidljivo je uspostavljanje pravca od kruznog toka (tzv. rotora) Remetinec do Savskog mosta. Ovaj
pravac u 2019. nije postojao zbog radova (rekonstruirani rotor je pusten u promet krajem sije¢nja
2020.). Dodatno, u najvisoj klasi pojavljuje se istoéna strana Mosta mladosti, produZetak Av. V.
Holjevca od mosta sve do Av. Dubrovnik i dio Tomislavove ulica od Fallerovog SetaliSta prema

zapadu.

Ipak, najznacajniji novi koridor koji se u 2020. pojavljuje u klasi iznimno visoke utilitarne

aktivnosti jest biciklisticki pravac isto¢no od centra grada. Radi se o biciklisti¢kom koridoru koji
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se proteze od Marticéeve ulice (kod trznice Kvatrié, juzno od Kvaternikovog trga), nastavlja preko
ulica Dragutina Rakovca i Pavla Stoosa te se ulicom RuZmarinka povezuje sa Sveticama i
Maksimirskom cestom. Zanimljivo i indikativno je Sto ovaj pravac nema visok intenzitet
motoriziranog prometa, kao ni tramvajski promet, ¢ime predstavlja sigurniju prometnu
alternativu paralelnim tranzitnim koridorima (Vlaska ulica i Ulica kralja Zvonimira). Takoder
valja istaknuti da u promatranoj 2020. na tom podrudju nije bilo biciklisticke prometnice (danas
postoji bic. prometnica kategorije CM), ali da su unato¢ tome biciklisti odabrali navedeni pravac
za povezivanje infrastrukturnih dionica na Marti¢evoj (Kvaternikovom trgu) i Maksimirskoj

cesti.

Za razliku od ukupne Strava aktivnosti, koja tijekom 2021. (slika 16) i 2022. (slika 17) godine
dozivljava stabilizaciju i svojevrsnu stagnaciju, utilitarni biciklisticki promet u cjelokupnom
razdoblju istrazivanja pokazuje prostorno S$irenje i koli¢insko poveéanje. Pri tome dio linijskih
segmenata prelazi iz visoke u klasu vro visoke aktivnosti, kao npr. zapadni dio Ilice (kod Vrapca),
Vraplanska putina, dijelovi mreZze oko Zapadnog kolodvora, sredi$nji dio prilaza baruna
Filipoviéa, ali i mnoga druga znacajna raskrizja na kojima se spajaju vazniji tranzitni smjerovi
visoke biciklisticke aktivnosti. I kod utilitarne aktivnosti je izrazito primjetan utjecaj zatvaranja
Savskog (pje$ackog) mosta, koji je zbog obnove bio izvan pogona od kraja sije¢nja 2021. do kraja
ozujka 2022. Posljedica toga bila je izrazito visoka koncentraciju utilitarne aktivnost na
susjednom Jadranskom mostu tijekom 2021., ali i povratak uobicajenom obrascu svakodnevnog

prometa u 2022. godini.

4.2.1 Makro-lokacijska prostorna analiza Strava aktivnosti

Kao nadopunu prethodnoj detaljnoj analizi pojedinacnih linijskih segmenata, provela se
vizualna analiza biciklisti¢ke aktivnosti na administrativnoj razini, koja omoguéuje agregirani
(makro) pogled na raspodjelu biciklistickog prometa u Zagrebu. Kao rezultat su izradeni
kartografski prikazi prosjecne Strava aktivnosti po segmentu MO-a Grada Zagreba na godi$njoj
razini. Prostornim upitom unutar QGIS-a izvedena je analiza geometrije i atributa Strava
aktivnosti unutar pojedinog MO-a. Za svaki MO izracunate su ukupna duZzina i broj svih linijskih
segmenata te prosjecna duzina linijskog segmenta, a potom je izracunat prosjecan broj
aktivnosti po linijskom segmentu pojedinog MO-a za pojedinu godinu promatranog razdoblja.
Taj podatak posluZio je za vizualnu analizu prosje¢ne godi$nje Strava aktivnosti po MO-u Grada
Zagreba (slika 18). Svrha ove analize bila je olak$ati interpretaciju i vizualizaciju podataka Strave
na administrativnoj razini za svaku godinu promatranog perioda istrazivanja. Istom metodom
izratunat je prosje¢ni godi$nji volumen utilitarne (slika 19) i rekreativne (slika 20) aktivnosti po

segmentu MO-a. Kako bi se izbjeglo prikazivanje svih 12 izradenih karata (ukupna, rekreativna i
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utilitarna aktivnost kroz 4 godine) unutar glavnog dijela rada, u nastavku su prikazani isjeéci
zavr$nih kartografskih prikaza spojeni u jednu zajednicku sliku. Svi izvorni kartografski prikazi

priloZeni suiizvornom formatu na kraju rada (vidi prilog 5).

Pri interpretaciji ovih karata (slike 18, 19 i 20) nuZno je uzeti u obzir specifian statisticko-
geometrijski uéinak odabrane metodologije (tzv. MAUP — Modifiable Areal Unit Problem). S
obzirom da svaka karta za pojedini MO prikazuje prosjek (ukupne godi$nje aktivnosti) po
linijskom segmentu, MO-i koji obuhvacaju velike neizgradene i zelene povrsine s vrlo rijetkom
cestovnom mrezom, ali posjeduju jedan izrazito opterelen rekreacijski koridor (poput
Sljemenske ceste, SRC-a Jarun ili savskoga nasipa), generirat ¢ée iznimno visoke prosjeéne
vrijednosti. S druge strane, u gusto izgradenim urbanim MO-ima Sirega centra grada, gdje
postoji gusta prometna mreza, ukupni se volumen biciklistickoga prometa disperzira na velik
broj segmenata, $to posljedi¢no rezultira nizim do umjerenim prosje¢nim vrijednostima, unatoc

visokom apsolutnom broju aktivnosti.

2019.

Prosjek ukupnog broja aktivnosti
I 31-290

W 291-481

M 482 - 695

I 696 - 1060

1061 - 1499

. ‘ 1500 - 2614

Slika 18. Prosjecna godisnja Strava aktivnosti po linijskom segmentu mreze za podrucje MO-a
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Usporednom analizom kartografskih prikaza (slika 18) jasno se ocrtavaju trendovi u intenzitetu,
prostornom obuhvatu i promjeni biciklistickog prometa na podruéju Grada Zagreba kroz
promatrani period od 2019. do 2022. Za referentnu 2019. godinu karakteristi¢ne su niske i
umjerene vrijednosti, prikazane nijansama plave i tamno-zelene boje. MO-i nize aktivnosti
pretezno se nalaze na isto¢noj polovici grada. To su podrudja koje karakterizira geografska
udaljenost od urbane sredine, industrijske zone i brze tranzitne ceste (sekundarne kategorije
prema OSM-u, npr. Slavonska avenija), fizicke prepreke (npr. Zeljezni¢ka pruga) te nepostojanje
sigurne i kontinuirane biciklisticke infrastrukture. Umjereno visoke vrijednosti Strava aktivnosti
po prosje¢nom segmentu mreze MO-a vidljive su na podruéjima MO-a na jugozapadnom dijelu
Zupanije (GC Brezovica), MO-a Jarun, MO-a Mlinovi i Gradani (u blizini Sljemenske ceste) te
MO-a Ka$ina (sjeverozapadni izlaz iz grada; drZavna cesta u smjeru Marije Bistrice). Sva
navedena podrudja znacajna su u kontekstu rekreativne bic. aktivnosti, stoga se moze zakljuditi

da je tijekom 2019. aplikacija primarno upotrjebljavana za rekreaciju.

Najveda promjena dogada se u2020. godini, kada je vidljivo proporcionalno prostorno povecanje
bic. aktivnosti na podrudju ¢itavog grada. Pri tome MO-i niske prosjecne aktivnosti na istoku i
JI-u grada takoder dozivljavaju znacajan skok u brojnosti, no taj trend opada sa 2021. i 2022.
godinom. Ukupno gledano, moze se zakljuliti da bic. aktivnost po MO-ima u 2021. i 2022.
dozivljava stabilizaciju. Unato¢ tome, primjetan je trend smanjenja aktivnosti tijekom 2022. u
predjelu pojedinih sjevernijih (brdskih) MO-a, pogotovo centralno iznad Ilice i na zapadu iznad
Aleje grada Bolonje. Generalno gledano vidljiva je izrazita podijeljenost gradskog prostora na

biciklisti¢ki aktivan zapadni i juZni te neaktivan isto¢ni dio grada.

Usporednom prostorno-vremenskom analizom ukupne (slika 18) i rekreativne (slika 19) Strava
aktivnosti po prosje¢nom segmentu na razini MO-a Grada Zagreba uocdava se gotovo potpuna
prostornaivremenska podudarnost obrazaca aktivnosti. Razlog tome leZi u ¢injenici $to je Strava
aplikacija primarno namijenjena sportasima i rekreativcima. Osim toga, na podrudju Zagreba se
utilitarni bic. pravci Cesto preklapaju s rekreacijskim koridorima. Primjer je savski nasip, kao
sigurna biciklisticka magistrala bez motoriziranog prometa. Jedina znacajna razlika vidljiva je
na podrudju centralnih MO-a (GC-i Donji Grad, Tre$njevka — sjever i Trnje), gdje je ukupna
aktivnost znatno visa od rekreativne, $to je ujedno i potvrda znacajno vise utilitarne aktivnosti

na tom podrudju (slika 20).
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Prosjek ukupnog broja
rekreativnih aktivnosti

I 30 - 260
I 261-435
I 436 - 698
W 699 - 1034
1035 - 1598
1599 - 2421

Slika 19. Prosjecna godisnja rekreativna Strava aktivnosti po linijskom segmentu mreZe za podrucje MO-a

Karte prosjecne godisnja utilitarne Strava aktivnosti po linijskom segmentu mreze za podrudje
MO-a (slika 20) jasno pokazuje razli¢ite obrasce izmedu rekreativne i utilitarne bic. aktivnosti.
Utilitarna aktivnost na podrudju Grada Zagreba izrazito je centralizirana u urbaniziranom dijelu,
narocito u GC-ima Donji grad, Tre$njevka — sjever, Trnje i jugozapadnim MO-ima Maksimira.
Najvisoj klasi utilitarne aktivnosti pripadaju svi MO-i koji prometno gravitiraju sredistu grada.
U urbanom centru nalazi se najveca gustoca radnih mjesta te sveudili$nih i javnih ustanova, a
zajedno sa Sirim centrom grada karakterizira ih gusta prometna povezanost, ravna topografija
(bez nagiba terena) i razvijena mreza biciklisti¢ke infrastrukture. Suprotno tome, MO-i s
visokom rekreativnom aktivnosti na JZ-u i sjeveru grada biljeZe izrazito malo svakodnevnih
utilitarnih voZnji. Razlog tome jest velika udaljenost od centra grada, slabija razvijenost
prometne mreze, nedostatak bic. infrastrukture i zahtjevna topografija terena (nagib u

sjevernom dijelu).
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Prosjek ukupnog broja
utilitarnih aktivnosti
W 0,1-47

I 48 - 120

B 121-183

N 184 - 250
I 251 - 364
365 - 560

Slika 20. Prosje¢na godisnja utilitarna Strava aktivnosti po linijskom segmentu mreze za podrucje MO-a

Usporedbom apsolutne vrijednosti klasifikacije moZze se uociti da rekreativne aktivnosti po MO-
ima imaju viSestruko vede vrijednosti (najvisa klasa iznosi 1599 — 2421 aktivnosti po segmentu)
u odnosu na utilitarne (najvisa klasa: 365 — 560). Unato¢ tome, prostorna analiza obrazaca
utilitarne aktivnosti dokazuje opre¢nu prostornu svrhu u odnosu na rekreativne aktivnosti.
Utilitarne aktivnosti vezane su za izgradenu mreZu prometnica dok su rekreativne aktivnosti
usmjerene prema prirodnim lokacijama i rubnim dijelovima grada. Uz to, vremenska analiza
ukazuje na drugaciju dinamiku razvoja. Utilitarne aktivnosti ne biljeze visoki rast tijekom
pandemijske 2020. godine nakon kojeg slijedi stagnacija, ve¢ kontinuirano rastu i prostorno

(gotovo ekscentri¢no) se $ire, kulminirajuéi u 2022. godini.
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4.3 Statisticka analiza automatskog brojaca i usporedba sa Strava

aktivnosti

S ciljem Sto preciznije procjene PGDBP-a na razini cjelokupnoga gradskog podrudja, provedena
je komparativna analiza zapisa s automatskog brojaca i podataka s platforme Strava za
pripadajudi linijski segment mreZe. U tom su postupku egzaktni podaci automatskog brojaca
imali ulogu referentnih terenskih vrijednosti, neophodnih za kalibraciju biciklistic¢ke aktivnosti
iz Strave. Sveobuhvatna analiza vremenskih obrazaca postignuta je usporedbom podataka u
trima razli¢itim vremenskim rezolucijama: godis$njoj (tablica 12), mjese¢noj (slika 21; prilog 6) i
dnevnoj razini (slike 22 — 25). Tim su postupkom detaljno ispitana sezonska kolebanja i
medugodisnje promjene, ¢ime je stvoren temelj za procjenu zastupljenosti korisnika Strave u

ukupnom volumenu biciklistickog prometa.

Tablica 12. Ukupan broj prolaza na automatskog brojacu i usporedba sa Strava aktivnosti na segmentu brojaca
na godisnjoj razini

. Automatski Strava aktivhost  Strava Rekreativne o Utilitarne o
Godina - o < % < %
broja¢ na segmentu % voznje voznje
2019 437071 5865 1,34 2170 37,0 3695 63,0
2020 429073 6800 1,58 3740 55,0 3060 45,0
2021 429077 8225 1,92 4020 489 4205 51,1
2022 300989 8725 2,90 3630 41,6 5095 58,4

Ukupan broj Strava aktivnosti na segmentu mreze u Ulica grada Vukovara, na lokaciji
automatskog brojaca biciklistickog prometa, biljeZi stabilan godi$nji rast, poveéavajuéi se s 5865
aktivnosti u2019. na 6800 u 2020., zatim na 8225 u 2021. te dostiZe vrhunac od 8725 aktivnosti
u 2022. U tablici 12 je vidljivi da udio Strava aktivnosti u odnosu na podatke s automatskog
brojaca kontinuirano raste. U 2019. iznosio je 1,34 %, u 2020. 1,58 %, u 2021. 1,92 %, dok u 2022.
skade na 2,90 % (za 2023. nisu dobiveni podaci automatskog brojaca pa nije bilo mogude
napraviti usporedbu). Ovaj trend ukazuje na sve veéu popularnost aplikacije medu
svakodnevnim biciklistima ili promjenu profila korisnika prema digitalnim alatima. U
uobicajenim okolnostima Ulica grada Vukovara primarno sluzi kao transportni koridor za
svakodnevne (utilitarne) voznje povezujuéi zapadni i sredi$nji dio grada od Tre$njevackog trga
do poslovnog podrudja oko Radnicke ulice. U 2019. utilitarne aktivnosti ¢inile su vedinu s 63 %.
Medutim u 2020. godini, koja se zbog pandemija pokazala specifi¢na, se struktura drasti¢no
mijenja u korist rekreativnih voznji koje preuzimaju 55 % udjela (3740), dok utilitarne padaju na
45 % (3060). Nakon slabljenja pandemijskih mjera, utilitarne voZnje ponovno preuzimaju

primat: u 2021. ¢ine 51,12 % (4205 voznji), u 2022. rastu na 58,40 % (5095 voznji). Iako u tablici
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12 nije prikazano, primjetan je snazan relativni rast popularnosti elektriénih bicikala (stupac 'e-

bike' u tablici s podacima) medu Strava korisnicima, ¢iji je broj porastao s tek 25 voznji na

segmentu u 2019. na 130 u 2022. te ¢ak 350 voznji u 2023. godini.
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Slika 21. Usporedba ukupnog broja prolaza na automatskom brojacu i aktivnosti na Strava segmentu brojaca

Ako se promatra sezonalna biciklisticka aktivnost na mjese¢noj razini kroz cjelokupni period
istrazivanja na lokaciji brojada, tada je vidljiva (slika 21) snazna korelacija izmedu dvaju skupova
podataka. Najjasniji primjer jest 2019. godina, koja je ujedno i inicijalna godina istrazivanja, u
kojoj se kretanje obje linije gotovo preklapa. Na samom pocetku te godine ujedno je i mjesec s
najmanjom Strava aktivnosti na lokaciji broja¢a (215). Jedina iznimka u 2019. dogodila se u rujnu
gdje je Strava aktivnost bila sli¢na aktivnosti u listopadu, dok automatski brojac biljezi znatno

manji broj prolaza u rujnu (41561) u odnosu na listopad (52323).

Drugo odstupanje dvaju linija dogodilo se za vrijeme veé spomenutog pandemijskog razdoblja,
a vidljivo je u usporedbi boja prolaza na brojacu u travnju 2020. u odnosu na mjesec ranije dok
linija Strave biljezi nagli skok na istom segmentu. Treée odstupanje jest skok Strava aktivnosti u
odnosu na brojac u lipnju 2021., pri ¢emu Strava aktivnost biljezi maksimum za cjelokupno
razdoblje (1470), a posljednje odstupanje u odnosu dvaju linija primjetno je u 2022. godini. Te
godine vidljiv je relativni skok Strava aktivnosti u odnosu na godine prije koji, osim lipnja,
korelira u odnosu na broja¢, dok brojac biljezi relativno nize vrijednosti od prijasnjih godina.
Gledajudi cjelokupni period primjecuje se ukupni rast broja Strava aktivnosti na segmentu te
porast udjela Strava aktivnosti u ukupnom broju prolaza na automatskom brojacu. Razdoblja

kada raste broj prolaza na automatskom brojacu podudaraju s porastom Strava aktivnosti, Sto
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ukazuje na to da su podaci iz aplikacije Strava koristan indikator trendova biciklistickog

prometa.

Bududi da su podaci s automatskog brojaca za cjelokupno promatrano razdoblje prikupljeni u
dnevnoj rezoluciji, provedena je njihova komparacija s dnevnim zapisima aplikacije Strava na
pripadajuéem infrastrukturnom segmentu. Ovaj je postupak omogudio detaljnu analizu
kratkotrajnih fluktuacija i izraun godisnjih koeficijenata korelacije (slike 22 — 25). U svrhu
optimizacije grafickog prikaza i olak$ane vizualne interpretacije, podaci su obradeni metodom
sedmodnevnog pomic¢nog prosjeka (tzv. linija trenda). Primjena navedene analiticke metode bila
je neophodna za filtriranje Suma u podacima, odnosno dnevnih varijacija primarno uzrokovanih
meteorolo$kim prilikama (oborine, niske temperature) te razlikama u volumenu prometa
izmedu radnih dana i vikenda. Ovako izgladena krivulja omogudila je precizniju identifikaciju

dugoro¢nih sezonskih obrazaca, kao i detekciju anomalija proizaslih iz vanjskih utjecaja.

Dijagrami na slikama 22 — 25 ilustriraju odnos ukupnog broja prolazaka registriranih na brojacu
i agregirane dnevne Strava aktivnosti za svaku pojedinu godinu istrazivanja. Pritom inicijalna
2019. godina (slika 22) sluzi kao referentno razdoblje za utvrdivanje baznih vrijednosti
biciklistickoga prometa. Rezultati za spomenutu godinu ukazuju na stabilnost trendova, uz
olekivanu eskalaciju aktivnosti tijekom toplijeg dijela godine. Utvrdena je vrlo visoka razina
korelacije izmedu dvaju promatranih izvora, $to implicira stabilnu i ravnomjernu distribuciju
korisnicke strukture. Kao jedino znacajnije odstupanje izdvaja se apsolutni maksimum
zabiljezen na automatskom brojacu u drugoj polovici listopada 2019., koji pritom nije bio

popracen adekvatnim porastom aktivnosti unutar same aplikacije Strava.
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Slika 22. Odnos ukupnog broja prolaza na automatskom brojaca i ukupne aktivnosti na Strava segmentu u
2019. prikazan 7-dnevnom trend linijom
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Godina 2020. (slika 23) bila je obiljeZena atipiénim oscilacijama prometnih tokova uzrokovanim
pandemijom. Uvodenjem restriktivnih mjera sredinom oZujka zabiljezen je oStar pad prometa,
nakon Cega je uslijedio brzi oporavak i opdi porast biciklisticke aktivnosti. U tom je razdoblju
uocen snazniji rast Strava aktivnosti u usporedbi s podacima automatskog brojaca. Takav je
nesrazmjer trajao sve do ublazavanja epidemioloskih mjera pocetkom svibnja, kada linija trenda
automatskog brojac¢a ponovno pocinje biljeziti brzi rast u odnosu na aplikaciju. Opcenito, podaci
ukazuju na to da se biciklizam tijekom ljeta 2020. godine znacajno intenzivirao, $to je vjerojatno
izravna posljedica izbjegavanja javnog gradskog prijevoza i poveéanog interesa za rekreaciju na
otvorenom. Unato¢ tom rastu, u prvoj polovici kolovoza evidentiran je izraZen pad aktivnosti,

§to se moze pripisati uobi¢ajenom smanjenju urbanih migracija uslijed sezone godisnjih

odmora.
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Slika 23. Odnos ukupnog broja prolaza na automatskom brojaca i ukupne aktivnosti na Strava segmentu u
2020. prikazan 7-dnevnom trend linijom

Tijekom 2021. godine (slika 24) zabiljezene su maksimalne vrijednosti biciklistickoga prometa u
promatranom razdoblju. Analiza linija trenda ukazuje na snazan i kontinuiran rast aktivnosti
tijekom proljetnih mjeseci, uz zadrzavanje visokog intenziteta prometa kroz cijelu sezonu.
Odstupanjaizmedu dviju promatranih krivulja su minimalna, a najvise dolaze do izrazaja u prvoj
polovici lipnja kada Strava aktivnost doseze svoj apsolutni vrhunac. U tom su razdoblju
zabiljeZeni pojedinadni dani s dvostruko vedim brojem aktivnosti (80) u odnosu na mjeseéni
prosjek, dok referentni automatski broja¢ istodobno biljeZi olekivane, standardno visoke
vrijednosti za taj dio godine. Ovi pokazatelji potvrduju pouzdanost aplikacije i stabilnost
reprezentativnosti biciklisti¢kih tokova na zadanoj lokaciji, ¢ak i u godinama s iznadprosje¢nim

volumenom prometa.
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Slika 24. Odnos ukupnog broja prolaza na automatskom brojaca i ukupne aktivnosti na Strava segmentu u
2021. prikazan 7-dnevnom trend linijom

Godinu 2022. (slika 25) karakterizira povratak uobic¢ajenim obrascima prometnog optereéenja i
opda stabilizacija sustava. Iako se dinamika prometa dosljedno odvija prema odekivanom
sezonskom modelu, maksimalne zabiljeZene vrijednosti pokazuju blagi pad u odnosu na
ekstremne rezultate iz prethodne godine. Bez obzira na to smanjenje ukupnog intenziteta
aktivnosti, olitanja s automatskog brojaca i podaci iz aplikacije Strava zadrzavaju visoku razinu

medusobne korelacije, potvrdujudi tako stabilnost i reprezentativnost promatranih trendova.
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Slika 25. Odnos ukupnog broja prolaza na automatskom brojaca i ukupne aktivnosti na Strava segmentu u
2022. prikazan 7-dnevnom trend linijom

Analiza korelacije izmedu podataka s automatskog brojaca prometa i zapisa iz aplikacije Strava
ukazuje na visoku statisticku povezanost, ¢ime se potvrduje pouzdanost MPP-a u procjeni

stvarnih prometnih tokova (tablica 13). Za izracun koeficijenta korelacije koristen je Excel,
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unutar kojeg se izracun temelji na standardnoj matematic¢koj metodi Pearsonova koeficijenta
korelacije (r). Vrijednost navedenoga koeficijenta izralunata je prema sljededoj jednadzbi

(Sedgwick, 2012):

o L&D G-
V2 — 02Xy — y)?

(1)

gdje x; predstavlja stvarni dnevni broj prolazaka zabiljezen na automatskom brojacu za pojedini
dan promatranja, X oznacava aritmeti¢ku sredinu (prosjek) svih dnevnih oditanja brojaca u
analiziranom razdoblju, y; predstavlja ukupan broj zabiljezenih Strava aktivnosti na
pripadajuéem infrastrukturnom segmentu za taj isti dan, a ¥ oznadava prosjecni dnevni broj
Strava aktivnosti za cjelokupno promatrano razdoblje. Ovakav je matematicki pristup osigurao
egzaktno vrednovanje uskladenosti dnevnih fluktuacija izmedu dvaju promatranih neovisnih

izvora podataka.

Tablica 13. Koeficijenti korelacije dnevnih podataka automatskog brojaca i Strave

Godina Ukupno util rekr
2019 0,797 0,846 0,177
2020 0,690 0,793 0,245
2021 0,741 0,842 0,387
2022 0,857 0,866 0,404

Ukupno 0,631 0,689 0,264

Posebno se istiCe snazna pozitivna korelacija u segmentu utilitarnih aktivnosti, ¢iji koeficijenti
premasuju vrijednost od 0,84 u gotovo svim promatranim godinama, s maksimumom
zabiljezenim 2022. godine (r = 0,866). Zanimljivo je primijetiti da su vrijednosti korelacije za
utilitarne aktivnosti u vecini godina ¢ak i vise od ukupne korelacije prometa, $to dokazuje da
podaci svakodnevnih korisnika Strave gotovo savr$eno preslikavaju stvarne fluktuacije na

terenu.

S druge strane, rekreativne aktivnosti pokazuju znatno slabiju povezanost, s koeficijentima koji
se kre¢u od 0,177 (2019.) do 0,404 (2022.). Ovakav jasan nerazmjer sugerira da se infrastrukturni
segment na kojem je smjeSten automatski broja¢ primarno koristi kao utilitarni tranzitni
koridor, dok se rekreativni biciklisticki tokovi odvijaju na drugim rutama. Potvrda toga jest
¢injenica da je prosjecno dnevno prometno opterecenje na automatskom brojacu radnim
danima (1342) vi$e nego dvostruko vece u usporedbi s prometom tijekom vikenda (570). Nadalje,
analiza Strava podataka ukazuje na jasnu inverziju obrazaca aktivnosti ovisno o danu u tjednu.

Radnim danima unutar aplikacije prevladavaju utilitarne aktivnosti s prosjecno 14,2 zabiljezene

84



Modeliranje volumena biciklistickog prometa

aktivnosti dnevno, naspram 8,2 rekreativne. Nasuprot tome, tijekom vikenda biljeZi se drasti¢an
pad utilitarnih aktivnosti na prosjecno svega 1,87 po danu, dok ucestalost rekreativnih istodobno

raste na 11,35 dnevno.

Takoder, utvrden je znakovit pad korelacije tijekom 2020. godine u svim kategorijama. Ova se
anomalija moze izravno pripisati utjecaju pandemije i epidemioloskim mjerama, odnosno
mjerama ogranicavanja kretanja, radu na daljinu i online nastavi, $to je privremeno narusilo
uobicajene obrasce dnevnih migracija. Unato¢ tim pandemijskim oscilacijama, viSegodisnji
rezultati nedvojbeno potvrduju da je kalibracija Strava podataka pomocu referentnih brojaca

znanstveno opravdana metoda za preciznu procjenu PGDBP-a.

4.4 Analiza kratkotrajnog brojanja

Rezultati kratkotrajnog ruénog brojenja biciklistickoga prometa pruzaju detaljan uvid u
vremenske karakteristike (slika 26) i demografsku strukturu (slika 27) prometnih tokova
najfrekventnijih lokacija biciklistickog prometa. Prilikom interpretacije podataka nuzno je uzeti
u obzir daje zbog sanacije u tom razdoblju (od 25. sije¢nja 2021. do 29. oZujka 2022.) bio zatvoren
Savski (pjeSacki) most, $to je rezultiralo znadajnom redistribucijom prometa prema
alternativnim prijelazima preko rijeke Save. Na slici 26 je vidljivo da su oba mosta preuzeli
transportnu funkciju Savskog mosta. Na Mostu slobode je zabiljeZeno ukupno 563 biciklista na
obje strane prometnice (288 na zapadnoj i 275 na isto¢noj strani), uz izraZeniji intenzitet u
jutarnjim (324 prolaska) nego u poslijepodnevnim satima (239 prolazaka). Na Jadranskom
mostu je mjereno samo na isto¢noj strani, blizoj tramvajskom okreti$tu. Ondje je evidentirano
ukupno 269 biciklista, no s jasnom dominacijom poslijepodnevnih prolazaka (163 prema 106
jutarnjih). Ako se usporede oba mosta, omjer zabiljezenih prolazaka je vedi u jutarnjim satima
od popodnevnih (u korist Mosta slobode gdje su obje strane mjerene). Takva dinamika ukazuje
na to da su biciklisti za povratna (utilitarna) putovanja ¢e$ce birali Jadranski most, unato¢
njegovoj primarnoj namjeni za motorizirani promet. Drugi razlog bi mogao biti taj $to pozicija
Jadranskog mosta omogucuju brZi pristup rekreativnim koridorima juzno od Zagreba, a

rekreativne voznje su ¢eS¢e u popodnevnim satima, nego u jutarnjim.
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Slika 26. Ukupno biciklista na lokacijama kratkotrajnog brojanja u jutarnjim i popodnevnim vrsnim satima

Od najfrekventnijih lokacija mjerenja, Ulica grada Vukovara (uz KD V. Lisinskog) pokazala se kao
kljuéna longitudinalna (istoéno-zapadna) magistrala s apsolutnim maksimumom od 983
prolaska (458 u jutarnjem i 525 u poslijepodnevnom vr§nom satu), $to ukazuje na kontinuirano
visoko opteredenje tijekom cijeloga dana (treba uzeti u obzir da su mjerene obje strane
prometnice). Nadalje, sjeveroisto¢ni dio raskrizja Savske ceste i Slavonske avenije (783 prolaska
ukupno) funkcionira kao primarni tranzitni ¢évor za migracije prema juznim i zapadnim
dijelovima grada, biljezeéi visoke vrijednosti u oba vr$na razdoblja (357 ujutro i 426
poslijepodne). Znacajna frekvencija od 592 biciklista utvrdena je i kod Studentskog centra (SC)

u Savskoj cesti 25, s veéim poslijepodnevnim brojem prolazaka (366, naspram 226 jutarnjih).

Promatraju¢i vremensku distribuciju na razini cjelokupnog uzorka, razvidno je da
poslijepodnevno vr$no opterelenje, koje koincidira s povratkom korisnika s radnih mjesta i
fakulteta, generira vedi volumen prometa na veéini gradskih raskrizZja. Primjerice, na raskrizju
Savska—Krs$njavoga broj prolazaka raste sa 181 ujutro na 305 poslijepodne, dok na raskrizju

Selska—Horvacanska taj porastiznosi sa 100 na 194 prolaska.
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Slika 27. Udio muskih i Zenskih biciklista na lokacijama kratkotrajnog brojanja u jutarnjim i popodnevnim
vrsnim satima

Analiza demografske distribucije (slika 27) ukazuje na visoku konzistentnost strukture spolova
unutar biciklisticke populacije na svim promatranim mikrolokacijama. Muskarci ¢ine izmedu 66
% 174 % ukupnog prometa (s maksimumom od 74,1 % na raskrizju Selska—Horvacéanska), dok se
udio Zena krece u rasponu od 26 % do 34 %, pri emu je najveéa zastupljenost Zenskih vozacda
(34,0 %) zabiljezena upravo na najopteredenijoj lokaciji u Ulici grada Vukovara. Detaljnija
analiza vremenskih obrazaca kretanja, provedena na temelju 15-minutnih intervala (vidi prilog
7), ukazuje na specifi¢ne razlike u dinamici putovanja s obzirom na spol korisnika. Promatrajuéi
jutarnje period mjerenja (od 7:00 do 9:00 sati), zabiljeZena je razmjerno ravnomjerna
distribucija muskih biciklista, premda se na pojedinim mikrolokacijama (raskriZja Savska —
Kr$njavoga, Selska — Horvacdanska, Savska — Slavonska i Svetice — Budakova) maksimalno
prometno opterecenje biljeZi u ranijem segmentu, odnosno izmedu 7:00 i 8:00 sati. Nasuprot
tome, uoceno je da Zenski dio populacije izrazito preferira drugi dio jutarnjeg mjerenja (od 8:00
do 9:00 sati). Takva se vremenska raspodjela potencijalno moze objasniti boljom vidljivo§éu u
kasnijim jutarnjim satima, $to posljedi¢no korelira s viSom razinom percipirane prometne i

osobne sigurnosti.

4.5 Racunanje prosjecnog godisnjeg dnevnog biciklistickog
prometa (PGDBP)

Jedan od klju¢nih izazova modeliranja biciklistickog prometa jest racunanje, odnosno bolje
reCeno procjena, PGDBP-a iz uzoraka kratkotrajnog brojanja. Metode procjene PDGBP-a na

temelju kratkotrajnih brojanja oslanjaju se na ekstrapolaciju kratkoro¢nih uzoraka u
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cjelogodiSnje prosjeke. Temeljni preduvjet za izracun faktora prilagodbe jest postojanje
referentnih lokacija s uredajima za kontinuirano cjelogodisnje brojanje, ¢iji se prometni obrasci
preslikavaju na lokacije sa samo povremenim mjerenjima. Za razliku od standardizirane
metodologije izratuna faktora prilagodbe za motorizirani promet, kalibracija faktora za
nemotorizirani, a posebice biciklisti¢ki promet, jos uvijek nema jedinstven usvojeni standard.
Razlog su znacajne vremenske fluktuacije biciklistickih tokova na dnevnoj i mjesec¢noj razini, ali
i prostorna distribucija biciklisticCkog prometa koja je izrazito uvjetovana velikim brojem
razli¢itih varijabli — topografijom terena, meteoroloskim prilikama (klimatskim uvjetima
podrudja), prometnom infrastrukturom, namjenom bic. infrastrukture (rekreativna, utilitarna,

mjesovita), i mnogim drugim.

U ovom istrazivanju podaci automatskog brojaca prometa koriSteni su kao referentni
cjelogodisnji podatak za procjenu PGDBP-a na ostalim linijskim segmentima biciklisticke mreZe.
Za procjenu PGDBP-a na lokacijama kratkotrajnog brojanja (tablica 14) koristeni su podaci
brojanja prometa kao referentni dnevni biciklisti¢ki volumen (DBPgs). Pri tome su podaci
brojanja ekstrapolirani na cjelodnevne vrijednosti pomocu faktora uvecéanja fxs, koji je dobiven
iz omjera DBP-a automatskog brojala (DBP.s) i promatranog broja biciklista tijekom

kratkotrajnog brojanja (SDBks).

Pomocu podataka brojaca i kratkotrajnog ru¢nog brojanja prometa izradunati su faktori
prilagodbe dvjema razli¢itim metodama — tradicionalnom i metodom rasc¢lanjivanja. Temeljem
faktora prilagodbe dobivene su procijenjene vrijednosti PDGBP-a na lokacijama kratkotrajnog
brojanja (zasebno za svaku metodu). Tradicionalna metoda, u literaturi jo§ nazvana AASHTO
metoda (prema instituciji American Association of State Highway and Transportation Officials),
izvorno je razvijena za motorizirani promet. Za nemotorizirani promet prilagodena je
primjenom dvaju odvojenih faktora prilagodbe, faktora dana u tjedna (ili ,dan-u-tjednu“, engl.
Day-of-Week — DOW) i mjeseca u godini (engl. Month-of-Year — MOY), na sljededi naéin (Nosal i
dr.,2014):

1 1
PGDBPKB == SDBKB X —

X —— 2
DF,  ME, 2)

gdje je PGDBPy; procijenjeni PGDBP kratkotrajnog brojanja pojedine lokacije za godinu u kojoj je
mjerenje izvedeno, SDBxz je volumen izbrojanog bic. prometa tijekom kratkotrajnog brojanja,
DF, je faktor dana u tjednu za dan d, a MF,, je faktor mjeseca u godini za mjesec m. Pri tome se
DF;i MF,, ratunaju iz podataka automatskog brojaca — DF; se rauna iz omjera ukupnog PDBP-
a pojedinog dana u tjednu i ukupnog PDGBP-a, a MF,, iz omjera ukupnog prosjecnog mjesecnog

bic. prometa (PMBP) pojedinog mjeseca i PGDBP-a. Za dobivanje tih faktora prilagodbe kreirani
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su zasebni SQL upiti kojima su se iz baze podataka automatskog brojaca prometa izracunali (za
svaku pojedinu godinu istrazivanja) PDBP za pojedini dan u tjednu i PMBP za pojedini mjesec u
godini (vidi prilog 8). S obzirom da je kratkotrajno brojanje izvedeno u Cetvrtak, 25. studenog
2021., za izraéun PGDBPy; kori$teni su faktori prilagodbe za Cetvrtak (DFe = 0,802) i za mjesec
studeni (MF;; = 1,229) u 2021. godini (tablica 14).

Za razliku od tradicionalne metode, metoda ra$¢lanjivanja (engl. disaggregate factor method)
racuna se jednostavnije koristed iskljudivo faktor ras¢lanjivanja (ili ,dan-u-godini“, engl. Day-
of-Year — DOY). Procijenjena vrijednost PGDBP-a na lokaciji kratkotrajnog brojanja ratuna se na
sljededi nadin (Nosalidr., 2014):

1
PGDBPyg = SDByp X — 3
KB KB DFi ( )

gdje je SDBgs je volumen izbrojanog bic. prometa tijekom kratkotrajnog brojanja. Pri tome se
faktor ras¢lanjivanja racuna za svaki dan i u godini u kojoj je provedeno kratkotrajno brojanje
tako da se podijeli ukupni broj biciklista u tom danu s PGDBP-om automatskog brojaca u toj
godini:

DBP,p

DF; = —22_
LT PGDBP,j

(4)

gdje DBP.s i PGDBP,; predstavljaju dnevni biciklisticki volumen (DBP) na dan provedenog
brojanja te PGDBP na referentnom automatskom brojacu u godini provedenog mjerenja. Na dan
provedenog mjerenja automatski brojaé registrirao je 1380 prolaza, a u 2021. godini PDGBP
iznosio je 1176. Stoga je u procjeni PGDBP-a metodom ra$¢lanjivanja (tablica 12) kori$ten faktor

DF; 0d 0,852.

Tablica 14. Raunanje PGDBP-a za 2021.godinu na lokacijama kratkotrajnog brojanja

DBP % PGDBPxs PGDBPks

Lokacija SDBks DBPsu DBPxa (Str/KB) (AASHTO) (disagg.)
Savska - Kr$njavog 486 10 909 1,10 923 1066
Selska - Horva¢anska 294 5 550 0,91 558 645
Vukovarska 983 20 1838 1,09 1866 2157
Most slobode (2) 288 15 539 2,79 547 632
Most slobode (1) 275 20 514 3,89 522 603
Savska 25 592 10 1107 0,90 1124 1299
Savska - Slavonska 783 30 1464 2,05 1486 1718
Svetice - Budakova 115 5 215 2,33 218 252
Jadranski most 269 20 503 3,98 511 590
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Iz tablice je vidljivo da PGDBP procijenjen metodom rasclanjivanja daje viSe cjelogodisnje
vrijednosti od tradicionalne metode. To je prvenstveno zato jer su faktori DF,; i MF, izratunati
isklju¢ivo na temelju podataka s jednog referentnog brojaca i potom linearno primijenjeni na sve
ostale lokacije kratkotrajnog brojanja. Karakteristika metode ras¢lanjivanja je $to uzima u obzir
korekciju za utjecaj razdoblja (studeni) u kojem je mjereno, pretpostavljajuéi da su stvarni
godis$nji prosjeci u toplijim mjesecima znatno izraZeniji nego $to to tradicionalni faktori
uspijevaju kompenzirati. S druge strane, omjer DBPs, i DBPx; pokazuje da su podaci dnevnih
aktivnosti Strave najzastupljeniji na mostovima i lokaciji s najmanjim bic. prometom (Svetice —

Budakova).

IzraCunate vrijednosti PGDBP-a na lokacijama kratkotrajnog brojanja koristene su, zajedno s
podacima automatskog brojaca, kao referentne za usporedbu s procijenjenim PDGBP-om
izvedenim iz podataka Strave (PGDBPs,.xs). Na taj nadin analizirana je upotrebljivost Strava
podataka u modeliranju volumena biciklistickog prometa za Cditavu prometnu mreZu.
Procijenjeni PGDBPs,.xz na lokacijama kratkotrajnog brojana dobiven je iz omjera Strava
aktivnosti na lokacijama kratkotrajnog brojanja i automatskog brojaca, te mnoZenjem s PDGBP-

om na referentnom automatskom brojacu:

GBPs,y_
PGDBPg_yp = ﬁ X PGDBP,j (5)
tr—

gdje je GBPs,.xs ukupna godis$nja Strava aktivnost na lokaciji kratkotrajnog brojanja, GBPs; .45
ukupna godi$nja Strava aktivnost na lokaciji automatskog brojaca, a PGDBP,; prosjecni godisnji

dnevni biciklisti¢ki promet na lokaciji automatskog brojaca.

Kao $to je gore navedeno, namjena biciklisti¢ke infrastrukture vazna je varijabla u interpretaciji
rezultata PGDBP-a. Utilitarni promet odvija se tijekom cijele godine i izrazito je naglasen u
vr$nim satima radnog dana. Moze se re¢i da su varijacije utilitarnih aktivnosti manje tijekom
zimskih mjeseci. Rekreativni promet povecan je vikendom i u poslijepodnevnim satima, te
povisen u toplijem dijelu godine. Stoga je na lokacijama kratkotrajnog brojanja izracunat omjer
utilitarne i rekreativne Strava aktivnosti za cjelokupnu 2021. godini (U/R % 2021), ali i za mjesec
studeni (U/R% 11/21). Zavr$no je izraCunata apsolutna postotna pogreska (engl Absolute
Percentage Error — APE; u daljnjem tekstu koristit ¢e se engleska kratica) za pojedinu lokaciju
kratkotrajnog brojanja na temelju PGDBP-a procijenjenog iz podataka Strave i izracunatog
PGDBP-a iz podataka kratkotrajnog brojanja. Vrijednost APE-e dobivena je formulom (Nosal i
dr., 2014b):

|PGDBPs,, — PGDBPyp|
APE = 100% X 6
% PGDBPyj (6)
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U tablici 15 moZe se, temeljem postotka omjera utilitarne i rekreativne Strava aktivnosti, izdvojiti
profil biciklistickog prometa na pojedinim lokacijama brojanja. Sukladno dobivenim
vrijednostima i terenskom predznanju, utvrdeno je da niti jedna lokacija nije dominantno
rekreativna, ve¢ da se dijele na utilitarne (godi$nji U/R % > 75) i mjeSovite (godi$nji U/R % u
rasponu 25-75). Klasificirano prema namjeni, kao utilitarne lokacije istiu se Vukovarska, Savska
— Slavonska, Savska — Kr$njavog i Savska 25, dok su ostale lokacije u kategoriji mjesSovitog bic.
prometa (mostovi, Svetice — Budakova, Selska — Horvadanska). Jedina lokacija koja bi mogla biti
klasificirana kao rekreativna (godis$nji U/R % > 20) je krizanje Svetice — Budakova, no ta lokacija
nije uzeta u obzir jer zbog niskog volumena ne moze biti reprezentativna za cjelokupnu skupinu
rekreativne namjene. Na utilitarnim lokacijama, gdje je obrazac voznje slican onome na lokaciji
automatskog brojaca (Vukovarska), procijenjeni PGDBP iz Strave i kratkotrajnog brojanja postize
iznimno visoku to¢nost. Na mostovima i segmentima vele rekreativne aktivnosti, odnosno
generalno niZe bic. aktivnosti, APE raste. Izralun varijabli U/R % dokazuje da visoki APE na
pojedinim lokacijama nije posljedica greske metodologije procijene PGDBP-a, veé da je Strava
aplikacija razliito zastupljena ma pojedinim profilima biciklisti¢ke infrastrukture te na tim
segmentima prometne mreZe precjenjuje volumen bic. prometa. To znadi da bi ubudude
kratkotrajna mjerenja trebalo provoditi na lokacijama razli¢ite kategorije (namjene) i razliitog

volumena biciklisti¢kog prometa.

Tablica 15. Usporedba izracunatih vrijednosti PGDBP-a i procijenjenih vrijednosti PGDBP-a iz podataka Strave
za lokacije kratkotrajnog brojanja

APE % APE %

N UR% U/R% PGDBPxzs PGDBPys
Lokacija PGDBPst-ks - (Strava/  (Strava/
(11/21) (2021) (AASHTO) (disagg.) AASHTO) disagg.)
Savska - 74 55 1002 923 1066 7.89 6,48
Krsnjavog
Selska - 58 33 408 558 645 36,71 58,04
Horvacanska
Vukovarska 171 107 2170 1866 2157 14,03 0,62
Most slobode (Z) 106 74 1520 547 632 64,03 58,42
Most slobode (1) 86 38 1424 522 603 63,34 57,63
Savska 25 74 50 1357 1124 1299 17,18 426
Savska - 209 92 1516 1486 1718 1,93 13,36
Slavonska
Svetice - 42 20 580 218 252 62,40 56,53
Budakova
Jadranski most 83 53 1869 511 590 72,68 68,41
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Uzimajudi u obzir dobivene podatke, izracunat je koeficijent uvecanja utilitarnih segmenata
mreZe iz omjera ukupnog broja prolaza na automatskom brojacu bic. prometa i ukupne Strava
aktivnosti na tom linijskom segmentu. Na temelju dobivenog koeficijenta uveéanja (kv = 55,289)
izraCunat je procijenjeni PGDBPs,, za Citavi period istrazivanja za one linijske segmente mreze
koji su prema namjeni klasificirani kao utilitarni, odnosno koji imaju ukupni U/R % > 75. Za
linijske segmente koji su mje$ovite ili rekreativne namjene (U/R % > 75), izraunat je PGDBPs; na
temelju prosjeénog koeficijenta uveéanja sa lokacija kratkotrajnog brojanja klasificiranih kao
mjesovite. Taj koeficijent uveéanja (ky = 41,384) izralunat je za pojedini segment mreZe na
temelju omjera PGDBP-a (PGDBPy; dobiven metodom ras¢lanjivanja ima prosje¢no manji APE
za lokacije mjeSovitog prometa) na lokaciji brojacda, ekstrapoliranog na godi$nju razinu, i
godisnje Strava aktivnosti na lokaciji kratkotrajnog brojaca (GBPsu.xs). Iz tog slijedi matematicki

izraz za izra¢un PGDBPs, pojedinog segmenta mreZe (slika 28):

_ GBPy, xk

PGDBP;,, T (7)

pri ¢emu je GBPs, godiS$nja biciklisticka aktivnost pojedinog segmenta mreze, a k koeficijent

segmenta ovisno o klasifikaciji namjene segmenta.

| PGDBP (2019. - 2022.)

Q& S

PODSLIEME
o,

 STENJEVEEE:
_F 5

= R

PGDBP po linijskom
segmentu mreze
~1-99
—— 100- 299
— 300- 699
, —— 700- 999
1000 - 4900

Mijerilo 1: 75 000

Karta izradena u okviru doktorskog
istrazivanja. Izvori podataka: STRAVA, OSM,
Grad Zagreb.

/

Slika 28. Izracunati PGDBP po linijskom segmentu mreZe za cjelokupno podrudje istraZivanja
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5. MODELIRANJE PROMETNIH NESRECA

Na temelju uspostavljene baze podataka PN-aizvedena je detaljna prostorno-vremenska analiza

na podrudju istrazivanja za razdoblje od 2018. do 2022. godine. Provedene analize podijeljene su

u Cetiri temeljne skupine prema dostupnosti i vrsti podataka:

5.1

vremenska analiza: istrazuje raspodjelu PN-a na godi$njoj, mjese¢noj, tjednoj (radni dan
vs. vikend) i satnoj razini (distribucija po satima u danu) kako bi se utvrdio utjecaj
dnevnih migracija i sezonalnosti na sigurnost;

prostorna analiza: daje pregled prostorne distribucije PN-a na razini cijelog grada te na
razini GC-ii MO-a kako bi se utvrdila gustoca i uestalost PN-a te povezanost s drugim
okoli$nih varijablama (meteorolo$kim i infrastrukturnim);

analiza demografskih pokazateljaiposljedica: prikazuje klasifikaciju PN-a prema starosti
i tezini ozljede sudionika.

analiza SiN efekta: prikazuje odnos ukupnog broja PN-a i ukupne Strava aktivnosti
normalizirane po kilometru duljine prometne mreZze kako bi se ispitalo postojanje efekta
smanjenja apsolutnog rizika od PN-a po pojedincu uslijed povecanja volumena

biciklistickog prometa.

Vremenska analiza prometnih nesreca

Cilj vremenske analize je razluciti vremenske obrasce i distribuciju PN-a na podrudju Grada

Zagreba. Analiza se temelji na kvantitavnim podacima o PN-ama: datumu, satu (odnosno 2-

satnom intervalu) i danu u tjednu. Ukupan uzorak obuhvacéa 829 PN-a u periodu od 2018. do

2022. godine na podrujul.ill. Postaje PP-e (tablica 16). Podaci su segmentiraniianalizirani kroz

Cetiri glavne vremenske dimenzije: godi$nja distribucija prikazana je tabli¢no (kao zbroj

mjesecnih distribucija), dok su mjeseéna, tjedna i dnevna distribucija prikazane dijagramom i

tabli¢no.

Tablica 16. PN-e po PPP-i za pojedinu godinu razdoblja istraZivanja

2018 -

PPP 2018 2019 2020 2021 2022 2022
l. 54 76 65 49 66 310
Il 94 93 134 90 108 519
Ukupno 148 169 199 139 174 829

Dijagram ukupnog broja PN-a po mjesecu u godini za promatrani period istrazivanja, prikazan

na slici 29, pokazuje veliku sli¢nost s podacima ukupne biciklisticke aktivnosti po mjesecima
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(slika 7). Ulestalost PN-a preslikava se iz sezonalnog karaktera biciklisti¢kog prometa u Zagrebu.
Topliji mjeseci (od travnja do listopada) generiraju preko 3/4 ukupnog broja PN-a. Najveéi broj
PN-a (tablica 17) dogada se u lipnju (117ili 14,1 %), rujnu (1011ili 12,2 %) i srpnju (100 ili 12,1 %). U
tom periodu proljetni mjeseci uociljeta generiraju nesto manje PN-a od jesenskih mjeseci, §to se
moze pripisati duzoj dnevnoj svjetlosti. Neuobicajeno niski broj PN -a tijekom kolovoza (63) prati
neuobicajeno niski volumen bic. prometa. Iako su meteoroloske prilike tijekom kolovoza idealne,
pad broja PN-a uzrokovan je manjim intenzitetom biciklistickog i motoriziranog prometa unutar
grada usred sezone godi$njih odmora. Najmanji broj nesreca zabiljezen je u prosincu (23 ili 2,8
%) 1 sijecnju (28 ili 3,4 %), $to je zasigurno zbog znacajnog nizeg broja biciklista na cestama

uslijed hladnode, padalina i poledice.
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Slika 29. Ukupno PN-a po mjesecima za cjelokupno razdoblje istrazivanja
Navedena mjesedna distribucija u tabliénom obliku (tablica 17) prikazuje lipanj 2020. (29) kao
mjesec s najveéim brojem PN-a, a prosinac 2022. godine (2) u cjelokupnom promatranom
periodu. Godi$nja distribucija otkriva da je pandemija ne samo imala utjecaja na povecanje
rekreativnog biciklizma i bic. aktivnosti u cjelini, ve¢ i na ukupno povecéanje broja PN-a na
podrudju Grada Zagreba. To pokazuje da poveéanje volumena bic. prometa izravno poveéava

izlozenost biciklista potencijalnim konfliktnim situacijama u prometu.

Tablica 17. PN-e po mjesecima u godini za pojedinu godinu razdoblja istrazivanja

. 2018 -
Mjesec 2018 2019 2020 2021 2022 2022
1 4 6 4 6 8 28
2 4 5 10 7 8 34
3 2 10 11 11 12 46
4 12 19 24 9 15 79
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5 21 16 18 18 20 93
6 21 21 29 21 25 117
7 15 21 26 14 24 100
8 16 14 17 6 10 63
9 17 20 22 24 18 101
10 20 17 17 16 24 94
11 11 12 16 4 8 51
12 5 8 5 3 2 23
Ukupno 148 169 199 139 174 829

Unato¢ izrazenoj sezonalnosti zabiljeZenih mjese¢nih distribucija (slika 30), pojedini mjeseci u
godini vise fluktuiraju od godine do godine. Primjer toga su travanj i studeni. Travanj 2020.
biljeZi jedan od najvisih brojeva PN-a (24) tijekom cjelokupnog perioda, a razlog tome su ve¢
prethodno spomenute epidemiolo$ke mjere koje su uzrokovale nagli porast biciklisticke
aktivnosti. Studeni iste 2020. godine predstavlja jo§ jednu takvu negativhu anomaliju s 16
zabiljezenih PN-a, $to je gotovo treéina petogodi$njeg uzorka za studeni. suprotno tome, studeni

2021. predstavlja pozitivhu anomaliju sa samo 4 PN-e.
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Slika 30. Prikaz PN-a po mjesecima u godini i ukupno po mjesecima za sve godine
Analiza distribucije PN-a po danima u tjednu (tablica 18, slika 31) pruza potvrdu da su PN-e u
Zagrebu u direktnoj vezi s dnevnim migracijama (utilitarnim aktivnostima). Pri tome radni dani
ukupno ¢ine 81 % (672) PN-a, dok je vikendom subota (97 PN) znacajno opasnija od najsigurnije
nedjelje (60 PN). Iznimka iznova predstavlja nedjelja u pandemijskoj 2020.godini s ¢ak 18 PN-a
od ukupnih 60 u svim godinama zajedno. Najkriti¢niji dan u tjednu je petak sa 141 PN-om (17 %),
a slijede ga utorak sa 135 PN-a (16,3 %) te ponedjeljak i Cetvrtak s po 133 PN-e. Tijekom
promatranog razdoblja petkom u 2019. se dogodilo najvise PN-a, njih ¢ak 39 (te godine petak je

pao ¢ak dva puta na 13. dan u mjesecu).
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Tablica 18. PN-e prema danu u tjednu za pojedinu godinu razdoblja istraZivanja

Danu 2018 -
tjednu 2018 2019 2020 2021 2022 2022
Pon 25 31 34 21 22 133
Uto 23 24 29 25 34 135
Sri 26 16 30 22 36 130
Cet 19 31 34 23 26 133
Pet 19 39 32 21 30 141
Sub 24 20 22 18 13 97
Ned 12 8 18 9 13 60
Ukupno 148 169 199 139 174 829
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Slika 31. Prikaz PN-a po danima u tjednu po pojeidnoj godini i ukupno za sve godine
Analizom kriZzne tablice PN-e prema vremenu u danu za pojedinu dan u tjednu (tablica 19) jasno
je vidljiva povezanost popodnevnih vrsnih sati prometnog opterecenja i ucestalosti PN-a. U
vrhuncu popodnevnog prometnog opterecenje izmedu 16 i 18 sati dogodilo se gotovo petina svih
PN-a (151). Prethodni vremenski period od 14 do 16 sati biljezi 118 PN-a (14 %), $to znadi da je od
14 do 18 sati zabiljeZena trecina svih PN-a. Neocekivano velik broj PN-a dogada se od 12 do 14 sati
(105) u odnosu na broj PN-a u jutarnjim vr$nim satima. Tijekom radnih dana rano ujutro izmedu
06108 sati biljeze se ukupno 74 PN-¢, dok se vikendom u tom ranom terminu dogode sveukupno
tek 2 PN-e ($to potvrduje izostanak jutarnjih utilitarnih voZnji vikendom). Vikendom se PN-e
disperziraju tijekom dana, no uocava se pojac¢an nocni rizik. Primjerice, subota biljezi 3 nesrece

u terminu od 02 do 04 sata ujutro, $to ¢ini ¢ak 75 % svih PN-a u tom dobu nodi kroz cijeli tjedan.

Tablica 19. PN-e prema vremenu u danu za pojedini dan u tjednu

Vrijeme o, Uto Sri Cet Pet Sub Ned  Ukupno
u danu
00-02 2 2 1 1 0 1 4 1
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02-04 0 0 0 0 1 3 0 4
04-06 1 0 0 2 1 0 1 5
06-08 14 16 10 10 12 1 1 64
08-10 16 18 16 11 21 5 4 91
10-12 10 12 7 14 14 11 5 73
12-14 10 18 15 15 19 16 12 105
14-16 25 25 14 16 19 15 4 118
16-18 25 17 30 26 26 19 8 151
18-20 14 16 14 18 12 16 7 97
20-22 13 11 14 17 13 6 11 85
22-24 3 0 9 3 3 4 3 25
Ukupno 133 135 130 133 141 97 60 829

5.2 Prostorna analiza prometnih nesreca

Uzimajudi u obzir prikazane varijacije u dnevnoj i tjednoj dinamici nastanka PN-a, izraden je
kartografski prikaz PN-a ovisno o radnom danu, prometnoj $pici (vr$nim satima) i vikendu.
Karta na slici 18 pruza uvid u prostorni raspored PN-a razvrstanih u tri kategorije: radni dan u
poslijepodnevnoj $pici (14 — 18 sati), radni dan u ostalo vrijeme te vikend. U podlozi karte
prikazane su postojece biciklisticke staze s pripadajuéim pojasom (engl. buffer) od 50 m, koji
predstavlja okolno podrulje cestovne mreze u kojem biciklisti gravitiraju prema bic.
infrastrukturi. U glavnoj karti sitnijeg mjerila moZze se primijetiti da su plavi rombovi (PN-e koje
su se dogodile vikendom) znatno ¢e$éi od zelenih u perifernim dijelovima grada, pogotovo na
juznom izlazu iz grada (na podrudju LaniSta, Sv. Klare i dalje prema jugoistoku), te u
rekreacijskim i brdskim predjelima, npr. sjevernom dijelu grada uz PP Medvednica. U tim
podrudjima veéinu ostalih (zelenih) PN-a ¢ine one koje su se dogodile od 14 do 18 sati. To
potvrduje uobicajeni prostorni i vremenski obrazac rekreativnih aktivnosti. Zbog gustoée PN-a
u centralnom dijelu izradena je umetnuta kata krupnijeg mjerila, koja pruza detaljniji uvid u $iri
centar grada. Vidljivo je da se najvedi broj PN-a u podru¢ju GC-i Donji grad (npr. zeleni val) i
Trnje (Vukovarska) dogodio radnim danom na biciklisti¢koj infrastrukturi. Suprotno tome, GC
Tre$njevka iskaCe jer se gusto naslagane lokacije PN-a protezu na podrudju bez bic.
infrastrukture. U tzv. tre$njevackom trokutu, omedenom zapadnim dijelom Vukovarske,
Savskom cestom i Tratinskom ulicom, uocava se veliko zariSte PN-a koje su gotovo iskljucivo
vezane za radni dan. Pogotovo je izraZen pravac Tratinskom i Ozaljskom ulicom od Savske do

Selske ceste na kojima se dogodilo 18 PN-a radnim danom od 2018. do 2022. godine.
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Slika 32. Karta PN-a ovisno o radnom danu ili vikendu

Karta na slici 32 vizualizira mikrolokacije PN-a, no gustoca i preklapanje PN-a na manjem
podrudju onemogucuje vizualno razludivanje pojedina¢nih objekata. Kako bi se prikaz
pojedinacnih lokacija PN-a mogao kvantificirati i komparirati, izvedena je prostorna analiza na
administrativnoj razini u QGIS-u kojom su prebrojane PN-e prema GC-i i MO-u u kojima se
nalaze. Na temelju tog podatka izradena je daljnja prostorna analiza PN-a po GC-ima i MO-ima.
Tablica 20 prikazuje ukupan broj PN-a po GC-i Grada Zagreba za svaku godinu i ukupno za sve
godine. Iz tablice je vidljivo da GC-i Tre$njevka —jug (116), Tre$njevka — sjever (110) i Novi Zagreb
— zapad (100) imaju najvedi broj zabiljeZenih PN-a, $to predstavlja gotovo 40 % svih PN-a.
Mjesecni maksimum od ¢ak 35 PN-a zabiljezen je 2020. godine u GC-i Tre$njevka — jug. Najnizi
broj PN-a zabiljezen je u GC-ima Brezovica (7) i Podsljeme (6). Obje GC-i su na rubnom dijelu
grada, pri cemu je Brezovica na periferiji, a Podsljeme na brdovitom terenu. Zajednicko im je
takoder da nemaju razvijenu bic. infrastrukturu te da je bic. aktivnost primarno rekreativna.
Podaci za Sesvete i Stupnik, oznaceni zvjezdicom, prikazani su u tablici jer su PN-e preuzete u
bazu PN-a. Iako je broj PN-a na tim podruéjima vrlo nizak, podaci nisu mjerodavni jer oba
podrudja nisu u administrativnoj nadleznosti 1. i II. Postaje PP-e. Uz to se Stupnik nalazi izvan
podrudja istrazivanja (izvan sluzbene granice grada). Stoga ti podaci nisu uzeti u obzir prilikom

interpretacije rezultata analize.
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Tablica 20. PN-e po GC-ima Grada Zagreba za pojedinu godinu

Gradska cetvrt 2018 2019 2020 2021 2022 22001282_
Brezovica 1 0 0 3 3 7
Crnomerec 5 10 11 8 14 48
Donja Dubrava 12 7 4 4 3 30
Doniji grad 12 18 11 8 15 64
Gornja Dubrava 6 6 10 5 2 29
Gornji grad -
Medjvegééak 3 2 4 3 3 15
Maksimir 5 13 6 10 6 40
Novi Zagreb - istok 11 8 10 7 4 40
Novi Zagreb - zapad 23 15 21 14 27 100
Pes&enica - Zitnjak 6 15 15 6 12 54
Podsljeme 0 2 1 2 1 6
Podsused - Vrapce 6 8 13 5 7 39
*Sesvete 0 0 0 0 6 6
Stenjevec 6 6 14 13 8 47
TreSnjevka - jug 17 21 35 15 28 116
TreSnjevka - sjever 24 22 26 21 17 110
Trnje 11 14 17 13 18 73
*Stupnik 0 2 1 2 0 5
Ukupno 148 169 199 139 174 829

S namjerom da se izbjegne tabli¢ni prikaz ucestalosti PN-a za svih 218 MO-a, alii da se detaljnije
prikaze prostorna distribucija po manjoj administrativnoj jedinici od GC-i, izradena je
koropletna karta ukupnog broja PN-a po MO-ima za period od 2018. do 2022. u mjerilu 1:125000
(slika 33). Klasifikacija MO-a prema ukupnom broju PN-a izvedena je metodom prirodnih
granica (engl. natural breaks). Karta jasno pokazuje da unutar iste GC-i postoje znadajne razlike,
pri ¢emu vaznu ulogu igra definiranje medusobnih granica MO-a. Vedina velikih prometnica nije
podijeljena (rascijepana) na sredini ulice, veé u cijelosti dodijeljena jednom od dva grani¢na MO-
a. Tako MO u srediStu GC-i TreSnjevka — sjever ne biljeZi niti jednu PN-u dok okolni imaju visoke
apsolutne vrijednosti. Isto vrijedi i za MO-e unutar Trnja (Veslacko naselje, Cvjetnica, Vrbik,
Staro Trnje) i Donjeg grada (Andrija Medulié, Matko Laginja, Pavao Subi¢), GC-ima s visokim
ukupnim brojem PN-a. Uobicajeno najniZe vrijednosti (0-1 PN), prikazane sivom, nalaze se u
MO-ima na periferiji i brdovitim podrudjima. Iznimka su MO-i unutar GC-i Gornji grad —
Medvescak, koji se nalaze u samom centru grada, sjeverno od Ilice, u stambenom podrudju s
pretezno obiteljskim ku¢ama. MO-a u najvisoj klasi po ukupnom broju PN-a nalaze se na potezu
od Savsku ceste prema jugu (Antun Mihanovié, KneZija), uz Zagrebacku aveniju (Horvati —
Srednjaci, Jarun, Rudes$) te uz glavne prometnice Novog Zagreba (Kajzerica). Jedini MO isto¢no

od srediSta grada u najvisoj klasi je MO Kanal (26 PN-a). Treba napomenuti da se nalazi unutar
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poslovnog podrudja na Radnickoj cesti i da je omeden najprometnijim ulicama (DrZideva,

Vukovarska, Heinzelova i Branimirova), ali mu prostorno pripadaju samo Drzi¢eva i Vukovarska.

Ukupan broj

prometnih nesreéa po
Mjesnim odborima za
period 2018. - 2022.
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Slika 33. Karta PN-a po MO-ima Grada Zagreb za cjelokupni period istraZivanja

Dok tablica 20 prikazuje ucestalost PN-a za cjelokupnu GC koristeéi apsolutne vrijednosti,
tablica 21 prikazuje prostornu gusto¢u PN-a po km? Uvodenjem varijable povrsine pojedine GC-
i mijenja se percepcija prometnog rizika. Najupecatljivija razlika izmedu apsolutnoga broja i
prostorne gustode vidljiva je na primjeru Donjega grada. Iako prema apsolutnom broju (64 PN)
zaostaje za GC-ima s najveéim brojem PN-a, normalizacijom na iznimno malu povrsinu GC-i
(svega 3,00 km?2) Donji grad postaje uvjerljivo najrizi¢nija Cetvrt. Prosje¢na gustoca od 4,27
PN/km? (s ekstremnim vrhuncem od 6,00 PN/km2 u 2019. godini) ukazuje na opasnost kretanja
unutar visoko opterecenoga urbanog centra grada. Primjer odstupanja prikazanih metrika
predstavlja GC Novi Zagreb — zapad, koja s ukupno 100 PN-a spada u sam vrh ucestalosti PN-a,
no zbog velike povrsine (62,33 km?2) njezina prosje¢na gustoca iznosi tek 0,32 PN/km?2. Suprotno
tome, GC- i Tre$njevka —jug i Tre$njevka — sjever imaju visoke apsolutne vrijednosti i prostornu
gustocu PN-a, ¢ime nedvojbeno potvrduju da je TreSnjevka najugroZenije i prostorno
najzasicenije prometno podrudje za bicikliste. Navedene GC-i, uz Trnje i Donji grad, imaju
najmanju povrsinu, a najveci broj PN po jedinici povrsine. Niti jedna druga GC ne prelazi

prosjeéno u promatranom razdoblju vise od 1 PN/km?. S druge strane, povr§inom velike GC-i
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Brezovica i Podsljeme zadrzavaju minimalne vrijednosti u obje tablice $to ih ¢ini najsigurnijim

podrudjima za bicikliste.

Tablica 21. PN-e po jedinici povrSine GC-i Grada Zagreba za pojedinu godinu

Gradska Setvrt P‘(’l‘(’:j;;‘a 2018 2019 2020 2021 2022 Prosjek
Brezovica 127,37 0,01 0,00 0,00 0,02 0,02 0,01
Crnomerec 24,71 0,20 0,40 0,45 0,32 0,57 0,39
Donja Dubrava 10,87 1,10 0,64 0,37 0,37 0,28 0,55
Donji grad 3,00 4,00 6,00 3,67 2,67 5,00 4,27
Gornja Dubrava 40,55 0,15 0,15 0,25 0,12 0,05 0,14
(ﬁl‘l’erg{;egérg:k' 1022 0,29 020 039 0,29 029 029
Maksimir 14,93 0,33 0,87 0,40 0,67 0,40 0,54
Novi Zagreb - istok 16,54 0,67 0,48 0,60 0,42 0,24 0,48
Novi Zagreb - zapad 62,33 0,37 0,24 0,34 0,22 0,43 0,32
Pes&enica - Zitnjak 35,24 0,17 0,43 0,43 0,17 0,34 0,31
Podsljeme 58,83 0,00 0,03 0,02 0,03 0,02 0,02
Podsused - Vrapce 36,10 0,17 0,22 0,36 0,14 0,19 0,22
Stenjevec 12,00 0,50 0,50 1,17 1,08 0,67 0,78
TreSnjevka - jug 10,05 1,69 2,09 3,48 1,49 2,79 2,31
Tresnjevka - sjever 5,81 413 3,79 4,48 3,61 2,93 3,79
Trnje 7,42 1,48 1,89 2,29 1,75 2,43 1,97

Uz normalizaciju broj PN-a po povrs$ini GC-i, izvedena je i normalizacija broja PN-a na 10000
stanovnika. Uzimajuéi u obzir demografsku strukturu GC-i i MO-a omogucuje se pravedna
usporedbu izmedu gusto naseljenih urbanih Cetvrti i rjede naseljenih podrucja. Usporedbom
karte s apsolutnim vrijednostima PN-a (slika 33) i karte PN-a na 10000 stanovnika po MO-ima i
GC-ima (slika 34) vidljivo je da veliki dijelovi Novog Zagreba, Tre$njevke i Maksimira, koji su
prvotno imali visok apsolutni broj PN-a, sada spadaju u nize ili srednje klase. To ukazuje na to da
je rizik po pojedinom stanovniku na tim podruéjima zapravo umjeren, a visoke apsolutne brojke
rezultat su velike gustode naseljenosti. MO-i u podrudju velikih prometnica (naroéito Savske
ceste, Vukovarske i zelenog vala), urbanih (Donji grad) i poslovnih zona (oko Radnicke ceste)
imaju relativno mali broj stalnih stanovnika u odnosu na dnevnu fluktuaciju ljudi i vozila. Na taj
nadin preuzimaju veliki udio prometnog opterecenja svakodnevnih putovanja, ali ujedno i

sigurnosni rizik koji s time dolazi.
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Slika 34. Karta PN-a na 10000 stanovnika po MO-ima i GC-ima Grada Zagreb

Uvrijezena metoda za vizualizaciju gustode i identifikaciju Zari$ta PN-a u GIS okruZenju je KDE.
Metodom se procjenjuje intenzitet dogadaja (PN-a) na cjelokupnom podruéju stvaranjem
zagladene povrSine gustode, a rezultat je toplinska karta (slika 35) koja prikazuje rizik ili
prostorno grupiranje PN-a. Prednosti ove metode su Sto precizno locira zone visoke
koncentracije PN-a bez obzira na administrativne granice, pretvara rastrkane tocke u neprekidnu
povrsinu koju je lakse interpretirati donositeljima odluka, te smanjuje utjecaj manjih prostornih
pogresaka u koordinatama pojedinaénih PN-a. Nedostatak metode je $to istice ulestalost PN-a

u prostoru zanemarujudi vanjske ¢imbenike koji utjeCu na nastanak PN-a.

Slika 21 prikazuje kartu ukupnog broja PN-a upotrebom KDE metode za cijelo podrudje
istrazivanja u mjerilu 1:150000 te umetnutu kartu u krupnijem mjerilu 1:50000. Zavrsni raster
izraden je u QGIS-u odabirom S$irine pojasa od 500 m i oblikom matematicke funkcije jezgre
(Quartic), kojima se definiraju razina glatkode i utjecaj okolnih toaka na procjenu gustode u
zadanom radijusu. Pritom je odabrani radijus od 500 m osigurao optimalnu razinu zagladivanja
podataka, sprjecavajudi gubitak vaznih detalja i nastanak rascjepkanih prikaza na razini cijelog
istrazivanog podrudja. Na temelju detaljnijeg kartografskog prikaza vidljivo je da se kao glavno
Zari$te (oznaceno svijetlozutom) isti¢e ve¢ spomenuti tre$njevacki trokut, a potom i na zapadu

krizanje Zagrebacke avenije i Rudeske ceste. Iz karte (slika 21) se moze zakljuditi da se lokacije
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visoke uclestalosti PN-a (izraZena narandasto-zutim nijansama) protezu primarnim gradskim

prometnim pravcima, koji pripadaju sekundarnoj kategoriji cesta prema OSM kategorizaciji.
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Slika 35. Karta ukupnog broja PN-a izradena KDE metodom

U sklopu istrazivanja provedena je dodatna prostorna analiza PN-a u korelaciji s meteoroloskim
uvjetima. Prvo su prikupljeni meteoroloski podaci analizirani na dnevnoj, mjese¢noj i godisnjoj
razini (vidi priloge 9110), a potom je izraunat Pearsonov koeficijent korelacije izmedu podataka
biciklisticke aktivnosti na automatskom brojacu i dnevnih meteoroloskih podataka. Izracunati
koeficijent korelacije (r) ukupnog dnevnog broja prolaza na brojaéu i prosjeéne dnevne
temperature za cjelokupni period istrazivanjaiznosir = 0,40, $to predstavlja umjerenu pozitivnhu
korelaciju. Suprotno tome, izmedu podataka brojaca i ukupne dnevne koli¢ine padalina (r = -
0,17) olekivano je negativna, ali razmjerno slaba korelacija. Nakon toga su povezane tablice PN-
aimeteoroloskih podataka u Postgres bazi na temelju datuma, te su unutar QGIS-a filtrirane PN-
e za dane bez (604) i sa (225) padalinama. U promatranom periodu ukupno 27 % svih PN-a
dogodilo se u danima kada su izmjerene padaline. Potom su PN-e su klasificirane prema koli¢ini
padalina. S obzirom da ne postoji medunarodni standard za klasifikaciju padalina prema
koli¢ini, odabrane su tri klase ovisno o ukupnoj koli¢ini u 24 sata: 0,1 — 9,9 mm (slaba ki$a), 10,0
— 29,9 mm (umjerena kisa), 30,0 i viSe (jaka i vrlo jaka ki$a). Prema navedenoj klasifikaciji

ukupno je 178 PN-a (79 %) zabiljeZeno za vrijeme slabe kiSe, 39 PN-a za vrijeme umjerene (17,5
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%), a samo 8 PN-a za vrijeme jake kiSe (3,5 %). Zavr$no je izraden kartografski prikaz u mjerilu
1:100000 s umetnutom kartom krupnijeg mjerila 1:250000 (slika 36). U podlozi karte je
prikazana bic. infrastruktura s pripadajuéim okolnim pojasom od 50 m kako bi se vizualno
analizirala moguda poveznica izmedu meteoroloskih uvjeta i bic. infrastrukture. Uvidom u
cjelokupno podruéje primjetno je da rubnim dijelovima grada, prvenstveno sjevernom i
jugoisto¢nom, dominiraju PN-e bez pojave padalina. U detaljnijem pregledu na umetnutoj karti
dolaze do izrazaja podrudja Ilice (gornji dio) i pravac po Tratinskoj, od Tre$njevackog trga do
Savske ceste, na kojima se biljezi znacajan broj PN-a uz prisutnost padalina. Isto vrijedi i za
pravac Maksimirskom cestom i Avenijom Dubrava. Zajednicko svim navedenim pravcima jest

Sto se tramvajska infrastruktura mijesa s cestovnim prometom.
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Slika 36. Karta PN-a prema koliCini padalina

Stoga je odludeno ispitati analizu zona potencijalnog konflikta biciklistickog prometa i
tramvajske infrastrukture. U QGIS je uvezen linijski sloj tramvajske infrastrukture, te je vizualno
klasificiran na segregiranu tramvajsku prugu (odvojenu od cestovnog prometa) i integriranu na
prometnici. Na karti (slika 37) su izdvojene PN-e zabiljezene uz padaline, a crvenom linijom je
prikazana segregirana tramvajska pruga. Vizualnom analizom utvrdeno se da 26 PN-a od
ukupno 225 PN-a dogodilo uz prisutnost padalina u neposrednoj blizini ili na samoj tramvajskoj

infrastrukturi. Iako brojka nije visoka, zabrinjava ¢injenica da preko 3,1 % svih zabiljezenih PN-
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a, koje su se dogodile u petogodisnjem razdoblju na podrudju Grada Zagreba, ispunjava oba
specifi¢na uvjeta — da su se dogodili na tramvajskoj infrastrukturi u danima kada su izmjerene
padaline. Od toga su Cetiri PN-e na Ilici i Savskoj, tri na Av. Dubrava te Cak po Sest na

Maksimirskoj i Tratinskoj.
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Slika 23. Karta PN-a uz prisutnost padalina u korelaciji s tramvajskom infrastrukturom
5.3 Analiza demografskih pokazateljai posljedica prometnih

nesreda

S obzirom da podaci PN-a zaprimljeni za podrudje 1. Postaje PP-e ne sadrze informaciju o dobi
sudionika, izraden je tabli¢ni pregled PN-a prema starosti za podrudje II. Postaje PP-e (tablica
22). Potrebno je znati da je ukupan broj sudionika vedi od samog broja PN-a jer je u nekim PN-
ama sudjelovalo viSe sudionika. Ukupno uzorak sadrzi 531 zapis, ali za 42 osobe nisu poznate
informacije, stoga je dobna struktura analizirana na temelju 489 zapisa. Prosjecna starost
sudionika je 36,7 godina, medijan je 34 godine, a standardna devijacija je 18,2 godina. Najmladi
sudionik imao je u trenutku nastanka PN-e samo 5 godina, a najstariji 84 godine. Kategorizacija
dobi izvedena je prema kategorizaciji dobne struktura unutar aplikacije Strava. Mladi odrasli
sudionici u dobnoj skupini od 18 do 34 godine sudjelovali su u gotovo 32 % svih PN-a (169).

Sudionici srednje dobi (35 - 54) sudjelovali su u 28 % svih PN-a. Zabrinjava ¢injenica da je 81
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maloljetna osoba u okviru biciklistickog prometa bila sudionik PN-e. Najve(i postotni skok u
jednoj godini doZivjela je dobna skupina osoba starijih od 65 godina, i to u pandemijskoj 2020.

u odnosu na 2019.

Tablica 22. PN-e prema starosti sudionika

Dob 2018 2019 2020 2021 2022 S\{e
godine

<18 13 14 23 19 12 81
18-34 32 32 45 25 35 169
35-54 39 29 34 20 27 149
55- 64 8 10 13 5 7 43
65 + 7 5 14 7 14 47
np 2 7 7 13 13 42
Ukupno 101 97 136 89 108 531

Osim dobne strukture, podaci PN-a dobiveni od II. Postaje PP-e sadrzavali su Kklasifikaciju
posljedica PN-a koja se razlikuje od klasifikacije podataka I. Postaje PP-e. Iz tog razloga izravna
statisticka usporedba ovih dvaju skupova podataka nije mogucda zbog razli¢itih kriterija
biljeZenja ozljeda i materijalne Stete. Kategorija teZine PN-a prema posljedicama sudionika u L.
Postaji PP-e definira klasu ,materijalna $teta“ kao zasebnu varijablu (tablica 23), dok II. Postaja
PP-e materijalnu $tetu agregira unutar klase s lak§im ozljedama (tablica 24). Zbog tog spajanja
nemogude je podacima II. Postaje PP-e (tablica 24) izolirati PN-e koje su rezultirale iskljuéivo
materijalnom Stetom od onih s laksim tjelesnim ozljedama, no zato je moguce razlikovati PN-e
s teSkim ozljedama (64) od onih s laks$im ozljedama ili materijalnom S$tetom (449). Suprotno
tome, 1. Postaja PP-e (tablica 23) sve ozljede svrstava u istu kategoriju (224), zbog fega nije
mogude razlikovati tezinu ozljede. Jedini parametar za usporedbu je broj sudionika koji su
smrtno stradali, pri ¢emu treba naglasiti da su ujednoj PN-ina podrudju II. Postaje PP-e stradale

2 osobe (§to ¢ini ukupno 7 smrtnih ishoda unutar promatranog perioda).

Tablica 23. PN-e prema posljedicama za sudionike (I. Postaja PP-e)

- 2018 -
Posljedica 2018 2019 2020 2021 2022 2022
Materijalna 14 24 15 14 18 85

Steta
Ozljeda 40 52 49 35 48 224
Smrt 0 1 1 0 0 2
Ukupno 54 77 65 49 66 311
Tablica 24. PN-e prema posljedicama za sudionike (1I. Postaja PP-e)

- 2018 -

Posljedica 2018 2019 2020 2021 2022 2022
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Laka ozljeda/

mat. teta 81 80 114 78 96 449
Teska ozljeda 12 13 19 8 12 64
Smrt 1 0 1 4 0 6

Ukupno 94 93 134 90 108 519

5.4 Sigurnostu brojevima

SiN u kontekstu biciklistickog prometa oznadava fenomen smanjenja apsolutnog rizika od PN-a
po pojedincu uslijed povecanja volumena biciklistickog prometa. Na temelju dostupnih
podataka Strava aktivnosti, lokacija PN-a i postojede bic. infrastrukture izvedena je analiza SiN
efekta na podrudju istrazivanja po pojedinoj godini (vidi prilog 11) i za cjelokupni promatrani
period (tablica 25). Prvi korak u analizi obuhvacao je definiranje pojedinih zona biciklisti¢kog
prometa, odnosno izrada pojasa bic. infrastrukture upotrebom funkcije Buffer u QGIS-u. Zona
biciklisticke infrastrukture i pojasa uz nju, odredeni su na temelju analize veli¢ina raskrizja,
prostornog polozaja biciklisti¢kih staza (i problema prekidanja bic. pravaca na krizanjima i
pojedinim linijskim segmentima mreze) i generalnog podruéja koje je pod utjecajem bic.
infrastrukture. Isprobane su razlidite veli¢ine pojasa (20, 25, 50 i 100 m) te je odabrana, zbog
prethodno navedenih razloga, odabrana opcija od 50 m. Osim samo pojasa bic. infrastrukture
izraden je i prsten koji okruzuje tu zonu u razmaku od 50 do 200 m, a u kojem biciklisticke
aktivnosti gravitiraju prema bic. stazama. Ostatak mreZe Cini sav ostali prostor izvan zone bic.
infrastrukture i okolnog prstena. Za svako pojedino podrudje su putem prostornih upita u QGIS-
u izracunati sljedede varijable za sve godine zasebno (vidi prilog 11) te za period preklapanja

podataka PN-a i Strave (tablica 25):

e ukupan broj PN-a,

e duzina svih Strava segmenata (u km),

e godisnji prosjek biciklistickog prometa iz Strave za sve aktivnosti (PGBP ukupno), te za
utilitarne (PGBP util) i za aktivnosti (PGBP rekr),

e omjer utilitarne i rekreativne Strava aktivnosti (U/R % prosjek) kao prosjek svih linijskih
segmenata u pojedinoj zoni,

e ukupan broj svih, utilitarnih te rekreativnih Strava aktivnosti za cjelokupni period (po
10000 aktivnosti),

e omjer ukupne utilitarne i rekreativne Strava aktivnosti (U/R %),

e ukupna, utilitarna i rekreativna Strava aktivnost po kilometru mreze,
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e indeks ukupnog, utilitarnog i rekreativnog SiN efekta: oznac¢ava ukupan broj PN-a u
odnosu na ukupnu, utilitarnu i rekreativnu aktivnosti po duljini (kilometru) prometne

mreze.

Tablica 25. Usporedba SiN efekta na biciklistickoj infrastrukturi, oko nje i na ostatku mreze

Bic. Pr.ste.n oko Ostatak
2019 - 2022 Infrastruktura bic. infra. 5
(50m) (50-200m) mreze
PN 346 124 207
Duljina segmenata 946,20 806,56 3279,83
(km)
PGBP ukupno 950,66 412,56 566,65
PGBP util 310,56 118,91 99,91
PGBP rekr 640,12 293,68 466,78
U/R % prosjek 54,87 51,53 36,33
S Ukupno (x 10k) 11113,27 4546,55 9838,23
& Util (x 10Kk) 3607,61 1291,20 174825
Rekr (x 10K) 7505,83 3255,58 8090,47
U/R % 48,06 39,66 21,61
Ukupno (x 10k) / km 1,00 0,51 017
Util (x 10k) / km 0,33 0,15 0,03
Rekr (x 10k) / km 0,68 0,36 014
R SiN ukupno 344,38 242,42 1198,14
z % SIN util 1054,19 841,10 6795,70
= SiN rekr 511,45 340,56 1454,50

U tablici 24 rizik je kvantificiran kroz SiN indeks, koji predstavlja omjer broja PN-a i ukupne
Strava biciklisticke aktivnosti normalizirane po kilometru duljine prometne mreze. Niza
vrijednost SiN indeksa oznacava vecu sigurnost, odnosno manji rizik od PN-e po biciklistu na
10000 aktivnosti. Visa vrijednost SiN indeksa ozna¢ava manju sigurnost, odnosno vedi rizik od
PN po aktivnom biciklistu. Promatranjem ukupnih vrijednosti za razdoblje od 2019. do 2022.
godine, uocava se znacajna razlika u riziku izmedu zona s visokom i zona s niskom biciklistickom
aktivnosti. Unato¢ tome $to je duljina segmenata biciklisticke mreze na kojoj se voze Strava
korisnici viSe nego tri puta manji od ostatka mreZe, ukupan broj aktivnosti u neposrednom

podrudju bic. infrastrukture je veéi od ukupnih aktivnosti na ostatku mreZe.

Zonu bic. infrastrukture karakterizira izrazito visoki broj aktivnosti po jedinici duljine mreze, pri
¢emu vrijednost od 1,00 oznacava ukupno 10000 aktivnosti po kilometru u promatranom
razdoblju. Prsten oko podrudja infrastrukture ima dvostruko manji ukupan broj aktivnosti po

kilometru (0,51) te najnizi indeks SiN efekta (SiN ukupno) od 242,42. Ostatak mreze karakterizira
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iznimno nizak ukupan broj aktivnosti po kilometru (0,17), no izrazito visok SiN indeks (1198,14).
Na temelju toga moze se zakljuditi da je biciklist koji vozi na dijelovima mreZe nepovezanim s
biciklistickom infrastrukturom (ostatak mreze) izloZen ¢ak 3,48 puta vedem riziku od PN-e u
usporedbi s biciklistom koji se krece na bic. infrastrukturi, odnosno gotovo 4,94 puta veéem

riziku nego unutar pojasa neposredno blizu infrastrukture.

Odvajanjem utilitarnih i rekreativnih aktivnosti mogude je analizirati rizik ovisno o vrsti
biciklisti¢ke aktivnosti. Rezultati analize jasno pokazuju da je SiN efekt izraZeniji kod utilitarnog
tipa nego kod rekreativnog tipa aktivnosti. Utilitarne aktivnosti (SiN util) na ostatku mreze imaju
izrazito visok indeks rizika od 6795,70, $to je 6,45 puta viSe nego u zoni bic. infrastrukture
(1054,19). Rekreativne aktivnosti (SiN rekr) na ostatku mreZe imaju indeks od 1454,50, $to je 2,84
puta vie nego na infrastrukturi (511,45). Buduéi da se rekreativne aktivnosti ¢esto odvijaju izvan
vr$nih sati (u manje konfliktnim uvjetima), rizik je opéenito nizi, a samim time je i utjecaj rasta

aktivnosti na sigurnost (iako i dalje prisutan) manje znadajan nego kod utilitarnih aktivnosti.
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6. IDENTIFIKACIJA ZARISTA PROMETNIH NESRECA

Identifikacija opasnih mjesta, tradicionalno poznatih kao ,crne tocke” ili ZariSta predstavlja
jedan od klju¢nih instrumenata za sustavno povecanje sigurnosti cestovnog prometa. U
podrudju motoriziranog prometa razvijene su razli¢ite metode za identifikaciju opasnih mjesta,
no ne postoji medunarodni standard te velika veéina drzava i dalje primjenjuje iskljucivo kriterij
ucestalosti PN-a (Aziz i Ram, 2022). Trenutno aktualna Rate Quality Control (RQC) metodologija
u RH za identifikaciju opasnih mjesta u cestovnoj prometnoj mrezi bazirana je na statistickom
ispitivanju svake lokacije na kojoj se dogodila PN-a (Fakultet prometnih znanosti, 2016b). Za
svaku lokaciju se, na temelju prosjecne stope PN-a, provodi usporedba stope PN-a s kriticnom
razinom nastanka PN-a, te se identificirana potencijalna opasna mjesta rangiraju prema omjeru
izmedu stope i kriti¢ne razine nastanka PN-e. Pri tome se za izracun stope PN-a koristi PGDP kao
mjere prometnog optereéenja. Za razliku od jednostavnih numerickih (apsolutnih) metoda koje
lokacije vrednuju iskljuéivo na temelju ukupnog broja prometnih nesrec¢a (¢ime su neizbjezno
pristrane prema lokacijama s izrazito velikim volumenom prometa), RQC metoda predstavlja
znanstveno utemeljeni statisticki pristup koji u obzir uzima prometno opteredenje kao mjeru
izloZenosti riziku. S obzirom da medunarodno ne postoji jedinstvena metodologija identifikacije
ZariSta PN-a za cestovni (motorizirani) promet, ofekivano ne postoji niti jedinstvena
metodologija za biciklisticki promet. U ovom poglavlju predlaze se prilagodba i primjena RQC
metode kao temeljni model za analizu i identifikaciju opasnih mjesta u biciklistickom prometu
na podrudju Grada Zagreba. Rezultati ovog statistickog modela posluzit ce kao referentno stanje
za usporedbu i validaciju prediktivnog modela sigurnosti koji ¢e se u kasnijoj fazi rada razviti

primjenom naprednih algoritama strojnog uéenja.

6.1 Definiranje i obrada podataka podrucja statistickog
ispitivanja
Identifikacija opasnih mjesta u cestovnom prometu izvodi se za lokacije koje imaju natprosjecan
broj PN-a i sli¢ne su po karakteristikama. Obi¢no se identifikacija radi za dionice cesta ili za
raskrizja ili krizanja. U slucaju biciklistickog prometa, dionice biciklistickih pravaca ne
predstavljaju rizicno podrudje ukoliko se ne sijeku s cestovnim pravcima. Suprotno tome,
krizanja u urbanoj sredini, poput Zagreba, predstavljaju rizicne prometne povrsine na kojima
dolazi do potencijalnog konflikta biciklistickog, motoriziranog i pje$ackog prometa. 1z tog

razloga su kao kljucne lokacije nad kojima se provodi analiza opasnih mjesta i definira bazni

model sigurnosti identificirani cestovni ¢vorovi, odnosno krizanja. KriZzanje je po definiciji
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prometna povr$ina na kojoj se kriza cesta i druga prometna infrastruktura (Fakultet prometnih

znanosti, 2016), npr. biciklisticka staza ili nogostup.

Za potrebe provodenja mrezne analize i statistickog ispitivanja RQC metodom, bilo je potrebno
definirati to¢ne lokacije kriZanja te utvrditi njihove geometrijske i prometne karakteristike,
medu kojima su koordinate, podrucje obuhvata i broj krakova cesta koje se krizaju. Cjelokupni
postupak obrade i analize geometrijskih podataka, te strukturiranje atributnih podataka svih
krizanja cestovne mreZe izveden je u QGIS-u na temelju podataka cestovne infrastrukture
preuzetih iz OSM-a. Izvorni linijski sloj cestovne mreZe najprije je filtriran prema funkcionalnim
kategorijama uli¢ne mrezZe (atribut highway), navedenim u poglavlju 3.4.1, koje su znacaje za
kretanje biciklistickog prometa unutar urbanog podrudja. Za potrebe istrazivanje odabrane su
primary, secondary, tertiary, unclassified i residental. Pri tome su odbadene autoceste (motorway) i
servisne ceste (service). Autoceste nisu odabrane jer na njima nije dozvoljeno prometovanje
biciklom, dok servisne ceste nisu namijenjene tranzitnom prometu, ve¢ omoguduju pristup
specificnim objektima i povr$inama. One obuhvadaju parkiraliSta stambenih blokova ili

trgovackih centara te zatvorene uli¢ne mreZe privatnih posjeda i industrijskih postrojenja.

Nad filtriranim linijskim slojem cesta iz OSM-a proveden je kompleksan prostorni proces
ekstrakcije kriZzanja (slika 37) s ciljem generiranja tockastih objekata koji predstavljaju évorove
cestovne mreze s atributom broja krakova (tipa kriZzanja) koji u njih ulaze. Postupak je u QGIS-u

realiziran kroz sljedece sekvencijalne korake:

1. Izdvajanje vrhova, odnosno ¢vorova linijskih segmenata cestovne mreze (Extract
Vertices): linijska geometrija uli¢ne mrezZe rastavljena je na pojedinacne ¢vorove, pri emu
je generirano ukupno 143338 tocaka na svim lomnim tockama i sjeciStima linija.

2. Uklanjanje dvostrukih geometrija (Delete Duplicate Geometries): bududi da se na svakom
sjeciStu cesta i granici linijskog segmenta kreira po jedna tocka za svaki linijski objekt,
uklonjeni su dvostruki objekti s istim prostornim koordinatama (preostalo ukupno
123418 jedinstvenih objekata).

3. Izrada manjeg poligona oko podrudja tocke (Buffer): oko svake tocke generirana je manja
kruzna zona, odnosno kruzni poligon radijusa 0,1 m kako bi se omogudilo ispitivanje
presjeka sjeciSta te ustanovio broj linijskih segmenata koji se spaja u pojedinoj tocci
krizanja. S obzirom da e se racunati broj linija koje se sijeku unutar podrudja oko tocke,
vazno je definirati minimalnu veli¢inu poligona jer bi u suprotnom moglo dodi do
preklapanja poligona $to bi rezultiralo neto¢nim izra¢unom broja krakova.

4. Poligoni pretvoreni u linije (Polygons to lines): medukorak u kojem se dobila kruznica

vanjskog ruba poligona.
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5.

Analiza mreZnih sjeci$ta (Line Intersections): proveden je prostorni presjek originalnih
linija cesta i dobivenih kruznica kako bi se utvrdile to¢ne lokacije na kojima se linije
uli¢ne mreZe stvarno presijecaju, ¢ime se definira tip krizanja odnosno broj krakova koji
se u toj toc¢ki spajaju (npr. trokraka, Cetverokraka ili viekraka raskrizja).
Brojanje toc¢aka u poligonima (Count Points in Polygons): prebrojan broj sjeci$ta unutar
svakog poligona pri ¢emu je dobivena vrijednost zapisana u novi atribut br_krakova (broj
krakova), koji topoloski klasificira tocke cestovne mreze prema vrijednosti na:

e 1—krajnju tocku linije (slijepa ulica),

e 2 -obican ¢vor izmedu dvaju linijskih segmenata (prijelazna tocka bez promjene

smjera),

e 3-—oznadava trokrako kriZanje (tip T/Y),

e 4 -—oznacava Cetverokrako krizanje (tip X),

e 5iviSe— oznadava viSekrako krizanje (multi-raskrizje, tip M).
Ekstrakcija srediSta poligona (Centroids): poligoni su ponovno pretvoreni u tockastu
geometriju pozicioniranjem tocke u geometrijsko srediste (teziste) svakog ¢vora mreze.
Filtriranje i izvoz: provedeno je zavr$no filtriranje atributa br_krakova pri cemu su
zadrZani iskljucivo objekti s vrijedno$céu veéom od 2 (¢ime su u eliminirane slijepe ulice i
obi¢ne spojne toke na dionicama cesta), kako bi se ekstrahirala isklju¢ivo krizanja.
Nakon zavrSetka procesa, za administrativno podruéje Grada Zagreba izvezeno je

ukupno 11374 jedinstvenih tockastih objekata koji predstavljaju kriZanja.

OSM cestovna

Izdvajanje vrhova

Brisanje duplikata

Stvaranje buffera

Poligoni u linije

infrastruktura —
(key = highway) (0,1.m) )
(Extract vertices) (Delete duplicates) (Palygans to lines)
<4+—
Presjek linija Brojanje tocaka Centroidi i . .
u poligonu Filtriranje I1zlazni rezultati
(br_krakova > 2) (11374 kriZanja)
(Line intersections) (’g(’:g};‘g g:]';T (Centroids)

Slika 37. Proces ekstrakcije krizanja iz podataka cestovne infrastrukture

Za potrebe provodenja RQC metode identifikacije opasnih mjesta, bilo je nuZno odrediti

prostornu zonu utjecaja svakog raskrizja u kojoj ¢e se vr$iti pretrazivanje i agregacija parametara

112



Identifikacija ZariSta prometnih nesreéa

(PN-a i volumena prometa). Sluzbeno prihvadena Metodologija za identifikaciju opasnih mjesta u
cestovnoj mrezi (Fakultet prometnih znanosti, 2016) navodi da se u kontekstu raskrizja u obzir
uzima i zona oko raskrizja (ili kriZzanja), koja je odredena na temelju prometne signalizacije koja
upozorava na raskrizje (ili krizanje). Sukladno metodolo$kim postavkama ovog rada, oko svake
od 11374 tocke krizanja izraden je mreZni pojas (engl. network buffer) radijusa 100 mi $irine 20 m
duz linija cestovne mreZe. Pri tome je mreZni pojas (engl. network buffer) odabran, a ne
standardni geometrijski (euklidski), jer odgovara uzorku distribucije cestovne mreze u prostoru,
odnosno prati stvarno kretanje sudionika u prometu (Islam i dr., 2025). Pretpostavka je da de

time biti bolje aproksimiran volumen biciklisti¢kih tokova u neposrednoj okolini kriZanja.

Na vedini prometnica se PN-e u kojima sudjeluju biciklisti obi¢no dogadaju na samim pjesackim
prijelazima, odnosno presjecima biciklisticke staze i ceste. Vizualnom inspekcijom te mjerenjem
udaljenosti unutar QGIS-a, ustanovljeno je da opseg pojedinih raskriZja na podrudju grada,
racunajudi od sredi$nje tocke raskrizja do najdaljeg pjesackog prijelaza, varira od samo nekoliko
metara unutar stambenih naselja do udaljenosti izmedu 35 i 60 m na glavnim gradskim
avenijama. Stoga je, sukladno recentnoj literaturi (Islam i dr., 2025; Mahmoud i dr., 2021; Wang
i dr., 2015), odabran vedi opseg kriZanja, nego $to je definiran metodoloskim smjernicama
(Fakultet prometnih znanosti, 2016) kako bi se mogli prikupiti, kvantificirati i analizirati podaci
vanjskih ¢imbenika koji utje¢u na promet pojedinog krizanja. Nadalje, udaljenost mreZnog
pojasa odabrana je kako bi se obuhvatilo cjelokupni prostor prilaza pojedinom kriZanju te
konfliktne zone u kojima se odvija interakcija biciklista i ostalih sudionika u prometu, te kako bi
se izbjeglo ispustanje PN-a koje su se dogodile u samoj blizini kriZanja, ili u podrudju prometnog
utjecaja na kriZanje, kao $to je npr. oznacéena pristupna biciklisti¢ka traka (slika 5). S obzirom da
vedi broj dostupnih podataka po krizanju daje pouzdaniji rezultat pri upotrebi naprednih
metoda strojnog ucenja, nuzno je bilo ukljuditi $to vedi broj PN-a kako bi se objedinio veéi skup
podataka za fazu modeliranja sigurnosti. Stoga su sve georeferencirane PN-e unutar pojedinog

mreznog pojasa pridruzene predmetnom krizanju.

6.2 Izrada baznog modela sigurnosti prilagodenom RQC

metodom

Kvantificiranje izloZenosti riziku predstavlja temeljni preduvjet za provodenje objektivne
znanstvene analize i uklanjanje pristranosti prisutnih kod reaktivnih metoda koje se temelje
iskljudivo na povijesnim podacima PN-a (Sener i dr., 2021). Identifikacija Zari$ta PN-a pomoéu
RQC metode pripada skupini reaktivnih pristupa utemeljenih na naprednom statistickom

modeliranju koje integrira podatke PN-a i podatke o izloZenosti. Provodi se na nacin da se na
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temelju broja PN-a i podatka o izloZenosti na promatranoj lokaciji odredi kriticna razina
nastanka PN-a. Na temelju usporedbe stope PN-a na pojedinoj lokaciji i izracunate kriti¢ne
razine nastanka PN-a odreduje se je li promatrana lokacija pripada skupini Zari$ta (Fakultet
prometnih znanosti, 2016). Ukoliko stopa prelazi kritiénu razinu tada se smatra da se PN-e

statisticki ne dogadaju slucajno, vec da se radi o potencijalnom Zaristu.

Metodologija izraCunavanja stope PN-a u kontekstu motoriziranog prometa podrazumijeva
ratunanje izloZenosti pojedine lokacije (dionice ceste ili raskrizja) na temelju prosjeéne koli¢ine
prometa u razdoblju od jedne godine, a dobiva se na temelju PGDP-a. U kontekstu prilagodbe
RQC metode biciklistickom prometu, izloZenost se za svako krizanje izracunala na temelju
vrijednosti PGDBPs,. Za izratun ukupnog prosjecnog dnevnog volumena ulaznih krakova
pojedinog krizanja (Q) razvijen je matematicki izraz koji integrira procijenjeni podataka o

PGDBP-u dobivenom iz Strava aktivnosti i geometrijski atribut broja krakova:
Q = PGDBPs,, X br_krakova (8)

gdje je Q ukupni PGDBP na svim ulaznim krakovima krizanja, PGDBPg,, je izracunata
aritmeticka sredina procijenjenog PGDBP-a na svim linijskim segmentima unutar mrezne zone
utjecaja raskriZja u promatranom razdoblju od 2019. do 2023. (vidi poglavlje 4.4), a br_krakova
jest broj krakova krizanja, odnosno cestovnih segmenata koji ulaze u krizanje, dobiven u procesu
ekstrakcije krizanja. Prosjecna koli¢ina prometa u promatranom vremenskom razdoblju na
pojedinom krizanju (M) izraZava se u milijunima biciklisti¢kih aktivnosti i a raunata je prema
prilagodenom izrazu:

M_Qx365,25><P
N 106

9)

gdje je M mjera izloZenosti na krizanju (izraZzena u milijunima bicikala), Q je ukupni PGDBP
ulaznih krakova raskrizja, brojka 365,25 je prosjecan broj dana u godini za promatrani period, a
P duljina promatranog razdoblja u godinama. Stopa PN-a (Cr) za svako pojedino krizanje
izrazava se kao broj PN-a na milijun ulaznih biciklistickih aktivnosti i izraunata je prema

sljedecem izrazu:

_ PN PNx10°
M Qx36525x%xP

Cr (10)

gdje je Cr stopa PN-a na krizanju iskazana u PN-a na milijun biciklisti¢kih aktivnosti, PN jest
ukupan broj evidentiranih PN-a u kojima su sudjelovali biciklisti u promatranom petogodisnjem
razdoblju, a M je izraCunata mjera izloZenosti na krizanju izrazena po milijun biciklistickih

aktivnosti. Ovaj izracun stope PN-e uspjeSno normalizira podatke te omogucuje pravednu
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komparaciju krizanja s izrazito razli¢itim intenzitetima biciklistickog prometa. Nakon izra¢una
stope PN-a (Cy) za svako krizanje, provedeno se statisti¢ko ispitivanje opasnosti primjenom RQC
metode. Temeljna pretpostavka ove metode jest da su PN-e rijetki i nasumi¢ni dogadaji ¢ija se
distribucija u prostoru i vremenu moze aproksimirati Poissonovom distribucijom (Fakultet
prometnih znanosti, 2016). RQC metoda omogudéuje prepoznavanje lokacija kod kojih
odstupanje (povecanje) broja nesreca nije rezultat puke sluéajnosti, ved je statisticki znaéajno te
je uzrokovano lokalnim faktorima rizika, odnosno vanjskim ¢imbenicima. Statisti¢ki prag iznad
kojeg se krizanje proglasava potencijalno opasnim mjestom definira se kao kriti¢na razina
nastanka PN-a (Ccr). Za svaku lokaciju je pojedinadno izradunata specifi¢na vrijednost prema

izrazu:

Cra 1
Cocr = Crq + k- 7+m (11)
gdje je Ccr kriti¢na razina stope PN-a za promatrano kriZanje, Cr je prosjecna vrijednost stope
PN-a za cjelokupni skup analiziranih kriZzanja na mrezi, k oznacava koeficijent statisticke razine
znacajnosti (dobiven iz standardne normalne razdiobe za odabranu razinu pouzdanosti), a M je
veé spomenuta mjera izloZenosti na krizanju (izraZena u milijunima bicikala) za promatrano
vremensko razdoblje. Za potrebe ovog istrazivanja, sukladno preporukama i znanstveno-
struénoj praksi autora metodologije, odabrana je razina znacajnosti (pouzdanosti) od 95%. Za
ovu razinu pouzdanosti, pripadajuéi koeficijent iznosi k = 1,645 ($to znadi da je zakljucak o
statistickoj znacajnosti opasnosti tocan s vjerojatnos¢u od 95%, odnosno da postoji svega 5%
$anse da je povedana stopa PN-a rezultat sluc¢ajne fluktuacije). Vrijednost prosje¢ne stope PN-a
na razini mreZe (Crs) izra¢unata je kao omjer ukupnog broja PN-a i ukupne izloZenosti na svim
krizanjima:

_XPN

Cra = S M (12)

Dobivena vrijednost prosjecne stope PN-a izraCunata na temelju ulaznih podataka na razini
mreZe iznosi Cr = 0,6428 (PN-a na milijun biciklisti¢kih aktivnosti). Ukoliko izracunata stopa
PN-a na nekom kriZzanju premasuje njegovu kritiénu razinu (Ck > Cc), to kriZzanje zadovoljava
statisticki kriterij i klasificira se kao prostorna lokacija s nadprosje¢nim sigurnosnim rizikom

(odnosno kao potencijalno opasno mjesto).

U svrhu definiranja redoslijeda prioriteta za planiranje i provedbu sigurnosnih mjera te olak§ane

vizualne interpretacije rezultata, raskrizja su rangirana na temelju omjera stope PN-a i kriticne
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razine nastanka PN-e (Cz/Ccr). Dobiveni omjer predstavlja izravnu kvantitativhu mjeru razine

opasnosti lokacije:

e 0 oznacava danije bilo PN-aida se krizanje moZe smatrati sigurnim,

e omjer s vrijednostima ispod 1 oznacava da se radi o umjereno sigurnom krizanju,
odnosno da je rizik nizak jer je stopa PN-a ispod razine kriti¢ne statisticke granice,

e vrijednosti vece od 1 ukazuju na potencijalno opasno mjesto koje ima povisen rizik,

e dok najviSe rangirane lokacije prema omjeru oznacavaju zariSta PN-a na kojim je

ekstremno visok rizik od potencijalne PN-e.

Provjeraizracunatih vrijednosti Cr/Ccr 0mjera pokazala je da skupom apsolutno dominiraju nule
(9348 od 11374, odnosno vise od 82 % uzorka). Ovaj fenomen, koji je uobi¢ajen u modeliranju
sigurnosti biciklistickog prometa (Raihan i dr., 2019; Sener i dr., 2021; Wei i Lovegrove, 2013), u
statistici se naziva distribucija napuhana nulama (engl. zero-inflated distribution). Takvu
distribuciju karakterizira histogram vrijednosti (funkcija gustode vjerojatnosti) koji je izrazito
asimetri¢an udesno (engl. right-skewed). Stoga ralunanje statisti¢kih pokazatelja (prosjeka i
standardne devijacije) nije bilo izvedeno na cijelom skupu podataka jer bi prevladavajuca
koli¢ina nula srusila prosjek blizu nule i potpuno izoblicila brojke, ¢inedi ih neupotrebljivima za
definiranje Zarista. Iz tog razloga su, za potrebe rangiranja i klasifikacije krizanja prema stupnju
opasnosti, izraéunati deskriptivni statisticki parametri (tablica 26) samo za onih 2026 kriZanja
koja imaju zabiljezenu PN-u (zapravo je 2033, ali 7 krizanja nema zabiljeZzenu aktivnost u
promatranom periodu). Izraunom statisti¢kih pokazatelja za kriZzanja koja su imala PN-u,
uodeno je da veliki dio tog skupa (n =1497, tablica 27) ima omjer Cz/Cck < 1, $to znadi da pripadaju
kategoriji krizanja niskog rizika. Stoga su iznova izracunati deskriptivni statisticki parametri
(tablica 26) samo za ona krizanja kod kojih izraunata stopa PN-a na nekom kriZanju premasuje
njegovu kritiénu razinu (n = 529), odnosno koja imaju Ciz/Cck > 1, kako bi se podaci mogli
adekvatno klasificirati. Na temelju tog podksupa izvedena je kategorizacija sigurnosti za krizanja

koja pripadaju skupini lokacija s nadprosjecnim sigurnosnim rizikom.

Tablica 26. Statisticki pokazatelji vrijednosti dobivenih RQC metodom za krizanja koja imaju zabiljezenu PN-u

Varijabla Min Max Prosjek Medijan c

PN 1 9 1,69 1 1,34

coao Q 2,58 3293 417,80 302,52 362,50
R >

(n = 2026) Cr 0,24 212,24 4,59 2,55 10,54

Ccr 1,51 128,66 4,91 3,72 6,13

Cr/Ccr 0,15 317 0,77 0,64 0,48

Cr>1 PN 1 9 3,16 3 1,88
(n=529) Q 2,58 1513,50 400,64 271,86 356,14
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Cr 1,81 212,24 10,56 5,50 19,22
Ccr 1,62 125,97 6,65 3,52 11,03
Cr/Ccr 1,00 3,60 1,59 1,40 0,55

Prvu klasu (0) ¢ine krizanja koja u promatranom razdoblju od 2018. do 2022. nisu imala
evidentiranu niti jednu PN-u (tablica 27). Drugu klasu (1) ¢ine sigurna krizanja koja imaju omjer
Cx/Ccr ispod 1, odnosno gdje stopa PN-a ne prelazi kritiénu razinu nastanka PN-a. Trec¢u klasu
(2) ¢ine kriZanja poviSenog rizika koja imaju omjer Cr/Ccx u intervalu od 1 do prosjeka (1,59) svih
kriZzanja iznad kriti¢ne statisticke razine. To su krizanja koja su presla kriti¢ni prag (Ccx), ali sui
dalje ispod prosjeka svih opasnih lokacija. Klasu Zzari$ta (3) ¢ine sva krizanja iznad prethodnog
praga (1,59) pa sve do maksimuma, odnosno krizanja koja u kategoriji povi$enog rizika spadaju
u nadprosjeéno rizi¢na. Zarita su statisti¢ki ekstremi (n = 181) i &ine tek 1,6 % svih kriZanja u

cjelokupnoj mreZi te 8,9 % svih krizanja koja su imala zabiljezenu PN-u.

Tablica 27. Klasifikacijski sustav sigurnosti kriZanja prema omjeru stope PN-a i kriticne razine nastanka PN-e

. Opis i interpretacija razine Broj Udio u
Klasa  Kategorija Cr/Cer sigurnosti krizanja krizanja  mrezi (%)
. U petogodisnjem razdoblju nije o
0 Sigurno 0 evidentirana niti jedna PN-a. 9348 82,19 %
1 Nizak rizik 0 - 0,99 Niske rizik s omjerom ispod 1497 13,16 %
kritiCne razine nastanka PN-e.
Raskrizja kod kojih stopa PN-a
. statisticki premasuje kriticnu
Povisen

3 . 1,00 - 1,59 razinu ukazujuéi na prisutnost 348 3,06 %
rizik . 0 .
sustavnih lokalnih ¢imbenika
rizika (potreban nadzor).

Nadprosje¢no visoki omjer stope i
kriticne razine nastanka PN-e.
Predstavljaju najkriticnije tocke u
gradu.

4 Zariste >1,59 181 1,59 %

Ovaj klasifikacijski sustav pruza strukturiran i metodoloski utemeljen uvid u stanje sigurnosti,
odvajajudi lokacije koje su sigurne od onih koje zahtijevaju hitnu stru¢nu i infrastrukturnu
analizu na terenu. Prostorni raspored pojedinih kategorija kriZzanja rangiranih prema sigurnosti,
s posebnim naglaskom na najopasnija mjesta unutar prometne mreze, prikazan je na karti (slika
38). Ovaj bazni model identificiranih Zari$ta predstavlja osnovi uvid u stanje sigurnosti
biciklistickog prometa u Zagrebu. Utemeljen na RQC metodologiji identifikacije opasnih mjesta
u cestovnoj prometnoj mrezi, prilagoden je racunanju parametara upotrebom biciklisticke mjere

za izloZenost. Kao takav, bazni model sluzi kao klju¢ni analiticki oslonac s kojim ce se u iducem
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poglavlju usporediti i evaluirati rezultati predikcije opasnih mjesta dobivenih primjenom

naprednih algoritama strojnog ucenja.

Crnomerec.

Slika 38. Model sigurnosti biciklistickog prometa izraden RQC metodologijom s prikazom lokacija Zarista PN-a
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7. MODELIRANJE SIGURNOSTI BICIKLISTICKOG
PROMETA PRIMJENOM METODA STROJNOG UCENJA

U prethodnom je poglavlju detaljno analizirana i primijenjena statisticka RQC metoda za
identifikaciju zarista PN-a i klasifikaciju sigurnosti biciklistickog prometa u Gradu Zagrebu. Iako
je RQC metoda pokazuje visoku razinu znanstvene utemeljenosti i daje vrijedan bazni model za
procjenu relativne sigurnosti na temelju stope PN-a i izloZenosti biciklistickog prometa, ona se
suocava s nekoliko inherentnih ogranifenja. Prvenstveno, kao neparametarska i reaktivna
metoda oslanja se isklju¢ivo na povijesne podatke o PN-ama i jednostavne linearne odnose,
zanemarujuéi kompleksne, nelinearne i viSedimenzionalne prostorne korelacije izmedu
prometne infrastrukture, izgradenog okolisa, demografskih pokazatelja i stvarnih obrazaca

kretanja biciklista.

Kako bi se prevladala ova ogranicenja, ovo poglavlje predstavlja iskorak prema proaktivnom i
prediktivnom modeliranju sigurnosti i identifikaciji ZariSta PN-a primjenom naprednih
algoritama strojnog ucenja. Cilj ovog dijela istrazivanja jest razviti i evaluirati napredne
klasifikacijske modele koji mogu prepoznati skrivene uzorke opasnosti na kriZzanjima i
klasificirati ih u odgovarajude razrede sigurnosti, s posebnim naglaskom na to¢nu identifikaciju
Zari$ta. Strojno ulenje omogucuje istovremenu integraciju heterogenih i visokodimenzionalnih
skupova podataka (prostorno-vremenski podaci, infrastrukturni parametri, socioekonomska
obiljeZja, i sl.) bez potrebe da se apriori donose pretpostavke o statistickoj distribuciji podataka,
$to je klju¢no za modeliranje PN-a kao rijetkih, diskretnih i prostorno rasprsenih dogadaja. Uz
napredne algoritme strojnog ucenja, upotrijebljena je interpretacijska metoda SHAP (SHapley
Additive exPlanations) kojom se analizira i tumadi utjecaj razli¢itih fizikalnih i dru$tvenih
uzro¢nika prometnog rizika na nastajanje zariSta PN-a. U ovom poglavlju detaljno je opisan
metodoloski okvir izrade modela, proces selekcije varijabli, optimizacija tzv. hiperparametara,

evaluacija triju odabranih algoritama (RF, XGBoost i SVM) te interpretacija njihovih rezultata.

7.1 Metodologija modeliranja

Modeliranje sigurnosti biciklistickog prometa na kriZzanjima postavljeno je kao problem
nadziranog viSerazrednog klasifikacijskog modeliranja. Za ovaj podskup strojnog ucenja
specifi¢no je da algoritam udi iz prethodno obiljeZenih podataka, a cilj je razviti model koji moze
mapirati ulazne znacajke naispravan izlaz (klasu) kako bi predvidio ishode na novim, nevidenim
podacima (Nikparvar i Thill, 2021). Jedinica analize je pojedina¢no kriZzanje (n = 11374) na

podrudju Grada Zagreba, a prostor pretrage infrastrukturnih, prostornih i demografskih varijabli
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definiran je pripadaju¢om mreznom zonom (100 m) oko toc¢ke krizanja (¢ija je ekstrakcija iz baze

OSM podataka detaljno opisana u poglavlju 6.1).

Ciljna varijabla (engl. target variable) klasifikacijskih modela izvedena je iz rezultata baznog RQC
modela. Na temelju omjera izra¢unate stope PN-a (Cy) i kriti¢ne stope nastanka PN-a (Cc) uz
razinu pouzdanosti od 95%, kriZanja su svrstana u Cetiri diskretna razreda sigurnosti (tablica

26):

klasa O (sigurno kriZanje): Cz/Ccx = 0 (n = 9348),

klasa 1 (kriZzanje niskog rizika): O < Cx/Ccr < 0,999 (n = 1497),

klasa 2 (krizanje poviSenog rizika): 1,000 < Cz/Ccr < 1,587 (n = 348),

klasa 3 (krizanje je ZariSte): 1,587 < Cx/Ccx < maksimum (n = 181).

Ovakva distribucija ukazuje na izrazitu neuravnotezenost skupa podataka, gdje nulta klasa
(raskriZja bez PN-a) obuhvada preko 82 % svih objekata na mrezi, dok klju¢na klasa Zari$ta PN-a
(klasa 3) predstavlja svega 1,59 % uzorka. Stoga je priprema modela strojnoga uéenja zahtijevala
specifian pristup rjeSavanju ekstremne asimetrije klasa. Za rjeSavanje navedenoga problema
odabrani su algoritmi RF, XGBoost i SVM, jer omoguéuju izravno kaznjavanje pogresaka na
rijetkim klasama. Prvotna primjena neprilagodenih modela pokazala se neuspjeSnom jer su
algoritmi stvarna prometna Zarista svrstavali u vec¢insku sigurnu klasu, stvarajudi time opasne

lazno negativne ishode.

7.2 Priprema prostorne matrice opazZanja i selekcija varijabli

Jedan od klju¢nih koraka u razvoju modela strojnog ucenja jest selekcija varijabli s ciljem
uklanjanja viSestruke kolinearnosti (engl. multicollinearity) i smanjenja dimenzionalnosti
prostorne matrice opazanja. Prostorna matrica opaZanja predstavlja skup podataka
pojedina¢nih opazanja (svih kriZzanja), dok stupci u tablici skupa podataka predstavljaju
dimenzije (zajednicke znadajke ili varijable svakog kriZzanja). Podaci matrice opazanja, odnosno
skup atributnih podataka krizanja, sadrze prethodno izracunate vrijednosti izloZenosti te
dodatno prikupljene znacajke koje su dobivene u QGIS-u na temelju prostorne pretrage
infrastrukturnih, prostornih (uporaba zemljista, izgradeni okoli§) i demografskih varijabli
unutar definirane zone kriZzanja. Konacni objedinjeni skup podataka obuhvadao je 72 inicijalne

varijable te je izvezen u obliku strukturirane csv datoteke za daljnju obradu.

Kako bi se osigurala metodoloska ispravnost i stabilnost prediktivnih modela, provedeno je
pretprocesiranje i filtriranje podataka. Prvo su numericka obiljeZja podvrgnuta standardizaciji

primjenom metode StandardScaler, a potom su konvertirani svi tekstualni (kategori¢ki) atributi
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unumericke tehnikom One-hot encodinga. Uz to su uklonjene jedinstvene identifikacijske oznake
(npr. fid), s obzirom na to da kategoricke varijable i identifikacijske oznake ne predstavljaju
kontinuirane fizikalne vrijednosti pa nisu prikladne za izravno ukljucivanje u linearni
korelacijski rac¢un. Preostali prostorni atributi svjesno su zadrzani u izvornom obliku, bez
modifikacije mjernih jedinica, s ciljem omogudavanja izravnoga olitavanja to¢nih fizikalnih

pragova iz dijagrama SHAP ovisnosti.

Za identifikaciju kolinearnosti izraCunata je matrica korelacije primjenom skriptnog jezika
Python (verzija 3.13) i biblioteke Pandas. Pri tome je izratunata Pearsonova matrica korelacije
(slika 39), koja mjeri stupanj linearne povezanosti (r) izmedu svakog para varijabli u rasponu od
-1 (savr$ena negativna korelacija) do +1 (savrSena pozitivna korelacija) (Saha i dr., 2018b).

Prilikom uklanjanja varijabli postavljen je prag visoke korelacije na vrijednost |r| > 0,7.

Uz to je, iterativnim procesom, empirijski provedeno uklanjanje pojedinih varijabli kako bi se
izbjegle prostorna pristranost i nepotrebna redundantnost podataka koja zagusuje model. Tako
su izostavljene prostorne koordinate PN-a kako bi se sprijecila prostorna autokorelacija,
odnosno izbjeglo se da model ,upamti“ pojedine lokacije i zanemari stvarne vanjske ¢cimbenike
koji uzrokuju PN-e. Uz to su iskljuene pojedina¢ne varijable Strava aktivnosti za pojedinu
godinu, kao i sve ostale mjere izloZenosti izvedene iz sirovih Strava aktivnosti (osim ukupne
Strava aktivnosti za cjelokupni period te omjera utilitarne i rekreativne ativnosti). Razlog tome
je izrazito visoka kolinearnost, jer godis$nji volumeni biciklisticke aktivnosti po godinama
pokazuju gotovo identi¢ne relativne odnose, pa su preliminarni rezultati pokazivali zaguSenje
modela, $to je onemogudilo jasan uvid u utjecaj ostalih infrastrukturnih i demografskih
¢imbenika. Nakon analize korelacije i uklanjanja redundantnih varijabli formirana je konaéna

struktura prostorne matrica opazanja za provedbu algoritama strojnog udenja (tablica 28).

121



x 5 s X
" 3 g w
HAHHHAHHHH AR AR dlal L lalolgle 89823 5%3%
g g & AR 3|2 Els|E|E(gl2l |2 HE E H §8/8 8322823 ¢:3s £4)2 42
gla(58|g|8 slal58|g|8(8|s $8 82 H 2 /3 3|5/3/8 3 4 28 ¢ EEEEs
F Aig e 8 g 4 ni 38 ; ; § i_!,\'ﬁ'-.g' Ak 3 -
{5 115(3(%(3!5¢1%45(3/3 :%3(d¢ 1 ' F §2g9%8%g83; EHME
] gg f \ g5 5 E 1g|8lalalala|ad
il3l¢ g ] 2|28 (8|8 (8|8 & d 8
LI A 4 : g e 1(2/2/8(2/4|d d8 g8 f Q3% dqq%ecEgglEESesgdssns
gl Slg/8|El25(8(83 g 8 g g 18| |8 g | g & 8 g/8d|d|8 $|2
dHGHUNHRUDHSTEE AL IR AR R o 1o ol
2019_total_tip_count_max .77 094 0,12 096 0,78 092 011 092 0,70 89 0,10 094 072 I 006 0,10 03I9 045 -004 023 041 034 008 034 032 024 007 -0.18 0,13 0,10 -013 0,15 042 -028 0,12 0,09 -0,16 0,13 038 024 021 009 009 0,03 0,05 004 015 0,14 014 016 013 015 016 0,14 -0.26-0,17 021 023 085 076 044 085 070 071 001
2019_commute_trip_count max 071 095 055 024 0,69 090 052 021 0,77 094 055 0,16 0,16 0,52 0,60 001 032 0,50 048 010 045 046 035 0.05 018 0,14 0,10 019 0,13 0,54 -029 0,12 0,08 -022 009 047 0,08 033 0,14 0,14 0,05 0,06 001 013 028 011 014 0,08 015 013 013 -022-0,11 033 031 065 0,79 056 065 043 046 005
2019_Jeisure_trip_count_max X 055 096 003 087 047 093 003 086 047 094 000 0,05 025 030 -0.05 0,15 030 022 006 022 020 0,14 006 -0.15 0,11 009 008 0,14 028 -022 0.10 0,08 -011 013 026 028 011 005 005 0,01 004 004 014 004 014 014 013 013 015 012 -023-017 011 015 081 061 031 081 072 073 -002
2019_commute_eisure_pct_mean| 0,12 030 059 0,11 027 003 046 0,13 027 003 041 0,08 027 025 005 0.18 023 016 005 0,16 0,14 015 -0,06 0,03 0,13 008 -0.24 0,05 024 -005 Q.12 0,07 -026 003 022 007 011 006 004 0,04 002 000 013 030 012 014 008 016 013 015 -0,13-005 026 023 010 016 027 010 Q00 001 003
2020_total tip_count. max  |0.96 0.71 098 010 096 071 096 0,09 098 071 07 005 009 039 046 -005 022 041 034 0,09 035 034 025 0,08 -021 015 0,10 -012 0,16 043 030 0,13 009 -0.16 0,13 040 028 021 0,09 0,09 003 005 004 014 012 014 0I5 012 014 016 013 -026 018 020 023 088 076 044 088 074 075 000
2020_commute_trip_count_max (0,78 095 0,55 0,28 0 0,77 096 060 023 082 096 052 017 0,76 0,54 0,62 000 032 053 051 012 049 047 036 0,07 -021 0,16 0,10 -0,20 0,34 0,57 -0.32 0,15 0,08 -0.24 0,10 0,51 0,3 033 0,16 0,15 0,06 0,07 002 014 029 013 0,15 009 0,76 014 0,14 -024-072 034 034 070 082 058 070 048 051 004
2020 Jetsure_trp_count_max |092 055 086 003 098 055 097 003 038 0,55 098 000 0,06 0,30 036 -0.06 0,17 033 026 007 027 026 019 008 019 0,13 009 -0.09 0,15 034 -027 0,12 0,09 -012 013 032 0:30 015 006 0.06 0,02 0,04 004 013 0,06 013 014 012 013 015 011 024018 013 017 08 0,66 035 ABS 075 075 -001
2020_commute_leisure_pctmean| 0,11 024 0,03 059 0,10 025 0,04 061 012 023 0,04 040 008 023 021 005 016 020 0,15 004 013 012 0,12 -006 002 0,14 0,05-020 001 021 -0.05 0,13 005 -0.22 0,00 019 -003 009 0,05 004 003 001 0,00 012 023 Q11 013 008 014 011 013 -011-004 023 020 010 015 023 010 002 002 001
2021_totaltip_count.max  |0.92 0,69 087 011 096 077 098 0.11 096 010 097 074 094 006 010 041 0,48 -006 023 043 037 010 038 037 028 010 -023 0.15 0,10 -013 017 046 032 0,14 009 0,16 0,14 042 027 022 010 010 003 005 0,04 015 014 Q15 0,16 013 015 017 0,14 -028-0.18 022 025 67 078 046 087 074 075 001
2021_commute_trip_count.max |0.70 080 047 027 0.71 096 055 025 0.77 [ 058 024 079 097 057 018 016 055 062 001 032 052 051 013 050 049 037 008 -023 0,16 010 -020 014 058 -033 015 008 023 0,10 051 012 033 0,34 015 005 006 001 014 028 013 015 010 016 014 014 -023-0.11 034 032 066 O8I 057 066 046 048 004
2021 eisure_trp_count_max |089 0,52 0,98 0,03 095 060 097 004 096 007 031 037 -0.07 0,17 034 027 007 029 028 020 009 021 0,12 009 009 0,16 035 -028 0.11 0,09 -012 0,14 034 030 015 007 007 002 0,04 004 014 007 014 015 013 013 016 013 026 -0,19 015 019 085 0,67 036 086 076 077 -001
2021_commute_Jeisure_pct_mean| 0,10 021 0,03 046 009 023 003 061 010 005 020 018 005 0,14 017 013 004 011 011 0,10 -007 0,02 0,12 006 0,18 0,02 0,18 -003 0.11 0,06 -020 001 016 -0.03 0,08 003 004 0,04 0,02 000 009 019 008 009 GOS 0,10 008 010 -0,08-0,01 020 016 Q08 013 020 008 Q00 001 00O
2022 total.tip_count.max  |0,94 0,77 0,86 013 098 082 093 012 097 011 043 051 -005 02¢ 044 038 0,10 041 040 029 009 024 016 0,10 -0.13 0,15 048 -033 0,15 0,09 -0.17 0,12 044 025 023 009 009 0,03 004 003 Q15 015 015 016 Q13 016 017 014 -0.26-016 025 025 A87 0,60 048 087 072 073 001
2022 commute_trip_count.max |0,72 094 047 027 071 096 055 023 074 016 0,56 063 000 032 051 052 012 051 051 037 008 024 017 010 -0.19 0.13 059 -034 0,15 0,08 -022 009 052 0,11 033 013 Q14 0,04 005 001 Q13 026 12 014 Q08 015 013 013 -0.22-010 033 031 Q.66 082 057 066 045 047 004
2022 Jeisure_trp_count_max |091 0.55 094 003 097 062 098 004 094 006 031 037 -006 0.16 034 025 007 029 028 020 008 020 0,13 009 008 0.14 035 -027 012 0,08 -0.11 012 033 028 014 006 006 001 003 004 015 007 014 015 013 014 016 012 024016 016 018 085 067 036 085 075 075 -001
2022_commute_leisure_pct_mean| 0,06 016 0,00 041 005 017 0,00 040 006 018 0,00 0,67 007 0.18 0,00 017 015 005 011 0,13 011 003 010 0,09 0,09 -004 001 0,13 004 -0.14 0,00 0,16 -005 013 0,04 -0.16 -001 014 0,04 0,06 002 002 0,02 001 000 006 015 0,05 006 003 0,08 0,05 007 -404 0,00 014 010 004 010 016 004 -003-002 001
0SM_leg 010 0,16 005 008 0,09 0,16 006 008 0,10 0,16 007 005 0,11 0,16 006 004|032 025 003 0.16 026 029 004 023 020 015 001 001 006 004 -0.08 0,04 033 -010 003 002 -012 001 021 007 018 008 010 0,05 001 000 006 013 005 006 004 0,06 005 008 0,02 001 10 010 009 020 025 009 Q03 012 083
0SM_road_LENGTH 039 052 025 027 0,39 0,5¢ 030 023 041 055 031 020 043 056 031 017 032090 007 0,6¢ 063 05¢ 015 0,69 0,69 044 0,00 0,05 036 013 -0.28 0,06 0,78 -031 031 0,06 -037 000 058 0,17 030 012 015 0,05 003 001 021 03¢ 020 022 017 024 022 021 -0,15-0,03 032 025 035 061 073 035 016 020 00
OSM_road_COUNT 045 0,60 030 025 0,46 0,62 036 021 048 0,62 037 0,18 051 0,63 037 015 025 090| 063 070 063 016 070 0,74 046 003 0,18 030 015 -0.27 0,10 078 -037 025 0,11 -033 005 061 021 038 019 021 007 006 004 Q14 032 013 015 Q09 016 15 015 -019-008 032 030 042 074 080 042 022 026 010
(0SM_road_type_num 0,04 001 -0,05 0,05 -0,05 0,00 -0.06 0,05 -0,06 -0.01 -0.07 0,05 -0,05 0,00 -0.06 0,05 -0,03 007 0,01 -002 000 0,10 0,09 0,04 007 -008 0,16 000 007 004 -0.02-0.10 0,17 000 0,07 0,03 -005-0.14 -0.03 0,06 0,08 002 -0,01-0,02 005 003 005 005 0,05 005 005 003 000 002 005 001 -005-001 003 -005-012-012 001
08M_junctionCount_weighted (0,23 032 0,15 0,18 022 032 017 0,16 023 032 017 0,74 024 032 016 0,11 0,16 064 0 040 005 032 036 023 -0.11 015 004 0,08 -031-001 057 -0.05 0,01 005 -036 -0.04 0.41 014 023 0,05 0,18 000 000 003 016 026 015 0,16 013 018 015 016 -010-003 018 016 019 043 055 019 004 007 00
08M_crossing 041 0,50 030 028 041 0,53 033 020 043 0,52 034 017 044 051 034 013 026 063 070 001 049 048 036 -0.01 0,14 020 019 -0.30 0,12 0,63 -028 0,16 0,17 -034 008 052 0,17 0:32 020 018 0,07 0,08 009 016 042 014 018 010 016 0,17 019 -0.22-0,71 038 041 037 061 BB 037 017 020
OSM_trafticsignal 034 048 022 0,16 034 0,51 026 015 037 0,51 027 0,13 0.38 0,52 025 0,11 029 0,54 063 0,02 0.40 052 041 008 -027 0,14 007 -0.18 009 0,64 -036 0,12 0,05 -020 006 055 0,19 049 020 019 0,08 007 004 002 0,19 001 003 -0.02 0,02 0,02 006 0,13 -007 0,18 023 0,33 062 060 033 021 025
0SM_BP 008 010 006 005 0,09 0,12 007 004 0,10 0,13 007 004 0,10 0,12 007 0,03 0,04 0,15 0,16 6,00 005 0,11 004 0,02 -010 0,14 001 -0.04 001 0.18 0,13 0,13 -002-005 0,00 0,15 008 008 0,00 0,11 -001 000 0,00 004 003 004 0,04 004 004 0,04 002 000 000 0,03 003 008 0.12 0,12 008 005 0.06
bicinfra LENGTH 034 048 022 016 035 049 027 013 038 050 029 011 041 051 029 0,10 023 069 070 010 032 049 050 048 0,12 -031 018 0,06 -0.13 0,10 065 -0.40 0,15 004 -0.16 0,06 0,56 013 034 0,13 0,13 007 003 001 014 027 013 035 010 014 015 0,13 -010-001 0.26 022 033 056 056 033 020 023
bicinfra_COUNT 032 046 020 014 034 047 026 012 037 049 028 011 040 051 028 0,09 020 069 074 0,09 036 048 052 012 -028 019 003 0,11 0,09 061 -0:36 0,76 001 -014 0,06 050 013 029 011 015 005 002 002 0,11 022 010 012 009 012 013 0,09 -009 000 022 017 033 058 055 033 020 023
bicinfra_kategorja_id_num (024 035 014 075 025 036 019 0,12 028 037 020 0,10 029 037 020 0,09 015 044 046 004 023 036 041 004 068 013 007 -012 007 047 -030 012 005 014 005 044 0,08 031 016 008 0,08 0,03 -001 006 027 005 007 002 007 007 008 -0.12-0,06 0,18 021 024 038 046 024 012 014
26_uporaba_dominantno_num (0,07 0,05 0,06 -0.06 0,08 0,07 008 -0.06 0,10 0,08 009 -0,07 0,09 0,08 008 -0.04 0,01 0,00 003 0,07 -0.11-001 008 0,02 0,12 060 0,05 008 049 024 008 -063 0,06 008 051 025 012 008 001 001 003 001 001 -001 -019 021 0,19 -0.19 -017 0,19 -0.18 -.19 0,02 000 -009 009 0.09 011 -001 009 012 012
26_uporaba_StamMjes  [0,18-0.18 -0.15 0,08 -021-021 -0.19 0,02 -0.23-0.23 021 0,02 -024 -0.24 020 -0.01 001 -0.05 0,18 -008 015 -0.14 -0.27 -0.10 -0.31 0.28 -0.23 -0.60 [ -0:30 -0.10 -0.38 -0.18 -0:35 091 -0.32 -0.11 -0.42 -0.19 -0.48 -0.15 -0.17 -0.05 -0.09 0,03 -0.02 000 0,19 0.19 020 019 0.20 021 018 0,18 001 000 001 -001 -0.23 -0.26 -0.16 -0.23 021 -022
20_uporaba.Gosp 013 014 011 013 0,15 0,16 013 014 015 0,16 012 0,12 0,16 017 013 0,13 0,06 036 030 0,16 004 020 014 0,14 0, 0,05 -007 -0.04 020 -0.38 098 -0.06 0,10 0,04 0,14 0,06 0,03 0,02 005 -0.01 -0,01 -002 001 0,00 001 001 002 0,03 002 -003 0,00 0,04 009 003 0,12 0,15 022 012 0,06 006

0,10 0,10 0,09 0,08 0,10 0,10 0,09 0,05 010 0,10 0,09 0,06 0,10 0,10 009 0,04 0,04 0,13 0,15 0,00 0,08 0,19 0,07 001 0,06 0,03 0,07 0,08 -0.10 -0.05]
0,13 -0,19 008 0,24 -0,12 -0.20 0,09 -0.20 -0,13 -0.20 -0,09 -0.18 -0,13 -0,19 -0,08 -0,14 0,08 -0.28 -0.27 0,07 -0,31 030 0,18 -0,04 -0,13 0.1 0,12 0,49 -0,38 -0,07 -0.17|
015 0,73 0,14 005 0,16 0,34 0,75 0,01 017 0,14 0,36 0,02 0,15 013 0,14 0,00 0,04 0,06 0,10 0,04 -0,01 0,12 009 001 0,10 0,09 0,07 024 -0,18 -004 0,10 -0.12|
042 0,54 028 024 043 057 034 021 046 058 035 0,78 048 059 035 0,16 0,33 0.78 0,78 -002 0,57 0,63 0,64 018 065 061 047 0,08 -0.35 020 0,09 -0:34 0,08

003 018 020 022 001
0,12 -0,34 0,36 -0,07 -0,17 0,97 -0.11 -0.34 0,00 -0,14 -0,11 -0,05 -0.05 -007 -0.07 -026
008 021 -0,04 0,10 -0.12 097 0,06 0,04 005 008 003 007 0,05 002 001

-0.52 0,17 0,07 -0:39 003 093 023 043 016 019 0,06 005 004 013

011 0,00 0,07 -0,03 000 0,00
044 025 -027 -021 027 025
008 001 0,02 -001 000 001

005 -0.14-0.13 0,08
-030 0,18 0,09 -031

019 0,08 011 021 008 003 003
-036 011 0,17 -0.35 -0.11 003 002
004 -0,15-0,13 011 021 0,15 019 036 015 010 0,10
033 012 015 007 014 013 06 -0.75-005 031 029 041 064 0,73 041 022 026
009 015 0,74 015 0,14 0,13 0,74 0,04 002 -0.05 -0.04 -0,30 -0,37 -0.33 0,30 -0.24 -026
0,04 -0,01 0,02 -0.02 0,00 -0,02 0,01 000 001 003 0,02 -003 001 004 0,09 002 011 013 019 011 005 0.06
017 0,08 0,05 0,07 0,03 010 002 0,17 0,19 022 001 0,10 0,00 0,01 -0.03 0,00 0,00 0,05 -0,13 -0.12 0,08 0,19 0,07 0,09 018 007 0,03 003

0,12 0,72 0,10 0,12 013 0,35 0,12 0,13 0,14 015 0,11 0,11 015 015 0,12 0,13 0,03
0,09 0,08 0,08 007 009 0,08 0,09 0,05 009 008 0,09 0,06 0,09 008 008 0,08 0,02

031 025 017 001 0,16 0,12 0,13 0,15 0,16 0,12 0,06 -0,32 0,98 -0,05 -0.07 -0,04 0,17 -0.39|
0,08 0,11 0,00 005 0,17 0,05 -002 0,04 001 005 0,08 -0,11 -0,06 B98 -0.17 0,10 0,07 -0.16 -0.08]

Z0_uporaba_PoljpVodeSume_pc |-0.16 -0.22 011 -0.26 -0,16 -0.24 -0,12 -0.22 0,16 -0.23 -0.12 -0.20 0,17 -022 -0,11 -0,16 -0.12 037 -0.33 0,07 -0,36 -0.34 -0.20 -0,05 -0,16 -0,14 -0.14 051 0,42 -0,10 -0.18 097 -0.12 -0.39 -0.37 -0.09 -0.17| 0,10 0,36 0,04 -0,14 -0,10 -0,05 -0.05 -0,07 -0,07 -0.29 -0.45 -0.28 0,30 -0.24 -0,30 -0.28 0,32 0,17 0,08 -0.33 -0.37 0,13 -0.20 -0,39 -0.13 002 007
26_uporaba_JavnZeleSprpc (0,13 0,09 0,13 0,08 013 0,10 0,33 0,00 0,14 0,0 0,74 0,01 0,12 0,09 0,12 -001 0,01 0,00 0,05 0,03 -0,04 0,08 0,06 0,00 006 0,06 0,05 025 -0,19 -0.04 0,07 -0.11 097 0,03 -0.21 0,04 0,08 -010| 0,02 0,05 003 002 0,00 0,05 0,00 001 001 -001 0,00 0,03 013012 0,09 0,19 013 014 01 013 0,09 009
2G_uporaba_Promet.pc 10,38 047 026 022 040 0,51 032 019 042 0,51 034 0,16 044 052 033 0,14 021 058 0,61 -0,05 041 052 055 0,15 0,56 050 044 0,2 -0,48 0,74 0,05 -0.34 0,06 0,98 -0.56 0,13 0,05 036 0,04 0,15 004 004 003 0,10 029 0,09 012 005 011 0,70 013 014004 029 027 039 053 061 039 023 026
26_busStajaliste 024 0,08 028 -007 028 0,13 0,30 -0,03 027 0,12 030 -0,03 025 0,17 028 -0,04 0,07 0,17 021 0,14 0,14 0,77 0,19 008 013 0,13 0,08 0,06 -0.15 0,06 0,08 0,00 0,04 023 -019 0,06 0,07 -0.04 003 0,05 -001 0,03 0,07 -0,05-0,09 -0,05 0,05 -0.05 -0.06 -0,04 -0,04 0,04 -0.04 -0,03 0,02 0.24 022 0,17 024 026 026
Z0_tramStajaliste 021 033 0,11 011 021 033 0,75 0,09 022 033 0,15 0,08 023 033 0,14 0,06 0,78 0,30 038 -003 023 0,32 049 008 034 029 031 001 -017 0,03 0,05 -0.14 005 043 -021 0,02 0,03 -0.14 003 Y 0,74 0,04 000 015 -001 0,00 -0,04 001 -007 003 -0,14-0.11 0,14 023 020 0,44 040 020 014 016
20_javniParkingBic 0,09 0,74 0,05 006 009 0,16 0,06 0,05 0,10 0,14 0,07 0,03 0,09 0,13 006 0,02 0,08 0,12 0,19 006 005 020 020 000 013 0,11 0,16 0,01 -0.05 0,02 0,11 -0.11 0,08 0,16 -0.09 0,01 0,10 -0.10 0,07 0,14 0,07 0.17] 0,11 0,06 0,07 0,12 -0.07 -0,06 -0,09 -0.07 0,07 -0.,04 -0,12-0,12 0,07 0,19 0,08 0,17 023 008 003 004
20_sustawavniBic 0,09 0,14 0,05 004 009 0,15 0,06 0,04 0,10 0,15 0,07 0,04 0,09 0,14 006 002 0,70 0,15 021 008 0,38 0,18 0,19 0,11 0,13 0,15 0,08 0,03 -0,09 005 0,03 -0,05 0,03 0,19 0,11 0,04 0,02 -005 002 0,15 0,05 0,14 0,14 0,03 0,01 -0,02 004 0,02 -0,02 -0,02 0,01 0,02 0,02 -0,05 -0,04 0,03 006 0,08 022 0,18 008 006 008
26_visokaskola 0,03 0,05 0,01 004 003 0,06 0,02 0,03 003 005 0,02 0,04 003 004 001 0,02 0,05 0,05 007 0,02 0,00 0,07 0,08 001 0,07 0,05 0,08 0,01 0,03 -001 0,18 -0,05 0,07 0,06 -0,05-0.01 0,17 005 0,05 0,04 -0,01 0,03 008 005 0,15 0,05 -0,05 0,04 -0,05 -0,05 -0,06 -0,06 0,05 -0,03 -0,08 -0,09 0,02 012 0,03 0,06 0,08 003 002 002
26_srednjaskola 005 0,06 0,04 0,02 005 007 0,04 0,01 005 006 0,04 0,02 0,04 005 003 0,01 0,01 0,03 006 -001 0,00 0,08 0,07 0,00 003 0,02 0,03 -0.01 0,02 -001 0,20 -0,07 0,05 0,05 -003 -0,02 0,19 -0.07 003 004 0,08 0,14 011 036 -0,05 0,04 -0,05 -0.05 -0,06 -0,05 -0,05 -0.03 -0.08 0,09 0,02 0,12 0,04 008 011 0,04 0,02 002
2G_osnownaskola 0,04 0,07 0,04 0,00 004 0,02 0,04 0,00 004 001 0,04 0,00 0,03 007 004 0,00 0,00 0,01 004 -002 0,03 0,09 0,04 000 -0.07 -0,02 -0,01 -0.01 0,00 -002 0,22 -0,07 0,02 004 0,02 -0,02 0,22 -0,07 0,02 003 0,07 0,04 006 001 005 036 -0.03 0,02 -0,03 -0.02 -0.03 -0,03 -0,03 -0,01 0,07 -0,08 0,02 0,70 0,03 005 0,08 0,03 0,03 003
DZ5_MO_Ukupno 0,5 0,73 0,74 013 0,14 0,34 0,13 0,12 0,15 0,14 0,74 0,09 0,15 013 0,15 0,06 0,06 021 0,14 005 0,36 0,16 002 004 0,14 0,11 0,06 -0.19 019 001 0,01 -0.26 001 013 0,14 0,00 0,01 -0.29 0,00 0,10 -0,05 0,00 -0.07 -0.02 -0.05 -0,05 -0.03| 044 1,00 1,00 097 098 1,00 094 -0.15 003 038 0,18 0,16 011 019 016 0,06 0,07
DZS_MO_Oust_stkm2 0,14 028 0,04 0,30 0,12 029 0,06 0,23 0,14 028 007 0,19 0,15 026 007 0,15 0,13 0,34 032 003 026 0,42 0,19 003 027 022 027 -021 019 0,00 0,11 -0,44 0,08 033 0,09 -0,02 0,10 -045 005 029 -0,09 0,15 0,12 004 0,04 0,04 0,02 044 042 047 033 045 042 0,50 -023-0.10 038 036 0,12 020 049 012 -004 -003
DZS_MO_Muskarcl 014 011 0,4 0,12 0,34 0,13 0,13 0,11 015 0,13 0,14 0,08 0,15 0,12 0,14 0,05 0,05 0,20 0,13 005 0,15 0,14 0,01 004 0,13 0,10 0,05 -0,19 020 001 0,00 -0.25 0,01 0,12 0,15 0,01 0,00 -0.28 000 0,09 -0,05-0,01 -0,07 -0.02 -0,05 -0,05 -0.03 1,00 042 099 098 098 1,00 093 -0.14 003 036 0,16 0,16 0,10 016 016 0,06 0,07
DZS_MO_Zene 0,16 0,74 0,14 0,14 015 015 0,14 0,13 0,16 015 0,15 0,03 0,16 0,14 0,15 0,06 0,06 0,22 0,15 0,05 0,16 0,18 003 004 0,15 0,12 0,07 -0.19 019 001 0,01 -0.27 0,02 015 0,14 0,00 0,01 030 001 0,12 -0,05 0,00 -0.06 -0,02 -0,05 -0,05 0,02 1,00 047 0,99 096 098 099 095 016 002 039 020 017 012 020 017 0,06 007
DZS_MO_019 0,13 0,08 0,73 0,08 0,12 0,09 0,72 0,08 013 0,0 0,73 0,05 0,13 008 0,13 0,03 0,04 0,17 009 0,05 0,13 0,70 -0,02 004 0,10 0,09 0,02 -0.17 020 0,02 -0,03-0.21 -001 007 0,15 0,01 -0,03-0.24 001 0,05 -0,05 -0,04 0,09 0,02 -0,06 -0,06 -0,03 097 033 098 0.96| 096 098 084 008 008 031 009 014 007 070 014 006 006
DZS_MO_20-34 0,15 0,35 0,13 0,16 0,14 0,16 0,13 0,14 015 0,16 0,73 0,0 0,16 015 0,14 0,08 0,06 0,24 0,16 0,05 0,78 0,6 0,02 0,04 0,14 0,72 0,07 -0.19 021 0,03 0,00 -0.27 0,00 0,14 0,14 0,03 0,00 -030 -007 0,11 -0,06 -0,01 -0.07 -0.07 -0.06 -0,05 -0,03 Q98 045 098 098 0.96| 098 089 -011 006 038 05 0,76 012 019 016 005 0,06
DZS_MO_3559 0,16 0,73 0,15 0,13 0,16 0,14 0,15 0,11 017 0,14 0,16 0,08 0,17 013 0,16 0,05 0,05 0,22 015 005 0,15 0,17 0,02 004 0,15 0,13 0,07 -0,18 0,18 0,02 0,00 -0.25 0,01 0,13 0,13 0,02 0,00 -028 0,00 0,10 -0,04 -0,01 -0,07 -0.02 -0,05 -0,05 -0,03 1.00 042 1,00 099 0,98 098 017 0,18 0,12 0,19 018 007 008
DZS_MO_60+ 0,14 0,13 0,12 0,15 0,13 0,14 0,11 0,13 0,14 0,14 0,13 0,10 0,14 013 0,12 0,07 0,08 0,21 015 003 0,16 0,19 0,06 002 0,13 0,09 0,08 -0,19 0,18 -003 0,05 -0,30 0,04 0,16 0,14 -0,03 0,05 -032 003 0,13 -0,04 0,03 -0,04 002 -0,03 -0,03 -0,01 094 0,50 093 095 084 089 092 023 -006 039 027 015 012 023 015 005 005
D2S_6C_obrazovanje 0S  [-026 -022 -023 0,13 -0.26 -024 -0.24 -0,11 -0.28 -0.23 -0.26 -0,08 -0,26 -0.22 -0.24 -0,04 -0,02 -0.15 0,19 0,00 -0,10-0.22 -0,13 0,00 -0,10-0,09 -0,12 0,02 001 0,00 -0,14 0,18 -0.15-0.15 0,04 0,01 -0,13 0,17 -0,13 -0,14 -0,04 -0,14 0,12 -0.05 -0,08 -0,08 -0,07 0,15 -0.23 -0,14 -0,16 -0,08 0,11 -0.15 -0.23] 052 -0.04 045 028 -0.25 -0.29 -0.28 -0.26 026

017 011 -0,17 -0,05 0,18 0,12 -0,18 -0,04 -0,18 -0,11 0,19 -0,01 -0,16 -0,10 0,16 0,00 0,01 -0,03 -0,08 0,02 0,03 -0,11 -0,07 0,00 -0.01 0,00 -0,06 0,00 0,00 0,04 -0,13 0,09 -0,13 -0,05 0,02 0,04 -0,12 0,08 -0.12 0,04 -0,04 -0,11 -0,12 0,04 -0.09 -0,09 -0,08 0,03 -0.10 003 0,02 0,08
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DZS.GC_cbrazovanje.VSS (021 033 0,11 0,26 020 034 0,3 023 022 034 015 020 025 0,33 016 0,4 0,0 0,32 0,32 005 018 038 0,78 0,03 026 022 0,18 -0,09 0,01 009 008 -031 0,11 031 -0.05 009 0,08 -0.33 0,09 029 -003 0,74 0,07 0,03 002 002 002 038 038 036 039 031 039 1 077 021 027 039 021 002 003

DZS_GC_cbrazovanje_PhD (023 031 0,15 0,23 023 034 0,17 0,20 0,25 032 019 0,16 025 0,31 018 0,10 0,30 0,25 0,30 001 016 041 023 0,03 022 0,17 021 -0,09-001 003 0,19 -0.36 0,21 029 -004 002 0,19 -0.37 0,19 027 0,02 023 019 006 0,12 02 0,10 0,18 036 016 020 0,09 015 017 027 -0.45-0.26 0,77, 023 030 043 023 008 009
20192022 tot rips_max  |0/85 0,65 081 0,70 0,88 070 085 0,10 087 0,66 0SS 008 087 0,66 085 004 009 035 0,42 -0,05 019 037 033 0,08 0,33 033 024 0,09 -023 0,12 008 011 0,15 0,41 -0,30 0,11 0,07 -0,13 0,13 0,39 024 020 0,08 0,08 003 004 0,03 0,16 0,12 016 017 0,14 0,16 0,18 015 -028-0,19 021
20192022 tottrips_sum  |0.76 0,79 0,61 0,16 0.76 082 0,66 015 0.78 081 067 013 080 082 067 0,10 020 0,61 0,74 -001 043 061 062 0,12 0,56 058 038 011 -026 0,15 0,11 017 0,19 0,64 -0.37 013 0,09 -020 0,14 0,53 022 044 0,17 022 0,06 008 005 011 020 0,10 012 007 0,12 0,12 012 025015 027
2019-2022_segment_count 0,44 0,56 031 027 044 0,58 0,35 0,23 046 057 0,36 020 048 057 036 0,16 025 073 0,50 0,03 0,55 081 060 012 0,56 0,55 046 001016 022 021 -0.35 0,16 0,75 -0.33 0,19 0,18 039 0,11 0,61 0,17 040 023 0,18 0,08 0,11 008 0,19 049 0,16 020 0,10 019 0,19 023 -029-0.16 039
2019-2022_10t ips_AADB  |0,85 0,65 081 0,10 088 070 0,85 010 087 0,66 085 008 087 066 085 004 009 035 042 -0,05 019 037 033 0,08 033 0,33 024 009 -023 0,12 0,08 011 0,15 041 -0.30 0,11 007 013 0,73 0,39 0,24 020 0,08 008 0,03 004 003 0,16 012 0,16 017 014 016 0,18 0,15 -0.28 -019 021
MAADE| 070 043 0,72 000 074 048 075 0,02 074 046 076 0,00 0,72 045 0,75 -0,03 0,03 0,16 022 012 0,04 0,77 021 005 020 020 0,72 0,12 -021 0,06 0,03 0,03 0,10 0,22 -024 005 0,03 002 009 023 026 0,74 0,03 006 002 002 0,03 006 -004 006 006 0,06 0,05 007 005 -026 -0.23 0,02
Q 071 046 0,73 001 075 051 075 0,02 0,76 048 077 0,01 0,73 047 075 -002 0,72 020 026 012 0,07 020 025 006 023 023 0,4 0,12 -0.22 0,06 0,03 0,02 0,10 026 -0.26 0,06 0,03 001 009 026 026 0,16 0,04 008 002 0,02 0,03 007 -003 007 007 0,06 0,06 008 005 -026 -0.22 0,03

crj 001 005 ### 003 000 004 ### 001 001 004 #4# 000 001 004 ### 001 003 0,10 0,10 001 0,10 007 0,04 002 005 006 005 ##¢ 006 002 000 ### 000 006 003 002 000 ##¢ #44 004 #4# 004 003 002 0,00 000 0,00 003 008 002 003 001 003 002 003 ### #44 005 004 ##4 005 009 #es #46¢ 4os

Slika 39. Matrica korelacije svih varijabli objedinjenog skupa podataka krizanja
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Tablica 28. Deskriptivni statisticki pokazatelji skupa podataka za sva kriZanja (n = 11374)

Nagziv varijable Opis Prosjek c Min Max
Ciljna varijabla
Cr/Ccr_95 Omijer stope PN-a i kritiCne razine nastanka PN-e 0,14 0,36 0 3,17
Izlozenost
2019-2022_U-R Omijer utilitarne i rekreativne aktivnosti (%) svih segmenata 35,37 38,89 0 492,31
Qj Ukupna izlozenost na svim ulaznim krakovima krizanja 256,73 325,23 0 4530,84
Infrastruktura
br_krakova Broj krakova koji se spaja u krizanju (3, 4, 5ili 6) 312 0,33 3 6,00
OSM_road_LENGTH Ukupna duljina cestovnih segmenata 712,66 322,72 6,78 2740,60
OSM_road_COUNT Ukupan broj cestovnih segmenata 13,26 11,71 1 92,00
0SM_road_type_num Pre.\'/ladavajuéi tip ceste prema OSM kategorizaciji (kategori¢ka 3.75 134 1 9,00
varijabla)
0 primary 0 1 0,01 0,08
1 secondary 0 1 0,14 0,35
2 tertiary 0 1 0,21 0,41
3 residental 0 1 0,55 0,50
4 service 0 1 0,03 0,16
5 cycleway 0 1 0,00 0,06
6 path 0 1 0,03 0,17
7 pedestrian 0 1 0,00 0,02
8 other 0 1 0,03 0,17
OSM_junctionCount_weighted Gustoca krizanja (broj krizanja X broj krakova pojedinog krizanja) 14,62 10,70 3 96
OSM_crossing Ukupan broj obiljezenih pjesackih prijelaza 2,79 4,02 0 28
OSM_trafficSignal Ukupan broj semaforiziranih pjesackih prijelaza 0,55 1,38 0 11
OSM_BP Broj benzinskih postaja 0,02 0,15 0 1
biclnfra_LENGTH Ukupna duljina biciklisticke staze 58,13 146,89 0 1039
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bicInfra_COUNT Ukupan broj segmenata biciklistickih staza 1,52 4,57 0 45
bicinfra_kategorija_id_num Pre.\'/ladavajuéa kategorija biciklisticke infrastrukture (kategori¢ka 017 0,52 0 5
varijabla)
0 Bezinfrastrukture 0 1 0,87 0,34
1 PB 0 1 0,11 0,32
2 Js 0 1 0,00 0,02
3 CM 0 1 0,01 0,12
4 BT 0 1 0,00 0,04
5 PO 0 1 0,00 0,04
bic-road_infraRatio Omijer ukupne duljine bic. staze i cestovnih segmenata 0,05 0,12 0 1,06
Uporaba zemljista
ZG_uporaba_dominantno_num Prevladavajudéi tip uporabe zemljista (kategoricka varijabla) 1,80 1,33 1 6
1 stambena/mjeSovita 0 1 0,69 0,46
2 gospodarska 0 1 0,07 0,25
3 javna/drustvena 0 1 0,04 0,19
4 poljoprivredno/vode/Sume 0 1 0,17 0,37
5 javne povrsSine/sport 0 1 0,03 0,16
ZG_uporaba_StamMjes_pc stambena/mjesovita (%) 47,43 24,78 0 100
ZG_uporaba_Gosp_pc gospodarska (%) 3,29 9,17 0 100
ZG_uporaba_JavnDrus_pc javna/drustvena (%) 2,34 6,27 0 69,70
ZG_uporaba_PoljpVodeSume_pc poljoprivredno/vode/Sume (%) 151 18,65 0 100
ZG_uporaba_JavnZeleSprt_pc javne povrsine/sport (%) 1,91 6,13 0 100
Izgradeni okolis
ZG_busStajaliste Broj autobusnih stajalista 0,43 0,82 0
ZG_tramStajaliste Broj tramvajskih stanica 0,10 0,44 0
ZG_javniParkingBic Broj javnih parkiraliSte za bicikle 0,04 0,3 0 12
ZG_sustavJavnihBic Broj stanica sustava javnih bicikala 0,01 0,08 0 1
ZG_visokaSkola Broj visokoskolskih ustanova 0,01 0,12 0 4
ZG_srednjaSkola Broj srednjih Skola 0,01 0,13 0 3
ZG_osnovnaSkola Broj osnovnih skola 0,02 0,13 0 2

Demografska struktura
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DZS_MO_Ukupno Ukupan broj stanovnika po MO-u 4921,36 3088,23 63 13795

DZS_MO_Gust_st-km2 Gustoca naseljenosti po MO-u (stan/km?) 424385 4377,70 29,52 24040

DZS_GC_obrazovanje_OS Broj stanovnika s osnovnim obrazovanjem po GC-ima 4899,12 2378,80 1371 9570
DZS_GC_obrazovanje_SS Broj stanovnika sa srednjim obrazovanjem po GC-ima 21810,10  7932,06 6212 34705
DZS_GC_obrazovanje_VSS Broj stanovnika s visokim obrazovanjem po GC-ima 14909,27 551591 1759 26499
DZS_GC_obrazovanje_PhD Broj stanovnika s doktoratom znanosti po GC-ima 470,25 287,55 24 1073
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Modeliranje sigurnosti biciklistickog prometa primjenom metoda strojnog uéenja

7.3 Podesavanje hiperparametara i kalibracija modela

Hiperparametri modela su vanjske postavke koje upravljaju procesom treniranja modela.
Prilikom treniranja modela strojnog ucenja, svaki skup podataka i svaki model zahtijevaju
drukdiji skup hiperparametara, a jedini nacin da ih se odredi jest provodenje vise eksperimenata
tijekom kojih se odaberu i primjenjuju na model. Podesavanje ili optimizacija hiperparametara
je postupak sustavnog pretrazivanja i odabira vanjskih postavki modela koje algoritam ne moze
sam nauciti izravno iz podataka, a koristi se kako bi se prilagodila nelinearna slozenost modela
specificnim podacima, sprijeCilo prekomjerno prilagodavanje te maksimizirala tocnost
predikcije na novim podacima (Miah i dr.,, 2023), $to je od posebne vaznosti kod

neuravnoteZenih klasifikacijskih problema kao $to je slu¢aj u ovom istrazivanju.

Testiranje razlic¢itih kombinacija parametara provedeno je upotrebom Python (verzija 3.13) i
biblioteka Scikit-learn i XGBoost. Za potrebe testiranja, podaci su podijeljeni u omjeru 80% (n =
9099) za trening skup i 20% (n = 2275) za testni skup nad kojim je provedena zavr$na evaluacija.
Pri podjeli se koristilo tzv. stratificirano uzorkovanje, koje osigurava originalnu distribuciju,
odnosno podjednak udio svake klase u oba skupa. U svim je testiranjima primijenjena
RandomizedSearchCV metoda koja nasumi¢no odabirei testira unaprijed zadani broj kombinacija
parametara (n_iter) slucajno pretrazujuéi uz viSestruku unakrsnu validaciju (engl. k-fold Cross-
Validation — CV). Nakon provedenog procesa optimizacije s 5-strukom unakrsnom validacijom

(k = 5), utvrdeni su optimalni parametri za tri integrirana modela (tablici 29).

Tablica 29. Popis svih testiranih hiperparametara u procesu optimizacije

Parametri RF XGB SVM
n_estimators (broj stabala) 800 800
max_depth (maks. dubina) 22 5
min_samples_split (min. br. uzoraka za podjelu) 5
min_samples_leaf (min. br. uzoraka u listu) 1
max_features (broj varijabli pri podjeli) 0,3
class_weight (tezinski faktor klase) {01:8,'31::55'}2 {0151;55}2
sample_weights (teZine uzoraka) {0:1,1:3,
2:8,3:25}
n_iter (broj testiranih kombinacija) 60 50 30
learning_rate (stopa ucenja) 0,02
subsample (udio uzoraka po stablu) 0,9
colsample_bytree (udio varijabli po stablu) 0,9
min_child_weight (min. tezina u ¢voru) 2
gamma (minimalno smanjenje gubitka) 0,1 0,01
reg_alpha (L1 regularizacija) 0,1
reg_lambda (L2 regularizacija) 10
C (parametar regularizacije) 100
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Modeliranje sigurnosti biciklistickog prometa primjenom metoda strojnog ucenja

Nakon podesavanja optimalnih hiperparametara kroz 5-struku stratificiranu unakrsnu
validaciju, modeli su trenirani na 80% podataka, dok je njihova prediktivha sposobnost i
robusnost provjerena na neovisnom testnom skupu od 2275 krizanja. Nakon faze treniranja,
klasifikacijski modeli dodjeljuju konadne oznake klase na temelju najvedle izratunate
vjerojatnosti. Standardna metoda predvidanja argmax pokazala se najboljim pristupom jer je u
iterativnom procesu modeliranja potvrdeno da osigurava najbolji balans i sprjecava drastican
pad preciznosti na testnom skupu (npr. RF primjenom ove metode pronalazi identi¢an broj
zZari$ta uz znacajno visSu preciznost u usporedbi s modelima kod kojih su primijenjeni snizeni

pragovi odludivanja).

Bududi da osnovni rezultat klasifikacije generira iskljuéivo konaénu (diskretnu) oznaku klase, a
ne i samu vjerojatnost njezine pojave, takav je izlaz nedovoljno informativan za prostornu
vizualizaciju na karti. Zbog toga je implementiran postupak kalibracije vjerojatnosti
(izotoni¢nom regresijom za RF). Dobiveni kalibrirani model osigurava precizne procjene
vjerojatnosti pripadnosti svakoj od Cetiriju definiranih klasa (Po, Py, P,, P3), pri ¢emu je suma
izraCunatih vjerojatnosti za svaki objekt jednaka 1. Na temelju tako kalibriranih vjerojatnosti,

definirana suiizracunata dva klju¢na pokazatelja namijenjena daljnjoj prostornoj analizi:
1. kumulativni kriti¢ni rizik:
Pk = P, + P3 (13)
2. kontinuirani indeks opasnosti (engl. hazard score):
Iys= 0 XPy+1XP, +2XP,+3XP; (14)

pri Cemu je P, vjerojatnost pripadnosti pojedinoj klasi sigurnosti. Kumulativni kriti¢ni rizik Pz
predstavlja vjerojatnost da pojedino krizanje pripada klasi poviSenog rizika ili Zarista.
Kontinuirani indeks opasnosti Iys predstavlja olekivanu vrijednost razine opasnosti na

pojedinom krizanju, izraZenu na kontinuiranoj skali od 0,0 do 3,0.

7.4 Rezultati modeliranja i evaluacija modela

S obzirom na ekstremnu neuravnotezenost klasa (jer su PN-e statisticki rijetki dogadaji na
cjelokupnoj mrezi svih krizanja), gdje klasa O (kriZanja bez PN-a) obuhvada preko 82% svih
objekata, ukupna to¢nost (engl. overall accuracy) nije mjerodavan pokazatelj uspje$nosti.
Evaluacija se stoga primarno temelji na koeficijentima unutar-klasnog slaganja (Cohen's Kappa,
Matthews Correlation Coefficient — MCC) te klasno specifi¢nim metrikama za kljuénu klasu 3
(Zarista PN-a): preciznost (engl. precision), odziv (engl. recall), Fi-mjera (FI-Score) i F,-mjera (F2-

Score).

127



Modeliranje sigurnosti biciklistickog prometa primjenom metoda strojnog uéenja

Cohenov koeficijent Kappa je standardna statisticka mjera koja korigira postignutu to¢nost
klasifikacije za razinu slaganja koja se moze pripisati ¢istom sluéaju (Effatiidr., 2015). Za razliku
od obi¢ne tolnosti, koeficijent uzima u obzir vjerojatnost da se klasifikatori sloZe sasvim
slucajno. To je Cini iznimno korisnom kod neizbalansiranih skupova podataka, gdje visoka
toénost moze zavarati (Wieckowska i dr., 2022). Matthewsov koeficijent korelacije (MCC)
smatra se najpouzdanijom metrikom za evaluaciju neuravnoteZenih podataka jer visoko
ocjenjuje model samo ako je postigao dobre rezultate u sve Cetiri kategorije matrice zabune

(Chicco i Jurman, 2020).

Uzevsi u obzor da je primarni cilj modeliranja sigurnosti prometa u ovom istrazivanju precizna
identifikacija lokacija s visokim sigurnosnim rizikom, performanse pojedinog modela su

evaluirane kroz:

e preciznost: oznacava vjerojatnost da je raskrizje stvarno ZariSte ako ga je model tako
klasificirao;

e odziv: oznacava sposobnost modela da uspjesno identificira sva stvarna Zari$ta na mrezi,
odnosno minimizira promasaje;

e F;-mjera: harmonijska sredina preciznostiiodziva koja se koristi za uravnoteZenu ocjenu
performansi modela klasifikacije;

e F,-mjera: daje dvostruko vedu tezinu odzivu u odnosu na preciznost.

S obzirom da je u prometnom planiranju i zastiti ljudskih zivota daleko opasnije promasiti i ne
identificirati stvarno ZariSte (laZno negativan ishod), nego oznaditi sigurno krizanje kao
potencijalno opasno (lazno pozitivan ishod), odziv je vazniji od same preciznosti. Promasaj
identifikacije zariSta ostavlja opasnu lokaciju nezastiéenom, dok lazno pozitivan ishod samo
rezultira preventivnim pregledom lokacije. Stoga je kao optimalna metrika (kriterij odabira

najboljeg modela) odabran rezultat F,-mjere usmjeren na Zarista (tablica 30).

Tablica 30. Komparativna analiza evaluacije rezultata pojedinog modela na testnom skupu podataka

Evaluacijska metrika RF XGB SVM
Preciznost (klasa 3) 0,714 0,727 0,545
Odziv (klasa 3) 0,694 0,667 0,500
Fi-mjera (klasa 3) 0,704 0,696 0,522
Fo-mjera (klasa 3) 0,698 0,678 0,508
Fo-mjera (ukupno) 0,736 0,682 0,467
Cohen's Kappa 0,636 0,565 0,280
MCC 0,641 0,567 0,330
Ukupna to¢nost 0,880 0,860 0,835
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Komparativna analiza performansi ukazuje na to da je RF najuspjesniji model za detekciju
zZari$ta PN-a (klasa 3) s obzirom na to da ostvaruje najbolje rezultate u kljuénim metrikama
prilagodenim izrazito neuravnotezenom skupu prostornih podataka, $to je uobifajeno u
analizama prometne sigurnosti gdje zariSta ¢ine manji udio u ukupnoj mrezi. Iako RF ne
ostvaruje najvisu preciznost, biljezi nedvojbeno najbolji odziv (0,694) i najvisi rezultat F,-mjere
(0,698). Takoder, RF ostvaruje za kriti¢nu klasu Zari$ta najvi$u F;-mjeru (0,704), koja predstavlja
ravnotezu preciznosti i odziva. XGBoost se pokazao kao snazan klasifikator koji uspjesno
prepoznaje klasu 3, ostvarujudi visoku preciznost (0,727) i solidan odziv (0,667). lako postize
vrlo dobru Fi-mjeru (0,696) za najopasnije lokacije, ipak zaostaje za RF modelom u razlikovanju
preostalih, nizih razina rizika. To se oCituje na najnizim zabiljeZenim vrijednostima Cohenove
Kappe (0,565) i MCC-a (0,567), §to pokazuje jasnu nekonzistentnost na razini cijelog skupa
podataka. SVM je rezultatski najslabiji algoritam koji je u potpunosti podbacio u rjesavanju
problema izrazito neuravnotezenih klasa. S odzivom od svega 0,500 za klasu 3, model propusta
detektirati ¢ak polovicu Zarista na mreZi, $to ga uz nisku preciznost i slabe F-mjere, te drasti¢no
niske vrijednosti sloZenih koeficijenata slaganja (Kappa = 0,280; MCC = 0,330) i najnizu ukupnu

to¢nost, ¢ini neupotrebljivim za daljnju upotrebu u ovom istrazivanju.

RF uvjerljivo dominira u ukupnoj F,-mjeri (0,736) te ostvaruje najviSe rezultate u slozenim
koeficijentima slaganja (Kappa = 0,636; MCC = 0,641). To dokazuje da uspje$nije prepoznavanje
Zari$ta kod RF-a nije narusilo njegovu sposobnost to¢noga klasificiranja preostalih (niZih) razina
rizika (slika 40). Usporedna analiza jasno pokazuje da RF predstavlja najpouzdaniji model za
predikciju ZariSta PN-a u kojima su sudjelovali biciklisti na kriZzanjima na podrudju Grada
Zagreba. RF ostvaruje visoku ukupnu to¢nost na cjelokupnom skupu od 11 374 krizanja, a pritom
najuspjesnije identificira prostorne ekstreme zbog kojih se analiza prometne sigurnosti

prvenstveno i provodi.

RF XGBoost SVM
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Slika 40. Usporedba matrica konfuzije izraCunatih modela
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Analiza distribucije predikcija unutar matrice konfuzije na slici 40 potvrduje dijagonalnu
koncentraciju i stabilnost RF modela u usporedbi s ostalim klasifikatorima. Na skupu nevidenih
testnih podataka, RF je u klasu 3 to¢no klasificirao 25 od 36 Zarista, a samo 2 u nultu klasu. Uz to
ima visoku to¢nost u preostalim razredima (91,34 % za klasu 0, 75,59 % za klasu 11 60,00 % za
klasu 2). XGBoost model postiZe nesto nizi odziv (24 od 36 Zari$ta), ali uz izraZenije prelijevanje
predikcija medu klasama. Nasuprot tome, SVM pokazuje pristranost prema vecinskoj nultoj klasi

(98,07 % toéno svrstanih krizanja u klasi 0), $to rezultira slabim uéinkom za klasu 3.

PR krivulja: klasa "Zarista"
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Slika 41. PR krivulja za klasu Zarista

Prilikom evaluacije rezultata klasifikacijskih modela uobicajeno je koristiti ROC (engl. receiver
operating characteristic) krivulje, no u slu¢aju predikcije ishod koji je relativno rijedak preporuda
se upotreba PR(Precision-Recall) krivulje (Cook i Ramadas, 2020). Uspje$nost modela se na
dijagramu (slika 41) generalno moze interpretirati povr§inom ispod krivulje (engl. area under
curve — PR-AUC), koja brojéano (u rasponu od 0 do 1) sazima ukupnu prediktivhu moé modela
preko svih moguéih pragova klasifikacije, pri éemu veca povrsina oznacava uspjesniji model. PR
krivulja na grafikonu 15 prikazuje odnos izmedu preciznosti i odziva na razli¢itim pragovima
odludivanja za klasu zariSta. Profil plave PR krivulje za RF model zadrZava visoku razinu
preciznosti pri visokim vrijednostima odziva $to dodatno potvrduje stabilnost modela i njegovu
nadmo¢ u odnosu na ostala dva ispitana modela. Narancéasta (XGBoost) krivulja pokriva manju

povr$inu od plave, a zelena (SVM) znatno najmanju, $to potvrduje losiji rezultat SVM modela.

Na temelju indeksa opasnosti rangirana su sva krizanja na podrudju istrazivanja (vidi prilog 12)

te je izradena zavr$na vizualizacija najuspjesnijeg klasifikacijskog modela (slika 42).
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7.5 Interpretacija rezultata

Primjena modela strojnog uenja donosi izazov interpretacije rezultata zbog oteZanog
razumijevanja uzro¢no-posljedi¢nih veza izmedu ulaznih podataka i izlaznih predikcija. Jedna
od glavnih prednosti RF metode u razumijevanju rezultata modeliranja oCituje se u moguénosti
izraduna vaznosti znacajki pod nazivom Gini necistoca (engl. Gini impurity; alternativni naziv je
Mean Decrease in Impurity — MDI ). Ugradena mjera temelji se na prosjeénom smanjenju Gini
necistoce, a njome se izracunava doprinos svake varijable homogenosti ¢vorova u stablima
odluka (Dadashova i dr., 2020). Treba naglasiti da je mjera znadajnosti varijabli globalna mjera
za cjelokupni model. Ona rangira znacajke na temelju toga koliko doprinose istovremenom
razlikovanju svih klasa, a u ovom istrazivanju omogucuje rangiranje utjecajnih ¢imbenika na

cjelokupni model.

RF znacajnost varijabli (Gini impurity)

Qj
OSM_road_COUNT

DZS_MO_Gust_st-km2
2019-2022_tot_trips_sum

2019-2022_U-R

OSM_road_LENGTH
OSM_junctionCount_weighted
DZS_MO_Ukupno
ZG_uporaba_StamMjes_pc

0OSM_crossing

Varijabla

ZG_uporaba_PoljpVodeSume_pc
ZG_uporaba_JavnDrus_pc
bicinfra_COUNT
biclnfra_LENGTH
ZG_uporaba_Gosp_pc
bic-road_infraRatio
ZG_uporaba_JavnZeleSprt_pc
OSM_trafficSignal
ZG_tramStajaliste

ZG_busStajaliste

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16
Srednje smanjenje Gini netistoce

Slika 43. Mjera znacajnosti varijabli (Gini impurity)
Dijagram na slici 43 prikazuje 20 najznacajnijih varijabli RF modela za predikciju cjelokupnog
modela. Duljina pojedinog stupca proporcionalna je prosje¢nom doprinosu varijable (srednje
smanjenje Gini nelistole), dok crne vodoravne linije na vrhovima stupaca oznadavaju
standardnu devijaciju doprinosa po stablima, vizualizirajuéi varijabilnost ili stabilnost utjecaja

pojedinog obiljeZja unutar modela. Na prikazanom dijagramu vidljivo je da na najvedi utjecaj na
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predikcije modela imaju varijable izloZenosti, cestovne infrastrukture te demografske strukture.
Najznacajnija varijabla je ukupna izloZenost po svim ulaznim krakovima krizanja, a slijede ju
broj cestovnih segmenata i gustoca naseljenosti po MO-u, te potom varijable Strava ukupne
aktivnosti i omjera utilitarne i rekreativne aktivnosti. Jedina varijabla iz neke druge kategorije

unutar prvih deset jest udio stambeno-mjesovita uporabe zemljista.

Iako mjera srednjeg smanjenja Gini necistoce prikazuje vaznost pojedine varijable za ukupni
klasifikacijski model, ova metoda ima nekoliko bitnih nedostataka: pristrana je prema
varijablama koje imaju puno jedinstvenih vrijednosti (tzv. visoku kardinalnost), ne moze
utvrditi koji su ¢imbenici (znacajke) klju¢ni za pronalazak klase Zarista, te ne daje uvid u smjer
utjecaja pojedinog ¢imbenika na klasu Zarista (smanjuju li ili povecéavaju rizik). Iz toga razloga je
primijenjena SHAP metoda u interpretaciji klasno specificnih doprinosa pojedinih varijabli.
Metoda SHAP, utemeljena na teoriji kooperativnih igara, omogucuje precizno kvantificiranje i
smjera i intenziteta doprinosa svake pojedine varijable nastanku ZzariSta PN-a. Njezinom se
primjenom ne otkriva iskljuivo hijerarhija vaznosti analiziranih varijabli, ve¢ se to¢no utvrduju
i njihovi pragovi te stvarni smjer uzro¢no-posljedi¢nog utjecaja na sigurnost biciklistickog

prometa (Borketey i Borketey, 2024).

Kako bi se povezala interpretacija rezultata izmedu mjere srednjeg smanjenja Gini necistoce i
izraCunatih globalnih SHAP vrijednosti, provedena je usporedba poretka vaznosti prostorno-
prometnih ¢imbenika (vidi prilog 13). Iako Gini metoda mjeri opé doprinos varijable smanjenju
pogreske pri cjelokupnoj klasifikaciji, a metoda SHAP kvantificira marginalni doprinos usmjeren
specifi¢no na izdvajanje klase ZariSta, uskladenost njihovih rezultata kljucan je preduvjet za
potvrdu stabilnosti i pouzdanosti modela. Za cjelokupni skup od 49 analiziranih varijabli
izraCunat je Spearmanov koeficijent rang-korelacije izmedu poretka znacajnosti varijabli
dobivenog Gini metodom i poretka dobivenog SHAP metodom. IzraCunata vrijednost
koeficijenta (r, = 0,987) ukazuje na gotovo savr$eno slaganje dvaju neovisnih pristupa evaluaciji
varijabli, Sto dokazuje iznimnu robusnost i stabilnost interpretacije izradenog klasifikacijskog

modela.

Dijagram na slici 44 prikazuje sazetak ukupnog utjecaj SHAP znacajnosti pojedine varijable na
predikciju Zari$ta upotrebom Cetiri dimenzije podataka (vertikalna os, horizontalna os, boja,
gustoda i raspr§enost toc¢aka). Najznacajnijih 20 varijabli su na vertikalnoj osi poredane od vrha
prema dnu prema njihovom globalnom utjecaju (srednjoj apsolutnoj SHAP vrijednosti). To znaci
da varijable pri samom vrhu (npr. gustoda naseljenosti i broj cestovnih segmenata) imaju
najveéu prediktivnu snagu pri identificiranju Zarista. Horizontalna os prikazuje utjecaj varijable

na izlazni rezultat modela, pri éemu vrijednosti desno od nule (pozitivni SHAP) oznacavaju da
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odredeni uvjet (vrijednost varijable) povecava vjerojatnost da kriZzanje bude klasificirano kao
Zari$te, a lijevo od nule (negativni SHAP) oznadava da uvjet smanjuje vjerojatnost nastanka
Zari$ta, odnosno da odvladi predikciju od klase 3. Gustodom i rasprSenost toCaka unutar reda

predstavlja vrijednosti pojedinih krizZanja u analiziranom skupu podataka.
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Slika 44. SaZeti prikaz utjecaja SHAP vrijednosti na klasu Zarista
Analiza grafikona otkriva znacajnu ulogu infrastrukturnih varijabli u predikciji ZariSta. Na
samom vrhu se, kao najutjecajnija varijabla, nalazi gusto¢a naseljenosti. Crvene tocke, koje
prikazuju visoke vrijednosti, protezu se od nule prema desnoj strani, $to dokazuje da visoka
gustoca naseljenosti u MO-uizravno povecavarizik od nastanka zZarista. Slijede koli¢ina i duljina
cestovne infrastrukture te gustoca krizanja, kod kojih se visoke vrijednosti takoder nalaze na
desnoj strani, $to potvrduje da gustoca i kompleksnost cestovne infrastrukture u neposrednom
okruZenju krizanja povecava vjerojatnost nastanka PN-a. Ukupna izloZenost na krizanju nalazi
se na ovom dijagramu tek na 8. mjestu, a visoke vrijednosti su veéinski na lijevoj strani $to znaci

da povecanje izlozenosti u krizanju smanjuje mogucnost nastanka zarista. Taj pad od sedam
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mjesta prikazuje koliko je izloZenost manje utjecajna na predikciju klasu Zarista, nego li na
predikciju cjelokupne klasifikacije svih kriZzanja. Zanimljivo je i da visoke vrijednosti ukupnog
broja biciklistickih segmenata zapravo povecava predikciju zarista. Jednako vrijedi za javnu i
drustvenu uporabu zemljista kao i za broj tramvajskih stanica u blizini kriZanja. Suprotno tome,
vedi broj semafora olekivano negativno djeluje na nastanak ZariSta. S obzirom na iznimno
vrijedne i informativne pokazatelje utjecaja pojedinih ¢imbenika na predikciju Zarista PN-a,
izradeni su pojedinaéni grafikoni SHAP ovisnosti (engl. dependence plots) kojim se omoguduje
identificiranje toénih fizikalnih i prostornih pragova iznad kojih pojedini ¢imbenici pocinju

izrazito nepovoljno utjecati na biciklisti¢ku sigurnost.

Pojedinadni prikazi SHAP ovisnosti (slike 45 — 64) omoguéuju utvrdivanje nelinearnih
medusobnih odnosa i to¢nih pragova opasnosti koji uzrokuju pojavu Zarista PN-a. Za razliku od
klasi¢nih regresijskih koeficijenata koji pretpostavljaju linearnu vezu, grafikoni SHAP ovisnosti
prikazuju nelinearni profil utjecaja (Borketey i Borketey, 2024): na apscisi (x-0s) je prikazana
stvarna numericka vrijednost varijable u njezinoj izvornoj fizikalnoj jedinici na pojedinom
krizanju, dok ordinata (y-os) kvantificira marginalni doprinos te varijable predikciji klase 3
(SHAP vrijednost za klasu Zari$ta). Vrijednosti iznad nulte isprekidane linije (SHAP > 0)
oznacavaju da odredena vrijednost varijable povecava rizik i gura kriZzanje u klasu Zarista, dok

vrijednosti ispod nule (SHAP < 0) djeluju zastitno.

Slika 45 prikazuje dijagram SHAP ovisnost za gusto¢u naseljenosti po MO-u, koja prikazuje strm
i nelinearan prijelaz na pragu od 6000 st./km? iz negativnog podrudja za slabo naseljene MO-e
u pozitivno. To znadi da naseljenost iznad tog demografskog praga predstavlja potencijalnu
opasnost za stvaranje ZariSta PN-a usred gusto naseljenih stambenih dijelova Sireg centra grada,
koji pripadaju toj demografskoj skupini. Suprotno tome, ukupan broj stanovnika (slika 56) ima
povisen rizik za niZe vrijednosti izmedu 1000 i 3000, dok veliki MO-i iznad 6000 stanovnika
imaju nizak rizik. Time se potvrduje da za rizik nije presudna sama apsolutna veli¢ina mjesnog

odbora, ved prostorna stisnutost (gustoc¢a) stanovnistva.

Geometrija i kompleksnost prometne infrastrukture predstavlja najznacajniju skupinu
¢imbenika na potencijalni nastanak Zarista. Broj cestovnih segmenata, ukupna duljina cestovne
mreZe, gustoda kriZzanja i broj oznalenih prijelaza (slike 46, 47, 48 i 51) jasno pokazuju da
poveéanjem vrijednosti (koli¢ine ili duljine) dolazi do povecanja rizika za bicikliste. Utjecaj
kolidine cestovnih segmenata (slika 46) unutar zone kriZanja nizak je do praga od 18 segmenata,
a potom sjece nultu linijui kontinuirano raste do brojke od 40, nakon cega se stabilizira te postize
vrhunac rizika za kriZzanja s preko 50 cestovnih segmenata. Broj segmenata zapravo odrazava

mreznu fragmentiranost zbog koje krizanja s preko 20 segmenata imaju prevelik broj sporednih
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prikljucaka i krakova, $to prisiljava bicikliste na neprekidno pracenje motornih vozila iz vise
smjerova te drasti¢no povedavarizik od nastanka zarista. Kod ukupne duljine cesta manje od 850
do 900 metara (slika 47), SHAP vrijednost je konstantno negativna (-0,12 do -0,02). To¢no na
pragu od 900 do 1000 metara biljezi se nagli skok u pozitivnu zonu (+0,02 do +0,10) gdje potom
sve visoke vrijednosti ostaju. To znaci da kriZanja koja se nalaze unutar kompleksnih visetracnih
raskrizja s velikim pritokom sporednih priklju¢aka generiraju najve¢u opasnost za nastanak
Zari$ta. Prikaz SHAP vrijednosti za oznacene (pjeSacko-biciklisticke) prijelaze (slika 51) pokazuje
da do 2 prijelaza imaju negativan utjecaj, dok u rasponu od 4 do 15 prijelaza SHAP vrijednost
naglo skaCe u pozitivhu zonu. S obzirom da oznadeni prijelazi imaju visoku frekvenciju
interakcije biciklistickog i motoriziranog prometa, ne ¢udi da vede koli¢ine oznacenih prijelaza
predstavljaju potencijalne konfliktne situacije za nastanak PN-a. Dijagram na slici 62 jasno
prikazuje da semaforizirana krizanja, s 2 ili viSe semafora, imaju zastitni ucinak koji vremenski

razdvaja prometne tokove i sprjeCava potencijalne PN-e i time nastanak Zarista.

Kategorije izloZenosti prema SHAP vrijednostima pokazuju manju znacajnost prema predikciji
klase Zarista, nego $to imaju u odnosu na predikciju cjelokupnog modela. Iznimno omjer
utilitarne i rekreativne voznje (slika 49) izdvaja se kao peta najznacajnija varijabla u obje mjere.
Pripadajudi dijagram SHAP ovisnosti pokazuje da SHAP vrijednosti postaju dominantno
pozitivne pri pomaku prema vi$im stvarnim vrijednostima ($to oznadava povecanje udjela
utilitarnih aktivnosti u odnosu na rekreativne). To ukazuje na uzro¢no-posljedi¢nu vezu prema
kojoj povedanje utilitarnih aktivnosti izravno povecava rizik i gura predikciju krizanja prema
klasi Zari$ta. Ovaj je nalaz u korelaciji s rezultatima SiN efekta (poglavlje 5.4), koji je izraZeniji
kod utilitarnog prometa. Utilitarne aktivnosti izvan zone biciklisticke infrastrukture ostvaruju
indeks SiN efekta od gotovo 7000, nasuprot rekreativnih aktivnosti ¢iji indeks iznosi 1454,50.
Glavni razlog ovakvog odstupanja leZi u ¢injenici da se rekreativne aktivnosti pretezno odvijaju
izvan vr$nih sati i u manje konfliktnim uvjetima, dok se svakodnevna utilitarne aktivnosti
odvijaju u uvjetima prometnih guzvi. Sukladno navedenom, varijabla ukupnog broja
zabiljeZenih aktivnosti za sve segmente kriZanja (slika 50) biljeZi sloZenu nelinearnost s jasnim
pragovima pri kojima niske vrijednosti djeluju zastitno (negativne SHAP vrijednosti), ali rastom

aktivnosti dolazi do skokova u pozitivnom smjeru.

S druge strane, iznimno je vazna analiza varijable ukupne izloZenosti na ulaznim krakovima
krizanja (slika 52). Ova varijabla predstavlja tek osmi najvazniji ¢imbenik za predikciju Zarista,
dok na predikcije klasifikacijskog modela ima najveéi utjecaj. Analiza dijagrama SHAP ovisnosti
za varijablu izloZenosti pruza nedvosmislen empirijski dokaz koncepta sigurnosti u brojevima

na analiziranom podrudju istrazivanja. Naime, dijagram na slici 22 jasno prikazuje da se pri vrlo
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niskim vrijednostima ukupne izloZenosti biljezi velika vertikalna rasprsenost tocaka s brojnim
visokim pozitivnim SHAP iznosima. Iz toga proizlazi da izoliran i rijedak biciklisticki promet na
krizanju stvara ranjivostiznatno povecava vjerojatnost nastanka zarista. Nasuprot tome, rastom
vrijednosti varijable po x-osi, SHAP vrijednosti postaju isklju¢ivo negativne (uz jedno iznimno
krizanje). Ovakva distribucija potvrduje zastitni u¢inak mase — povecanje ukupne izloZenosti,
odnosno broja biciklista u samom kriZzanju, aktivho smanjuje mogucénost eskalacije PN-a te
odvlaci predikciju modela od klase Zarista. Navedeni zaklju¢ak podupire prijasnja istrazivanja
(Aldred i dr., 2018b; Chen i dr., 2020; Nordback i dr., 2018; Saad i dr., 2019; Vanparijs i dr., 2015;
Y. Wangidr.,2018) koja potvrduju nelinearan odnos izmedu volumena prometa i uestalosti PN-

a, prema kojima prisutnost veceg broja biciklista djeluje zastitno.

Dijagrami na slikama 53, 58, 60 i 64, koji pokazuju varijable biciklisticke infrastrukture, daju
vazan doprinos razumijevanju sigurnosti biciklistickog prometa u Zagrebu. Naime, umjeren broj
segmenata (10 — 20), duljina staza (400 — 600) te prisutnost izgradene biciklisticke
infrastrukture (u grafikonu 36 za kategoriju 'Bez infrastrukture' vrijednost 0 oznaéava da postoji
bic. infrastruktura) pokazuju visoku pozitivhu vrijednost SHAP ovisnosti u odnosu na klasu
zarista, dok nepostojanje infrastrukture te vrlo visoke vrijednosti bic. infrastrukture pokazuju
negativan utjecaj. Nekoliko je mogudih razloga za to — djelomicno izgradena i potencijalno
nekvalitetna biciklisticka infrastruktura u zonama krizanja, lazni osjeéaj sigurnosti biciklista
zbog postojanja bic. staze, fragmentiranost bic. staza (prekidanja na i uoéi pjesackih prijelaza) —

no to je pitanje koje mora odgovoriti prometna struka.

U kontekstu namjene zemljista, oCekivano je negativan utjecaj na klasu Zarista za varijable koja
oznacavaju udio poljoprivrednih, vodenih i Sumskih (slika 55), te sportsko-rekreacijskih i zelenih
povrsina (slika 59). Varijabla gospodarske uporabe zemlji$ta ne pokazuje znac¢ajan utjecaj prema
SHAP dijagramu (slika 61). Suprotno tome, varijabla udjela javne i dru$tvene namjene pokazuje
pozitivne SHAP vrijednosti (slika 57), $to je posljedica ¢injenice da zone javne i drustvene
namjene ($kole, bolnice, fakulteti, javne ustanove) generiraju visoku koncentraciju biciklisti¢kih
aktivnosti, a time i interakcija u prometu. Kod varijable stambeno-mjeSovite namjene dijagram
(slika 54) pokazuje rast pozitivnhih SHAP vrijednosti pri visokom udjelu od preko 80 %. To
pokazuje da krizanja unutar zbijenih stambenih i trgovackih zona, kao §to su podruéje GC-i
Donji Grad i TreSnjevka — sjever, imaju poviSen rizik od PN-a, $to to je u skladu s rezultatima
prostorno-vremenske analize u poglavlju 4.2 ovog istrazivanja. Dijagram SHAP ovisnosti za
varijablu broja tramvajskih stajali$ta (slika 63) ukazuje na pozitivan utjecaj za nastajanje Zarista,

$to je takoder u korelaciji s rezultatima prostorne analize PN-a iz poglavlja 5.2.
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8. ZAKLJUCAK

Ovo istrazivanje provedeno je s temeljnim ciljem ispitivanja mogucnosti izrade cjelovitoga
modela sigurnosti biciklistickog prometa za podrucje Grada Zagreba, na ¢ijim se temeljima
zasniva predikcija za bududu sigurnost i razvoj prometne infrastrukture. Kroz opseznu
prostorno-vremensku analizu, ostvarena je integracija povijesnih podataka o PN-ama s MPP-a
biciklisti¢ke aktivnosti iz platforme Strava. Na taj nacin formiran je jedinstveni skup podataka
od 829 zabiljezenih PN-a u kojima su sudjelovali biciklisti za promatrano razdoblje od 2018. do
2022. godine. U tradicionalnom prometnom planiranju, nedostatak pouzdanih podataka o
izlozenosti biciklista riziku kontinuirano je predstavljao klju¢no ogranifenje u donosSenju
egzaktnih prostornih procjena. Medutim, koriStenjem podataka Strave, kao suvremenog
surogata izloZenosti, u kombinaciji s podacima automatskog brojaca biciklistickog prometa i
kratkotrajnim ru¢nim brojanjem prometa, izra¢unat je volumen biciklisticke aktivnosti u obliku
PGDBP-a te je procijenjena izlozenost na ukupno 11374 kriZanja unutar zagrebacke prometne
mreZze. Takvim je metodoloskim pristupom neposredno ispunjen glavni cilj rada te je uspjesno
potvrdena prva hipoteza istraZivanja, ¢ime je dokazano da je integracijom i viSeparametarskom
geovizualnom analizom MPP-a biciklistickog prometa i podataka o PN-ama mogude izraditi

pouzdan model sigurnosti biciklistickog prometa.

Razvoj okvira za modeliranje zapoceo je primjenom RQC (engl. Rate Quality Control) metode, koja
je posluzila kao bazni model za identifikaciju potencijalnih ZariSta na temelju statisticki
znacajnih odstupanja stope PN-a u odnosu na njezinu kriticnu razinu nastanka na pojedinim
krizanjima. Iako ta metoda pokazuje visoku razinu znanstvene utemeljenosti jer normalizira
podatke uzimajuéiu obzir izlozenost, RQC posjeduje odredena ogranidenja. Kao strogo reaktivna
i neparametarska metoda, oslanja se isklju¢ivo na povijesne podatke o PN-ama te promatra
iskljucivo jednostavne linearne odnose, potpuno zanemaruju¢i kompleksne, nelinearne i
viSedimenzionalne prostorne korelacije izmedu prometne infrastrukture, socioekonomskih
pokazatelja i izgradenog okolisa. Kako bi se ta ogranicenja prevladala i ostvario iskorak prema
proaktivhom planiranju, razvijen je prediktivhi model primjenom naprednih algoritama
strojnog uenja. Time je izravno potvrdena druga hipoteza rada koja nalaze da se novi model
sigurnosti biciklistickog prometa mozZe uspjeSno koristiti za identifikaciju, predikciju i

geovizualizaciju opasnih mjesta za biciklisticki promet.

Usporednom evaluacijom triju klasifikacijskih modela (RF, XGBoost i SVM) utvrdeno je da
algoritam slucajnih $uma (RF) dominira u rje$avanju kompleksnog problema ekstremno

neuravnotezenih klasa, karakteristicnog za prostorne analize prometnog sustava, gdje veéina
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krizanja nema zabiljeZenu PN-u. S obzirom na to da je u sigurnosti prometa klju¢no ne propustiti
stvarno zariSte (izbjegavanje lazno negativnih ishoda), RF model ostvario je iznimno visoku
ukupnu to¢nost od 0,880 na cjelokupnom testnom skupu, pri ¢emu je za najvazniju klasu Zarista
(klasu 3) zabiljeZio najvis§i odziv od 0,694 te optimalan rezultat F,-mjere od 0,698. Ovi
klasifikacijski pokazatelji neosporno dokazuju uspje$nost primjene metoda strojnog ucenja na
analizirani problem, jer RF algoritam najuspjesnije identificira prostorne ekstreme, bez
naru$avanja sposobnosti to¢nog prepoznavanja ostalih (nizih i sigurnijih) razina prometnog

rizika na mreZi.

Izuzetno vaZzan znanstveni doprinos predloZenog istrazivanja ocituje se u postavljanju novog
procesa modeliranja sigurnosti koji ukljucuje naprednu interpretaciju modela integracijom
SHAP metode utemeljene na teoriji kooperativnih igara. Analiza rezultata pokazala je da na
klasifikaciju Zari$ta i sigurnost biciklista ne utje¢u dominantno samo parametri izloZenosti i
prometne infrastrukture, ve¢ i demografski i okoli$ni faktori, pri emu je gustoda naseljenosti
prepoznata kao jedna od najutjecajnijih varijabli u modelu. Primjenom SHAP metode ostvareno
je egzaktno kvantificiranje stvarnog smjera i intenziteta uzro¢no-posljedi¢nog utjecaja svake
pojedine varijable. Jedno od najznacajnijih otkri¢a koje proizlazi iz takve interpretacije jest
empirijska potvrda fenomena "sigurnosti u brojevima" (SiN) na analiziranom podrudju Grada
Zagreba. Dijagrami SHAP ovisnosti za varijablu ukupne izloZenosti na ulaznim krakovima
kriZzanja (Q) matematicki su potvrdili zastitni ué¢inak mase; izoliran i rijedak biciklisti¢ki promet
stvara ranjivost i vertikalnu raspr$enost to¢aka s pozitivnim (nepovoljnim) SHAP iznosima, dok
svako daljnje povecanje izloZenosti i broja biciklista u krizanju aktivnho smanjuje mogucnost
eskalacije nesrede i odvladi predikciju od klase Zarista. Takoder, dubljom analizom biciklisticke
aktivnosti dokazano je da se fenomen SiN-a znatno snaznije ocituje kod utilitarnog prometa u
odnosu na rekreativni. Povecanjem omjera utilitarne aktivnosti izravno raste prometni rizik jer
se utilitarni i transportni promet biciklom odvija tokom dnevnih migracija unutar
najzahtjevnijih uvjeta prometnih guzvi (¢esto na segmentima koji ne posjeduju izgradenu
infrastrukturu), dok rekreativne voznje ostvaruju osjetno nizi rizik jer se pretezno odvijaju izvan

vr$nih sati, vikendima i na podrudju izvan prometnih guzvi.

Konacno, izradom i validacijom ovoga jedinstvenoga klasifikacijskog modela sigurnosti,
ostvaren je operativan, primjenjiv i znanstveno utemeljen okvir za prostorno-vremensko
planiranje. Prediktivni model strojnog ucenja omogucdio je dodjeljivanje kontinuiranog indeksa
opasnosti svakom krizanju na podrudju grada, na temelju kojeg su klasificirani prioriteti sanacije
teizradena kartografska vizualizacija prostornog rasporeda najopasnijih mjesta. Ovaj novi nadin

proaktivnog modeliranja u potpunosti mijenja paradigmu sigurnosnih procesa u urbanizmu,
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preusmjeravajudi djelovanje struke s reaktivnog saniranja evidentiranih opasnih mjesta na ranu
predikciju i pravovremeno sprje¢avanje nastanka novih zZari$nih tocaka. Integracijom MPP-a,
PN-a te prostornih i infrastrukturnih parametara snazno je produbljeno razumijevanje
biciklisti¢ke aktivnosti na podruéju Grada Zagreba u cjelini. SteCena znanja o specifiénim
¢imbenicima koji pozitivno ili negativno utjeu na sigurnost i fenomen SiN-a pruZaju
donositeljima odluka transparentan i objektivan alat, ¢ime ovaj doktorski rad izravno doprinosi

prometu.

Iako je ovim doktorskim istrazivanjem postavljen metodoloski okvir za proaktivno modeliranje
sigurnosti biciklistickog prometa, postoje jasne smjernice za daljnja unaprjedenja i potencijalni
nastavak istrazivanja. Prva mogucénost odnosi se na integraciju podataka o volumenu
motoriziranog prometa (PGDP) kao dodatne nezavisne varijable u prediktivnim modelima.
Ukljudivanje tih podataka omogucdilo bi kvalitetnije i toc¢nije modeliranje interakcija izmedu
iskljucivo na temelju terenskih mjerenja i automatskog brojaca prometa, bez oslanjanja na MPP-
e. U tu bi svrhu trebalo uspostaviti sustavno i redovito kratkotrajno brojanje prometa u razdoblju
povisene biciklisticke aktivnosti, primarno u razdoblju od travnja do listopada. Takva bi se
mjerenja trebala provoditi u trajanju od minimalno 3 do 5 radnih dana te na znatno veéem broju
lokacija u gradu, obuhvacajudi ne samo utilitarne koridore s visokim prometnim opterecenjem,
ved i manje aktivne segmente mreze te specifi¢ne rekreativne rute, ¢ime bi se postigla visa
reprezentativnost. Dodatni problem prilikom prikupljanja podataka PN-a predstavlja
nedovoljno prijavljivanje PN-a u kojima sudjeluju biciklisti. Stoga je potrebno postojeéu bazu
PN-a nadopuniti ciljanim anketnim upitnicima. Taj bi pristup omogudio otkrivanje
neprijavljenih incidenata (najée$ée onih s manjom materijalnom S$tetom) te preciznu
identifikaciju onih lokacija koje sami biciklisti u svakodnevnoj voznji percipiraju kao
potencijalno opasne. Kona¢no, na institucionalnoj razini grada (i drzave) je potrebno uskladiti
prikupljanje podataka o PN-ama. Standardizacija i digitalizacija evidencije trajno bi rijesila
problem neuskladenosti atributnih podataka izmedu razli¢itih postaja PP-e (posljedice PN-a,
dobi sudionika, to¢no vrijeme nastanka i sl.), a nuzno mora obuhvatiti i promjenu prikupljanja i
upisa lokacije. Prelazak s dosadasnjeg upisivanja ulicnih adresa na izravno biljeZenje prostornih
koordinata na terenu eliminirao bi pogreske pri geokodiranju te drasti¢no podigao detaljnost i

pouzdanost svih bududih prostorno-vremenskih analiza sigurnosti prometa.
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Prilozi

Prilog 2. Znakovnik Upitnika o prometnoj nesreéi (UPN)

ZNAKOVNIK ZA POPUNJAVANJE UPITNIKA O PROMETNOJ] NESRECI (UPN)
PODACI O PROMETNOJ NESRECI I SUDIONICIMA
ZNAK POSLIEDICE PROMETNE NESRECE ZNAK OKOLNOSTI KOJE SU PRETHODILE
1 s poginulim osobama GRESKA — PROPUST VOZACA
2 s ozlijedenim osobama 01 nepropisna brzina
3 s materijalnom stetom 02 brzina neprimjerena uvjetima
ZNAK VRSTA PROMETNE NESRECE 03 voznja na nedovoljnoj udaljenosti
MEDUSOBNI SUDAR VOZILA U POKRETU 04 zakasnjelo uotavanje opasnosti
01 iz suprotnih smjerova 05 nepropisno pretjecanje
02 boéni sudar 06 nepropisno obilazenje
03 usporedna voZnja 07 nepropisno mimoilazenje
04 vozZnja u slijedu 08 nepropisno ukljucivanje u promet
05 voZnja unatrag 09 nepropisno skretanje
06 udar vozila u parkirano vozilo 10 nepropisno okretanje
08 slijetanje vozila s ceste 11 nepropisna voZnja unatrag
09 nalet na bicikl 12 nepropisno prestrojavanje
10 nalet na pjesaka 13 nepostivanje prednosti prolaska
11 nalet na motocikl ili moped 14 nepropisno parkiranje
12 sudar sa Zeljeznickim vozilom 15 naglo usporavanje — koCenje
14 ostalo 16 nepostivanje svjetlosnog znaka
15 udar vozila u objekt na cesti 17 neosiguran teret na vozilu
16 udar vozila u objekt kraj ceste 18 nemarno postupanje s vozilom
NALET NA ZIVOTINJU 19 ostale greske vozaca
17 domaca Zzivotinja 20 nepropisno kretanje vozila na kolniku
18 divlja zivotinja GRESKE - PROPUSTI PJESAKA
19 ptica 21 nepostivanije svijetlosnog znaka
ZNAK OCEVID NA MIESTU DOGADPAIJA 22 nekoristenje obiljezenog pjesackog prijelaza
D da 23 nekoristenje pothodnika / nathodnika
N ne 24 ostale greske pjesaka
ZNAK UVJETI VIDLJIVOSTI OSTALE GRESKE PROPUSTI
1 dan 31 neocekivana pojava opasnosti na cesti
2 no¢ 33 iznenadni kvar vozila
3 sumrak ZNAK KARAKTERISTIKE CESTE
4 svitanje RASKRIZJE
ZNAK VRSTA KOLNICKOG ZASTORA 01 T-raskrizje
1 asfalt 02 Y-raskrizje
2 beton 03 Cetverokrako raskrizje
3 kocka 04 kruzni tok
4 makadam 05 ostalo
5 zemlja 06 cvor u vise razina
ZNAK STANIE KOLNICKOG ZASTORA CESTA IZVAN RASKRIZJA 1 CVORA
1 dobro 07 most
2 manja_ostecenja 08 podvoZznjak
3 lose 09 nadvoznjak
ZNAK STANJE POVRSINE KOLNIKA 10 tunel
01 suh - ¢ist PRIJELAZ PREKO ZELIEZNICKE PRUGE
02 suh — pijesak, Sljunak fizicki zasticen
03 mokar 11 otvoren
04 blato 12 zatvoren
05 snijeg — razgrnut svjetlosna signalizacija
06 snijeg — nije razgrnut 13 ispravna
07 zaleden - posut 14 neispravna
08 zaleden - nije posut nezasticen
09 odron kamenja 15 pregledan
10 zemlja suha 16 nepregledan
11 zemlja mokra CESTA
12 ulje i slicne tvari 17 zavoj
ZNAK REGULACIJA PROMETA 18 ravni cestovni potez
1 prometni znakovi 19 parkiraliste
2 ovlastena sluzbena osoba 20 pjesacki prijelaz
3 pravila prometa 21 nogostup
SEMAFOR 22 biciklisticka staza
4 uklju¢en u normalan rezim rada 23 ostalo
5 treptavo Zuto svjetlo 24 pjesacka zona
6 iskljucen 25 zona smirenog prometa
ZNAK JAVNA RASVIETA ZNAK VERTIKALNA SIGNALIZACIJA
1 javna rasvjeta u funkciji 1 dobra
2 javna rasvieta nije u funkciji 2 ostecena
3 javne rasvjete nema 3 loga
4 nema je
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ZNAK OKOLIS ZNAK HORIZONTALNA SIGNALIZACIJA
1 okolis ureden 1 dobra
2 okolis slabo odrzavan 2 manjkava
3 izraziti nedostaci u okoligu 3 losa
ZNAK ATMOSFERSKE PRILIKE 4 nema je
1 vedro ZNAK VRSTA VOZILA
2 oblaéno 21 moped
3 kisa 22 moped -tricikl
4 magla 23 motocikl
5 snijeg 24 motocikl s bo¢nom prikolicom
6 slana 25 motocikl - tricikl
7 ostalo 26 laki ¢etverocikl
ZNAK SMIER KRETANJA VOZILA 27 cetverocikl
0D - PREMA 28 osobni automobil
01 istok - zapad 30 autobus do 5000 kg i 5000 kg
02 istok - sjever 31 autobus
03 istok — jug 32 teretni automobil do 3500 kg i 3500 kg
04 zapad — istok 33 teretni automobil vide od 3500 kg ali manje i = 12000 kg
05 zapad - sjever 34 teretni automobil vise od 12000 kg
06 zapad - jug 35 prikljuéno vozilo preko i jednako 750 kg
07 sjever — jug 36 prikolica do 3500 kg i jednako 3500 kg
08 sjever — istok 37 prikolica vise od 3500 kg ali manje i jednako 10000 kg
09 sjever — zapad 38 prikolica preko 10000 kg
10 jug - sjever 39 traktor
11 jug — istok 40 radni stroj
12 jug - zapad 51 bicikl
INAK JAVNI PRIJEVOZ 52 tramvaj
D da 53 zaprezno vozilo
N ne 54 vlak — Zeljeznicko vozilo
ZINAK PRIKOLICA PRIKLJUCENA 55 laka prikolica
D da 56 motokultivator
N ne 61 oklopno vozilo
ZNAK TEHNICKI PREGLED VRIJEDI ZNAK SPOL SUDIONIKA
D da 1 musko
N ne 2 Zensko
ZNAK OSIGURANIE VRIJEDI ZNAK DROGA
D da D da — provedeno ispitivanje
N ne N ne — nije provedeno
ZNAK PROMETNA DOZVOLA VRIJEDI [o] odbijanje ispitivanja na droge
D da ZNAK GRUPA DROGE
N ne 1 anfetamin
ZINAK SVOISTVO SUDIONIKA 2 mdma i derivati
1 vozat 3 benzodiazepini
2 putnik 4 barbiturati
3 pjesak 5 kokain
4 jahac¢ 6 opijati
5 goni¢ stoke 7 tetrahidrokanabiol
ZNAK POSLIJEDICE — SUDIONICI 8 metadon
1 smrt — na mjestu dogadaja 9 ostale droge
2 smrt — pri prijevozu ZNAK LIJEKOVI
3 smrt — do 30 dana D da
4 ozljede teske N ne
5 ozljede lake [o] odbijeno utvrdivanje
6 bez ozljeda ZNAK UMOR
ZNAK ALKOTESTIRANIE D da
D da N ne
N ne ZNAK BOLEST
0 odbija D da
ZINAK ALKOHOL N ne
D da INAK SIGURNOSNA SJEDALICA KORISTENA
N ne D da
0 odbija N ne
ZNAK ANALIZA KRVI I URINA ZNAK KACIGA KORISTENA
D da D da
N ne N ne
0 odbija ZNAK OZNAKA PRIJAVE
ZNAK MOBITEL KORISTEN P prekrsajna prijava
D da K kaznena prijava
N ne I izvjesce
ZNAK SIGURNOSNI POJAS KORISTEN N prekrajni nalog
D da S sluzbena zabiljeska
N ne
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Prilog 3. Obrazac za izdavanje podataka DZS-a

_ Adam Vinkovic
PODNOSITEU

(Goligk2%; JOOUD Zagreb|
ADRESA

avinkovic@geof.hr

E-MAIL
I
TELEFON
01.03.2024.
DATUM
GRADSKI URED ZA GOSPODARSTVO, EKOLOSKU
ODRZIVOST | STRATEGIISKO PLANIRANJE
Sektor za strategijske informacije i istrazivanja
Odjel za prostorne informacije i istrazivanja
Sv. Cirila i Metoda 5
10000ZAGREB
geos@zagreh.hr
Predmet: ZAMOLBA ZA IZDAVANJE PROSTORNIH PODATAKA

1. Svrha izdavanja podataka:
~Znanstveno istraZivanje u okviru doktorskog rada. U istraZivanju analiziram prostorne podatke

prometnih nesreca u kojima su sudjelovali biciklisti u kambinaciji s mno3tveno prikupljenim podacima,

a socio-demografski podaci mjesnih odbora sluZili bi kao parametri predikcije prom. nesreca.

2. Vrsta podataka (koji kartografski prikazi)
Podaci za mjesne odbore grada Zagreba iz popisa 2021. koji se odnose na strukturu stanovnidtva (broj,

gustoda, prostoni razmjestaj, udio djece i starijih). Ukoliko postoje, podaci o obrazovnoj strukturi po

mjesnim odborima. Prostorne granice mjesnih odbora s ID-em kjim bih mogao povezati ostale tablice.

3. Obuhvat
Grad Zagreb
4. Format

Xls (ili csv) ili neki drugi tekstualni format za tabli¢ne podatke, te geojson {ili shp) za prostorne

podatke.
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Prilog 4. Karte prostorno-vremenske analize rekreativne Strava aktivnosti
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Prilog 5. Karte prosjecne godi$nje Strava aktivnosti (ukupne, rekreativne i

utilitarne) po linijskom segmentu mreZe za podruéje MO-a
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ProsjeCna vrijednost ukupnog
broja STRAVA aktivnosti za
podrucje MO-a Grada
Zagreba u 2019.

Prosjek ukupnog broja aktivnosti

Il 31-290
Bl 291 - 481
B 482 - 695
I 696 - 1060
1061 - 1499
1500 - 2614

Mijerilo 1: 175 000

Karta izradena u okviru doktorskog istrazivanja.
Izvori podataka: STRAVA, DZS, OSM.
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Prosjecna vrijednost ukupnog
broja STRAVA aktivnosti za
podrucje MO-a Grada
Zagreba u 2020.

Prosjek ukupnog broja aktivnosti

29 Il 31-290
Sy v B 291 - 481
Y B 482 - 695
ol I 696 - 1060
. it W 1061 - 1499
O (ih A .~ 1500-2614
Ty Ay Mijerilo 1: 175 000
(‘ . | Karta izradena u okviru doktorskog istrazivanja.

Izvori podataka: STRAVA, DZS, OSM.



ProsjeCna vrijednost ukupnog
broja STRAVA aktivnosti za
podrucje MO-a Grada
Zagreba u 2021.

Prosjek ukupnog broja aktivnosti

Il 31-290
Bl 291 - 481
B 482 - 695
I 696 - 1060
1061 - 1499
1500 - 2614

Mijerilo 1: 175 000

Karta izradena u okviru doktorskog istrazivanja.
Izvori podataka: STRAVA, DZS, OSM.
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ProsjeCna vrijednost ukupnog
broja STRAVA aktivnosti za
podrucje MO-a Grada
Zagreba u 2022.

Prosjek ukupnog broja aktivnosti

Il 31-290
Bl 291 - 481
B 482 - 695
I 696 - 1060
L ; 1061 - 1499
O 1500 - 2614

Mijerilo 1: 175 000

| Karta izradena u okviru doktorskog istrazivanja.
! Izvori podataka: STRAVA, DZS, OSM.



ProsjeCna vrijednost ukupnog broja
rekreativnin STRAVA aktivnosti za
podrucje MO-a Grada
Zagreba u 2019.

!

Prosjek ukupnog broja
rekreativnih aktivnosti

Il 30 - 260
B 261 - 435
I 436 - 698
I 699 - 1034
] 1035- 1598
1599 - 2421

Mijerilo 1: 175 000

Karta izradena u okviru doktorskog istrazivanja.
Izvori podataka: STRAVA, DZS, OSM.
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ProsjeCna vrijednost ukupnog broja
rekreativnin STRAVA aktivnosti za
podrucCje MO-a Grada o~
Zagreba u 2020. 8

Prosjek ukupnog broja
rekreativnih aktivnosti

Il 30 - 260
Bl 261 - 435
B 436 - 698
B 699 - 1034
[ 1035- 1598
[ 11599 - 2421

Mijerilo 1: 175 000

Karta izradena u okviru doktorskog istrazivanja.
Izvori podataka: STRAVA, DZS, OSM.
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ProsjeCna vrijednost ukupnog broja
rekreativnin STRAVA aktivnosti za
podrucje MO-a Grada -~
Zagreba u 2021. 7

o

v
,,

Prosjek ukupnog broja
rekreativnih aktivnosti

Il 30 - 260
Bl 261 - 435
B 436 - 698
B 699 - 1034
71 1035 - 1598

| 1599 - 2421

Mijerilo 1: 175 000

Karta izradena u okviru doktorskog istrazivanja.
Izvori podataka: STRAVA, DZS, OSM.
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ProsjeCna vrijednost ukupnog broja
rekreativnin STRAVA aktivnosti za

podrucje MO-a Grada
Zagreba u 2022.

y

od

Prosjek ukupnog broja
rekreativnih aktivnosti

Il 30 - 260
Bl 261 - 435
B 436 - 698
I 699 - 1034
[ 1035- 1598
[ 11599 - 2421

Mijerilo 1: 175 000

Karta izradena u okviru doktorskog istrazivanja.
Izvori podataka: STRAVA, DZS, OSM.
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ProsjeCna vrijednost ukupnog broja
utilitarnin STRAVA aktivnosti za
podrucje MO-a Grada
Zagreba u 2019.

Prosjek ukupnog broja
utilitarnih aktivnosti
Bl 0,1-47

Il 48 - 120

Bl 121-183

Bl 184 - 250

B 251 - 364

365 - 560

Mijerilo 1: 175 000

lzvori podataka: STRAVA, DZS, OSM.

Karta izradena u okviru doktorskog istrazivanja.
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ProsjeCna vrijednost ukupnog broja
utilitarnin STRAVA aktivnosti za
podrucje MO-a Grada
Zagreba u 2020.

Prosjek ukupnog broja
utilitarnih aktivnosti
Bl 0,1-47

Il 48 - 120

Bl 121-183

Bl 184 - 250

B 251 - 364

365 - 560

Mijerilo 1: 175 000

Karta izradena u okviru doktorskog istrazivanja.
lzvori podataka: STRAVA, DZS, OSM.



ProsjeCna vrijednost ukupnog broja
utilitarnin STRAVA aktivnosti za
podrucje MO-a Grada
Zagreba u 2021.

Prosjek ukupnog broja
utilitarnih aktivnosti
Bl 0,1-47

Il 48 - 120

Bl 121-183

Bl 184 - 250

B 251 - 364

365 - 560

Mijerilo 1: 175 000

Karta izradena u okviru doktorskog istrazivanja.
lzvori podataka: STRAVA, DZS, OSM.
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ProsjeCna vrijednost ukupnog broja
utilitarnin STRAVA aktivnosti za
podrucje MO-a Grada
Zagreba u 2022.

Prosjek ukupnog broja
utilitarnih aktivnosti
Bl 0,1-47
Il 48 - 120
Bl 121-183
Bl 184 - 250
[ 251 - 364
365 - 560

Mijerilo 1: 175 000

Karta izradena u okviru doktorskog istrazivanja.
lzvori podataka: STRAVA, DZS, OSM.



Prilozi

Prilog 6. Usporedba ukupnog broja prolaza na automatskog brojacu i Strava

aktivnosti na segmentu brojaca na mjesecnoj razini

. Strava- . -
Mjesec AUtbor:}::vfk' ukypna Strava % Retroe;:ltjlzne % U:':;?l;:e %
aktivnost

01-2019 16143 215 1,33 50 23,26 170 79,07
02-2019 23418 370 1,58 125 33,78 245 66,22
03-2019 36615 560 1,53 210 37,50 350 62,50
04-2019 33552 470 1,40 150 31,91 320 68,09
05-2019 30554 440 1,44 155 35,23 285 64,77
06-2019 43625 660 1,51 275 41,67 385 58,33
07-2019 47421 725 1,53 285 39,31 440 60,69
08-2019 34893 505 1,45 250 49,50 260 51,49
09-2019 41561 625 1,50 230 36,80 395 63,20
10-2019 52323 635 1,21 225 3543 410 64,57
11-2019 40563 365 0,90 135 36,99 230 63,01
12-2019 36403 290 0,80 95 32,76 195 67,24
01-2020 32598 305 0,94 70 22,95 235 77,05
02-2020 35390 420 1,19 140 33,33 280 66,67
03-2020 41060 450 1,10 175 38,89 275 61,11
04-2020 31046 740 2,38 540 72,97 200 27,03
05-2020 33881 790 2,33 510 64,56 275 34,81
06-2020 46988 670 1,43 400 59,70 270 40,30
07-2020 56843 820 1,44 445 54,27 380 46,34
08-2020 38238 545 1,43 345 63,30 200 36,70
09-2020 57511 835 1,45 420 50,30 415 49,70
10-2020 42003 530 1,26 290 54,72 235 44,34
11-2020 25383 410 1,62 225 54,88 180 43,90
12-2020 17624 290 1,65 170 58,62 115 39,66
01-2021 17440 290 1,66 155 53,45 135 46,55
02-2021 25872 550 2,13 295 53,64 255 46,36
03-2021 38568 730 1,89 295 40,41 430 58,90
04-2021 30787 620 2,01 300 48,39 320 51,61
05-2021 39520 825 2,09 425 51,52 400 48,48
06-2021 50778 1470 2,89 745 50,68 725 49,32
07-2021 45749 970 2,12 475 48,97 500 51,55
08-2021 34769 630 1,81 300 47,62 330 52,38
09-2021 53379 830 1,55 420 50,60 410 49,40
10-2021 40310 635 1,58 320 50,39 315 49,61
11-2021 28709 375 1,31 165 44,00 205 54,67
12-2021 23196 305 1,31 120 39,34 180 59,02
01-2022 12538 305 2,43 175 57,38 130 42,62
02-2022 15345 440 2,87 185 42,05 255 57,95
03-2022 24863 805 3,24 290 36,02 515 63,98
04-2022 24608 800 3,25 295 36,88 505 63,13
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Mjesec Ault)orr-lasski ﬁ::;z; Strava % Rekrevat‘ivne % UtiIiEal.'ne %
rojac aktivnost vozZnje voznje

05-2022 36588 1135 3,10 475 41,85 660 58,15
06-2022 34135 865 2,53 375 43,35 490 56,65
07-2022 31788 1055 3,32 455 43,13 595 56,40
08-2022 25053 770 3,07 360 46,75 410 53,25
09-2022 27419 740 2,70 280 37,84 460 62,16
10-2022 32622 930 2,85 410 44,09 525 56,45
11-2022 21966 575 2,62 190 33,04 385 66,96
12-2022 14064 310 2,20 125 40,32 180 58,06
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Prilog 7. Podaci kratkotrajnog brojanja biciklistickog prometa

S§v§ka - Sels’ka - Vulfo.vars.ka Most Most Savska 25 Savska - Svetice - Jadranski
Krsnjavog Horvacanska (Lisinski) slobode (2Z) slobode (1) Slavonska Budakova most (I)

Vrijeme M VA M VA M z M z M VA M VA M VA M VA M VA
07:00-07:15 12 3 4 1 21 8 10 4 4 8 15 5 14 6 7 1 5 3
07:15-07:30 15 2 6 3 23 14 9 6 16 5 11 6 40 14 5 3 3 2
07:30-07:45 16 9 12 4 30 32 17 5 22 8 16 11 34 13 6 4 2 3
07:45-08:00 19 14 24 5 47 22 13 9 18 6 22 18 43 16 4 3 16 9
08:00-08:15 9 12 8 5 53 25 16 9 11 13 23 16 37 15 7 1 15 9
08:15-08:30 14 10 2 36 15 16 6 20 2 14 13 31 15 3 3 8 1
08:30-08:45 13 9 6 1 49 16 8 7 17 6 23 7 28 8 3 3 12 6
08:45-09:00 11 13 9 6 44 23 12 3 14 4 11 15 31 12 4 2 9 3
2 109 72 73 27 303 155 101 49 122 52 135 91 258 99 39 20 70 36

Y jutro 181 100 458 150 174 226 357 59 106
15:00-15:15 20 9 13 5 46 16 13 6 12 5 27 8 28 8 3 1 20 5
15:15-15:30 34 10 14 6 36 20 15 4 9 5 28 11 29 12 8 4 12 2
15:30-15:45 32 7 17 4 43 26 13 8 14 0 32 11 37 14 4 2 15 1
15:45-16:00 24 10 27 11 37 21 18 10 10 2 41 14 20 13 4 3 16 2
16:00-16:15 36 12 24 8 46 27 9 5 5 5 41 14 44 23 7 2 19 6
16:15-16:30 26 17 18 3 47 24 10 4 12 0 37 14 53 17 6 1 23 12
16:30-16:45 20 14 20 8 53 22 12 5 7 1 33 10 57 16 4 2 12 5
16:45-17:00 26 8 12 4 38 23 5 1 13 1 33 12 39 16 3 2 8 5
)3 218 87 145 49 346 179 95 43 82 19 272 94 307 119 39 17 125 38

2 popodne 305 194 525 138 101 366 426 56 163
2 po spolu 327 159 218 76 649 334 196 92 204 71 407 185 565 218 78 37 195 74

2 ukupno 486 294 983 288 275 592 783 115 269
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Prilog 8. Faktori prilagodbe dana u tjednu (DOW) i mjeseca u godini (MOY) za izraun procijenjenog PGDBP-a

2019 2020 2021 2022 2019 - 2022

t'j):;nﬂ PDBP DF tlj)::nt PDBP DF t'j):c'l‘n‘l'l PDBP DF tlj)::ntl: PDBP DF t'j)::nt PDBP DF
Pon 1354 0,884 Pon 1438 0,896 Pon  1307,00 0,900 Pon 944 0,874 Pon 1242 0,903
Uto 1467 0,816 Uto 1481 0,870 Uto 151700 0,775 Uto 1025 0,805 Uto 1343 0,835
Sri 1498 0,799 Sri 1554 0,829 Sri 1537,00 0,765 Sri 1048 0,787 Sri 1380 0,813
Cet 1538 0,778 Cet 1639 0,786 Cet 1467,00 0,802 Cet 995 0,829 Cet 1377 0,814
Pet 1456 0,822 Pet 1400 0,920 Pet 129500 0,908 Pet 871 0,947 Pet 1230 0,912
Sub 601 1,992 Sub 834 1,544 Sub 647,00 1,818 Sub 462 1,786 Sub 599 1,874
Ned 463 2,585 Ned 659 1,955 Ned 457,00 2,573 Ned 435 1,897 Ned 475 2,362

2019 2020 2021 2022 2019 - 2022

Mjesec PDBP MF Mjesec PDBP MF Mjesec PDBP MF Mjesec  PDBP MF Mjesec PDBP MF
1 521 2,299 1 1052 1,225 1,00 562,58 2,090 1 404 2,040 1 635 1,767
2 836 1,431 2 1220 1,055 2,00 92400 1,273 2 548 1,505 2 885 1,267
3 1181 1,013 3 1325 0,972 300 124412 0,945 3 802 1,029 3 1138 0,986
4 1118 1,070 4 1035 1,245 400 102623 1,146 4 820 1,006 4 1000 1,122
5 986 1,214 5 1433 0,899 500 127483 0,922 5 1180 0,699 5 1133 0,989
6 1454 0,823 6 1566 0,822 6,00 169260 0,695 6 1138 0,725 6 1217 0,922
7 1530 0,783 7 1834 0,702 700 147577 0,797 7 1025 0,805 7 1466 0,765
8 1126 1,063 8 1233 1,044 800  1121,58 1,049 8 808 1,021 8 1072 1,046
9 1385 0,864 9 1917 0,672 900 177930 0,661 9 914 0,903 9 1499 0,748
10 1688 0,709 10 1355 0,951 10,00 1300,32 0,904 10 1052 0,784 10 1349 0,831
11 1352 0,885 11 846 1,522 11,00 956,96 1,229 11 732 1,127 11 972 1,154
12 1174 1,019 12 569 2,264 12,00 74825 1,572 12 454 1,819 12 736 1,523
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Prilog 9. Grafikon dnevnih meteoroloskih podataka
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Prilog 10. Mjesecni meteoroloski podaci

2018 2019 2020 2021 2022
Mjesec Prosjek Oborine Prosjek Oborine Prosjek Oborine Prosjek Oborine Prosjek Oborine
1 6,2 55,7 2,4 355 2,6 6,0 3,5 52,1 3,0 27,2
2 1,0 102,3 6,9 16,7 8,9 373 6,9 18,3 6,8 41,0
3 6,1 72,6 11,3 39,5 9,7 24,7 8,2 29,8 8,3 23,6
4 17,9 59,5 14,0 86,7 15,4 41,8 10,6 56,7 12,3 70,7
5 21,2 108,3 14,7 121,6 17,1 76,1 15,6 117,5 20,2 55,8
6 23,1 66,6 253 83,9 21,5 105,8 24,3 32,6 24,7 55,7
7 244 102,1 24,7 76,8 23,3 200,3 25,0 0,0 25,6 51,1
8 25,8 44,3 24,8 43,6 24,2 115,2 22,9 40,6 24,8 18,7
9 19,7 54,6 18,8 131,6 19,3 61,4 19,2 33,6 17,8 2359
10 15,4 65,6 15,0 43,5 134 182,8 11,2 68,3 15,2 27,9
11 8,9 77,5 10,0 1774 6,4 36,9 7,0 95,6 8,6 95,1
12 4,2 17,5 58 96,0 43 84,0 4,1 79,0 50 110,4
Prosjek 14,5 68,9 14,5 79,4 13,9 81,0 13,2 52,0 144 67,8
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Prilog 11. Analiza SiN efekta po godinama

Bic. Prsten oko Ostatak
2019 Infrastruktura  bic. infra. mreze
(50m) (50-200m)
PN 95 31 42
Duljina 918,46 751,64 297528
segmenata (km)
PGBP ukupno 728,51 333,64 463,66
PGBP util 286,67 112,08 90,08
PGBP rekr 441,86 221,58 373,59
U/R % prosjek 73,78 71,01 46,17
% Ukupno (x 10k) 2055,64 861,22 1868,43
% Util (x 10k) 805,03 286,53 367,74
Rekr (x 10Kk) 1250,67 574,76 1500,73
U/R % 64,37 49,85 24,50
Ukupno (x 10k) / 224 115 0,63
km
Util (x 10k) / km 0,88 0,38 0,12
Rekr (x 10k) / km 1,36 0,76 0,50
® SiN ukupno 42,45 27,06 66,88
=
% § SiN util 108,39 81,32 339,81
- SiN rekr 69,77 40,54 83,27
Bic. Prsten oko
2020 Infrastruktura  bic. infra. Onsl:ztiaek
(50m) (50-200m)
PN 99 37 62
Duljina 962,95 837,64 3437,86
segmenata (km)
PGBP ukupno 1013,24 442,76 618,02
PGBP util 279,17 111,02 95,54
PGBP rekr 734,09 331,78 522,53
U/R % prosjek 40,68 37,17 26,79
S Ukupno (x 10k) 3013,02 1254,40 277476
& Util (x 10k) 827,49 310,97 433,60
Rekr (x 10Kk) 2185,59 943,52 2341,32
U/R % 37,86 32,96 18,52
Ukupno (x 10k) / 105 0,53 018
km
Util (x 10k) / km 0,29 0,13 0,03
Rekr (x 10k) / km 0,76 0,40 0,15
" SiN ukupno 94,09 70,00 344,89
i~
3 SIN util 341,48 279,16 223097
= SiN rekr 129,86 93,41 407,91
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Bic. Prsten oko

2021 Infrastruktura bic. infra. Ostatvak
(50m) (50-200m) mreze
PN 60 26 51
segml::eunlje:?: (km) 953,74 825,01 3360,63
PGBP ukupno 1050,43 448,74 617,85
PGBP util 313,95 118,70 102,76
PGBP rekr 736,49 330,05 515,12
U/R % prosjek 44,93 42,03 32,28
s Ukupno (x 10k) 3091,17 1257,29 2731,78
& Util (x 10k) 920,26 328,48 458,61
Rekr (x 10k) 2170,97 928,86 2273,37
U/R % 42,39 35,36 20,17
Ukupno (x 10k) / 110 0,54 018
km
Util (x 10k) / km 0,33 0,14 0,03
Rekr (x 10k) / km 0,77 0,40 0,15
* SiN ukupno 54,48 47,80 277,40
z % SiN util 182,27 180,71 1667,89
= SiN rekr 77,70 64,99 332,72
Bic. Prsten oko
2022 Infrastruktura bic. infra. OI::Z;:k
(50m) (50-200m)
PN 92 30 52
senge‘;]'g;‘: () 949,66 811,94 3345,54
PGBP ukupno 1010,46 42510 567,07
PGBP util 362,44 133,83 111,24
PGBP rekr 648,02 291,29 455,86
U/R % prosjek 60,09 55,91 40,08
S Ukupno (x 10k) 2953,44 1173,64 2463,26
& Util (x 10k) 1054,84 365,22 488,31
Rekr (x 10k) 1898,60 808,44 1975,05
U/R % 55,56 45,18 24,72
Uk”p”‘l’(r(;‘ 10k)/ 1,06 0,52 017
Util (x 10k) / km 0,38 0,16 0,03
Rekr (x 10k) / km 0,68 0,36 0,14
o SiN ukupno 86,46 57,30 306,78
z g SIN util 241,06 182,01 1563,90
= SiN rekr 134,82 83,62 381,63
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Prilog 12. Rang lista prvih 100 kriZanja prema indeksu opasnosti Zys

Sc 5o 29 B 29 E°
fid PN Q; Cr Ccr  Cr/Ccr EE gg g% §S8 §g S8 Pkr Ius y (HTRS96)  x (HTRS96)
& a o aoX X o=
3411 4 25092 8729 3,682 2371 3 09978 0,0000 0,0000 0,0002 09998 1,0000 29998 460978445 5075059,986
5584 3 22323 7359 3935 1870 3 09998 0,0000 0,0000 00002 0,9998 1,0000 2,9998 4576813365 5073938814
5580 3 24483 6710 3734 1797 3  1,0000 0,0000 0,0000 0,0002 0,9998 1,0000 29998 457672,0223 5073951,091
5500 3 23985 6849 3777 1813 3 10000 0,0000 00000 00002 0,9998 1,0000 29998 457642,2063 5073942259
3848 9 56823 8673 2419 3585 3 09974 0,0000 0,0000 0,0002 09998 71,0000 29998 4568632559 5072194,786
3847 8 56796 7,713 2420 3,187 3 09992 00000 0,0000 0,0002 09998 71,0000 29998 4568856611 5072231,274
5585 3 22455 7316 3922 1866 3  1,0000 0,0000 0,0000 0,0002 0,9998 1,0000 2,9998 457681,0377 5073944,017
4054 5 32394 8452 3203 2639 3 09959 0,0000 0,0000 0,0002 09998 1,0000 29998 4567835824 5070440,932
5925 3 23586 6965 3813 1,827 3 09978 0,0000 0,0000 00002 0,9998 1,0000 29998 4576364754 5073945377
5921 3 23985 6849 3777 1813 31,0000 0,0000 0,0000 00002 0,9998 1,0000 2,9998 457621,1827 5073931,288
6153 8 89884 4874 1977 2465 3  1,0000 0,0000 0,0000 0,0002 09998 1,0000 29998 454874,4497 5072979,966
4422 4 22809 9,603 3,887 2471 3 09943 0,0000 00000 0,0002 09998 1,0000 29998 460943,9242 5075055235
5052 4 30864 7,097 3287 2159 3 09958 0,0000 0,0000 0,0005 0,9995 1,0000 29995 460997,1473 5075016,012
4052 5 32424 8444 3201 2638 3 09931 00000 0,0000 0,0007 09993 71,0000 29993 4567943672 5070456,205
3882 8 64412 6801 2284 2978 3 09969 0,0000 0,0000 00007 09993 1,0000 29993 4569306504 5072176436
6032 5 3285 8334 3179 2622 3 09971 0,0000 0,0000 0,0007 09993 1,0000 29993 4567934001 5070461425
5164 7 114208 3356 1,796 1,869 3 09984 0,0000 00000 0,0007 09993 1,0000 29993 460566347 5074163,693
6120 9 89532 5504 1980 2,780 3 09959 0,0000 0,0000 0,0007 0,9993 1,0000 2,9993 4548723915 5072958,841
5540 7 112396 3410 1,807 1,887 3 09984 0,0000 0,0000 0,0007 0,9993 1,0000 29993 460547,9139 5074157,008
5422 3 2109 7789 4066 1916 3 09947 0,0000 00000 00007 0,9993 1,0000 29993 457692,2211 5073928,859
5431 8 121525 3605 1,753 2056 3 09955 0,0000 0,0000 0,0010 0,9990 1,0000 29990 458191,6882 5073412,449
6157 8 6966 6289 2205 2852 3 09980 0,0000 0,0000 00010 0,9990 1,0000 2,9990 454894,5617 5072977741
5544 7 11382 3368 1798 1,873 3 09942 0,0000 0,0000 0,0015 09985 1,0000 29985 460540,1243 5074175174
5165 7 116472 3291 1,782 1,847 3 09961 0,0000 0,0000 00017 09983 1,0000 29983 460574,6523 5074166,752
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S 3o 23 27 23 I3
ik PN Ck Cwr ClCm Tg Sa g g S g g g g g Pe  luis  y(HTRS96)  x (HTRS96)
a o a a o o
4031 8 87904 4983 1995 2498 3 09896 0,000 00000 00017 09983 10000 29983 4548780124 5073016639
6134 8 91352 4795 1964 2442 3 09983 00000 00000 00017 09983 10000 29983 454875996 5072995914
4044 3 1473 11152 5044 2211 3 09718 00000 00000 00017 09983 10000 29983 457494,5376 5073263838
5142 8 126085 3474 1729 2009 3 09957 00000 00000 00017 09983 10000 29983 458201368 5073432289
6156 8 70263 6235 2197 2838 3 09961 00000 00000 00022 09978 10000 29978 4548964736 5072992654
5598 7 90039 4257 1975 2155 3 09949 00000 00011 00007 09982 09989 29970 4582408933 5073446,639
5599 7 90039 4257 1975 2155 3 09742 00000 00011 00007 09982 09989 29970 4582405536 5073446,985
4051 4 33852 6470 3129 2068 3 09939 00000 00020 00002 09977 09980 29957 4567557055 5070452951
6181 8 44838 9770 2711 3604 3 09932 00000 00011 00023 09966 09989 29955 4569689374 5072184,406
2371 2 1544 70929 26229 2704 3 09888 00000 00000 00048 09952 71,0000 29952 455992,6672 5068241,575
5924 3 2394 6862 3781 1815 3 09999 00000 00032 00002 09966 09968 29934 4576231714 5073940,222
5920 3 2394 6862 3781 1815 3 09991 00000 00032 00002 09966 09968 29934 4576227706 5073939,58
5420 3 22533 7,290 3914 183 3 09978 00000 00032 00002 09966 09968 29934 4576745603 5073931,135
5918 3 23568 6970 3815 1827 3 09883 00000 00032 00005 09963 09968 29932 4576234695 5073925816
6174 8 64628 6778 2281 2972 3 09631 00000 00032 00007 09961 09968 29929 4569200477 5072193,703
5051 4 34005 6441 3122 2063 3 09925 00000 00020 00040 09940 09980 29921 4609822043 5075007,693
5506 8 75927 5769 2123 2717 3 09877 00000 00020 00040 09940 09980 29921 4581638697 5073377,271
9506 4 36772 5956 2997 1988 3 09906 00000 00036 00017 09948 09964 29912 4597938484 5070346,631
5370 5 42408 6456 2787 2316 3 09929 00000 00036 00017 09948 09964 29912 4596526371 5073598,608
5620 9 86502 5697 2009 2836 3 09891 00000 00036 00021 09943 09964 29907 4582321955 5073469926
3798 8 85164 5144 2022 2544 3 09953 00000 00041 00016 09943 09959 29902 457186,3654 5072853064
5586 3 24267 6769 3752 1804 3 09957 00000 00048 00005 09948 09952 29900 4576444737 5073927,095
4012 8 101871 4300 1,879 2289 3 09906 00000 00046 00019 09936 09954 2,9890 4571864634 5072867,289
3781 4 21729 10080 3997 2522 3 09856 00000 00052 00007 09941 09948 29889 4546226103 5073152347
4045 4 33513 6536 3146 2078 3 09873 00000 00052 00019 09930 09948 29878 456814,5321 5070481628
5923 3 24438 6722 3737 1799 3 09956 00000 00060 00005 09935 09940 29875 4576369636 5073921211
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S 3o 23 27 23 I3
ik PN Ck Cwr ClCm Tg Sa g g S g g g g g Pe  luis  y(HTRS96)  x (HTRS96)
a o a a o o
6035 8 71008 6169 2187 281 3 09979 00000 00011 00704 09885 09989 29875 456897,2806 5072193594
5060 3 25002 6570 3690 1781 3 09930 00000 00060 00005 09935 09940 29875 4576133509 5073936376
3839 8 49434 8861 2585 3428 3 09765 00000 00060 00007 09933 09940 29872 4569545135 5072141683
1886 2 8085 13545 7462 1815 3 09907 00000 00060 00012 09927 09940 29867 4608408395 5074450,011
3849 8 60609 7228 2348 3078 3 09942 00000 00060 00015 09925 09940 29865 456860,3237 5072171144
4032 8 75168 5828 2133 2733 3 09985 00000 00019 00097 09884 09981 29865 454849,8677 5072998,283
6154 8 74271 5898 2144 2751 3 09935 00000 00019 00097 09884 09981 29865 454847,5521 5072982395
6044 8 61902 7077 2326 3043 3 09847 00000 00019 00102 09879 09981 29860 4548894108 5073048921
5204 7 14971 2560 1,623 1577 3 09534 00000 00032 00086 09882 09968 29851 4605583743 5074182415
3842 8 61197 7758 2338 3062 3 09000 00000 00060 00035 09905 09940 29845 456928,6417 5072136,794
5494 8 91668 4779 1961 2437 3 09947 00000 00074 00010 09916 09926 29842 458266,1137 5073436,544
3813 5 33468 8781 3748 2599 3 09939 00000 00074 00015 09911 09926 29837 4567656925 5070440,734
1919 4 37816 5792 2954 1961 3 09910 00000 00074 00015 09911 09926 29837 459794,1003 5070336,282
4204 4 25293 8660 3666 2362 3 09902 00000 00074 00015 09911 09926 29837 4609540106 5075108,175
10996 3 23751 6916 3798 1821 3 09869 00000 00074 00018 09908 09926 29834 4646162894 507636277
4010 8 100953 4339 1,885 2302 3 09861 00000 00074 00018 09908 09926 29834 4572783395 5072873548
11013 3 23916 6869 3783 1816 3 09872 00000 00076 00022 09902 09924 29825 4646011485 5076355099
3884 8 72332 6056 2169 2792 3 09976 00000 00044 00102 09854 09956 29810 4569059088 5072171,928
4037 3 159 10332 4812 2747 3 09748 00000 00069 00084 09847 09931 29777 4574969732 5073257353
4206 4 2289 9569 3879 2467 3 09569 00000 00122 00007 09871 09878 29749 460947,0232 5075077,166
5139 7 70797 5414 2189 2473 3 09773 00000 00115 00023 09862 09885 29746 4581247253 5073407,999
3413 4 22035 9940 3964 2507 3 09332 00000 00146 00007 09847 09854 29701 4609710899 5075076,814
6175 8 510 8589 2546 3373 3 09909 00000 00148 00009 09843 09852 29696 4569020852 5072230,515
5120 6 809,16 4,060 2066 1965 3 09813 00000 00146 00037 09817 09854 29671 459655692 5073531,559
5430 5 33483 8177 3147 2598 3 09884 00103 00034 00016 09848 09863 29608 4616754724 5073651,383
3866 4 33816 6477 3131 2069 3 08761 00000 00186 00038 09776 09814 29590 45678792  5070471,932
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S 3o 23 27 23 I3
ik PN Ck Cwr ClCm Tg Sa g g S g g g g g Pe  luis  y(HTRS96)  x (HTRS96)
a o a a o o
5371 5 36777 7445 2997 2484 3 09741 00000 00182 00131 09687 09818 29505 457919988 5073413017
9526 4 32736 6691 37185 27017 3 09594 00000 00074 00365 09560 09926 29486 456822741 5070372375
3710 3 278 5909 3479 1699 3 09705 00000 00256 00016 09728 09744 29473 453289242 5072860,733
9098 2 354 30936 13564 2281 3 09908 00175 00000 00020 09804 09825 29454 4655953681 5076269,532
5863 2 8454 12954 7238 1790 3 09896 00137 00069 00014 09780 09794 29437 460836858 5074442301
5236 3 18558 8852 4384 2019 3 09925 00133 00082 00010 09774 09784 29425 4578168312 5073583951
5367 5 42663 6417 2779 2310 3 09936 00131 00081 00046 09742 09788 29400 4596502219 5073640,858
5153 5 35259 7,765 3063 2535 3 08976 00000 00202 00199 09600 09798 29398 4579072642 5073412,169
11342 2 9936 11,022 6495 1697 3 09706 00138 00101 00002 09759 09761 29382 4653586854 5076302045
11343 2 9726 11260 6587 1709 3 09756 00242 00110 00002 09646 09648 29053 4653574924 5076294,339
9081 2 4011 27303 12342 2212 3 09858 00361 00000 00014 09624 09639 28901 465564,2842 5076291,321
5216 3 20704 7934 4110 1930 3 09883 00355 00033 00014 09597 09611 28853 4579821553 5073693428
3623 8 63297 6921 2302 3006 3 09711 00000 00387 00387 09226 09613 28839 457188,5687 5072802,735
3858 7 105861 3621 1850 1957 3 09847 00158 00296 00121 09424 09545 28811 4572855994 5072857,494
5571 3 17595 9,336 4526 2063 3 09796 00368 00049 00004 09579 09583 28794 4578432092 5073600,277
2356 2 1596 68618 25523 2689 3 09847 00420 00000 00044 09536 09580 28696 455947,4865 5068269,046
5429 5 30864 8871 3287 2699 3 09840 00413 00035 00037 09516 09552 28656 4616882469 5073605,193
3667 4 27027 8704 3533 2294 3 09695 00272 00206 00127 09395 09522 28645 454597,3682 5073159,923
3808 4 33366 6564 3153 2082 3 09701 00245 00263 00242 09250 09493 28498 4567584142 5070468914
3764 3 22602 7268 3907 1860 3 09697 00259 003017 00195 09245 09440 28426 454643,6906 5073149,726
5971 3 16728 9,820 4,666 21705 3 09924 00480 00090 00009 09421 09430 28372 4578724799 5073620,217
615 2 1242 88176 31444 2804 3 09856 00507 00000 00109 09384 09493 28370 4559159842 5068215,277
11351 2 10425 10,505 6,292 1670 3 09812 00496 00069 00017 09419 09436 28359 465367,2509 5076390,287
5408 4 260,64 8404 3605 2331 3 06670 00000 00462 00757 08781 09538 28318 457804,1099 5073414036
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Prilog 13. Usporedba znacajnosti varijabli na temelju srednjeg smanjenja Gini necistoce i globalnih SHAP vrijednosti

Poredak .. . Poredak . Razlika u
(SHAP) Varijabla SHAP znacajnost (GINI) GINI udio pcire‘tku .
(znacajsnoti)
1 DZS_MO_Gust_st-km2 0,057272 3 0,0967 +2
2 OSM_road_COUNT 0,043246 2 0,1008 0
3 OSM_road_LENGTH 0,039208 6 0,0819 +3
4 OSM_junctionCount_weighted 0,020787 7 0,053 +3
5 2019-2022_U-R 0,018759 5 0,0842 0
6 2019-2022_tot_trips_sum 0,017986 4 0,0922 -2
7 OSM_crossing 0,017493 10 0,0429 +3
8 Qj 0,016901 1 0,1023 -7
9 bicInfra_COUNT 0,013328 13 0,0277 +4
10 ZG_uporaba_StamMijes_pc 0,011721 9 0,043 -1
11 ZG_uporaba_PoljpVodeSume_pc 0,011277 11 0,0407 0
12 DZS_MO_Ukupno 0,011231 8 0,0463 -4
13 ZG_uporaba_JavnDrus_pc 0,011182 12 0,0291 -1
14 biclnfra_LENGTH 0,008645 14 0,0256 0
15 ZG_uporaba_JavnZeleSprt_pc 0,007615 17 0,0197 +2
16 bic-road_infraRatio 0,007506 16 0,0222 0
17 ZG_uporaba_Gosp_pc 0,005622 15 0,0227 2
18 OSM_trafficSignal 0,002268 18 0,0128 0
19 ZG_tramStajaliste 0,002137 19 0,0076 0
20 biclnfra_kategorija_id_num_0 0,001711 25 0,004 +5
21 biclnfra_kategorija_id_num_T1 0,00164 24 0,0041 +3
22 OSM_road_type_num_4 0,001194 21 0,0053 -1
23 OSM_leg 0,001143 22 0,0051 -1
24 OSM_road_type_num_3 0,001049 23 0,0044 -1
25 ZG_busStajaliste 0,000951 20 0,0059 -5
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Poredak .. . Poredak . Razlika u
(SHAP) Varijabla SHAP znacajnost (GINI) GINI udio pcire‘tku .
(znacajsnoti)
26 OSM_road_type_num_2 0,000755 27 0,003 +1
27 ZG_uporaba_dominantno_num_1.0 0,000742 26 0,0031 -1
28 ZG_uporaba_dominantno_num_2.0 0,000509 30 0,0016 +2
29 OSM_BP 0,000387 28 0,0026 -1
30 OSM_road_type_num_5 0,000262 33 0,0012 +3
31 ZG_uporaba_dominantno_num_3.0 0,00025 31 0,0013 0
32 ZG_javniParkingBic 0,000225 29 0,0019 -3
33 ZG_uporaba_dominantno_num_4.0 0,000192 32 0,0013 -1
34 biclnfra_kategorija_id_num_3 0,000113 36 0,0004 +2
35 ZG_osnovnaSkola 0,000061 38 0,0004 +3
36 ZG_uporaba_dominantno_num_5.0 0,000055 35 0,0006 -1
37 OSM_road_type_num_7 0,000048 34 0,0006 -3
38 OSM_road_type_num_6 0,000038 41 0,0002 +3
39 ZG_uporaba_dominantno_num_6.0 0,000029 39 0,0003 0
40 ZG_srednjaSkola 0,000023 37 0,0004 -3
41 ZG_sustavJavnihBic 0,000012 40 0,0002 -1
42 ZG_visokaSkola 0,000008 44 0,0001 +2
43 OSM_road_type_num_9 0,000006 42 0,0002 -1
44 biclnfra_kategorija_id_num_4 0,000003 43 0,0001 -1
45 OSM_road_type_num_8 0,000001 48 0,00000 +3
46 OSM_road_type_num_1 0 45 0,0001 -1
47 biclnfra_kategorija_id_num_2 0 49 0 +2
48 biclnfra_kategorija_id_num_5 0 46 0 2
49 ZG_uporaba_dominantno_num_nan 0 47 0 2
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