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Forord

Trafikanalys beskriver svenskarnas dagliga resvanor genom en arlig resvaneundersdkning
som baseras pa enkatsvar.

Trafikanalys genomférde under 2023 en analys av hur mobilnatsdata kan anvandas for att
beskriva vara resvanor. Vi kom da fram till att det &r mdgjligt att bryta ner mobilnatsdata pa
manad och inom lan for att beskriva resande. Samtidigt sag vi brister i att anvanda
mobilnatsdata for att beskriva reserelationer. Nasta steg var att hitta lampliga metoder for att
kombinera mobilnatsdata med den befintliga resvaneunderokningen.

| denna PM redovisas Trafikanalys analys och metodarbete med att kombinera enkatdata fran
den arliga resvaneundersokningen med mobilnatsdata for att beskriva resmonster.

Bjorn Tano har varit projektledare, Andreas Holmstrdm och Filippa Egnér har ingatt i
projektgruppen. Avdelningschefer Sofie Orrling och Andreas Tapani har ingatt i styrgruppen.

Stockholm i april 2025

Sofie Orrling

Avdelningschef
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1 Sammanfattning

Trafikanalys beskriver svenskarnas dagliga resande med hjalp av en val utarbetad enkat-
undersokning, den nationella resvaneundersékningen Resvanor i Sverige, dven kallad RVU™.
Samtidigt som svarsfrekvenser i enkatundersokningar sjunker 6kar tillgangen till alternativa
datakallor. Det ar darfor viktigt att arbeta i linje med den utvecklingen. | detta projekt har vi
implementerat metoder for att kombinera mobilnatsdata med RVU, fér undersékningsaren
2020—-2023. Syftet har varit att kombinera de tva kallorna mobilnatsdata och RVU pé basta
satt, avseende statistikens kvalitet. | denna PM beskriver vi arbetet bakom denna
implementering. | en tidigare analys? kom vi fram till att resorna i mobilnatsdata kan brytas ner
pa manadsniva samt pa lansniva (resor inom lan). Baserat pa dessa tva nivaer har vi utvecklat
och testat metoder for att identifiera den mest [ampliga I16sningen for att beskriva resvolymer.

Flera olika alternativ av datakéallor och kombinationer av dessa finns for att beskriva
resvolymer:

e Mobilnatsdata

e Data fran RVU

e En kombination av bada kallorna
e Andra datakallor

Var utgangspunkt var att anvanda metod c), en kombination av mobilnatsdata och RVU.

I denna PM beskriver vi hur vi analyserat och testat olika metoder for att hitta den mest
ldmpliga l6sningen. Resultatet visade att en robust blandad modell — som kombinerar linjar
blandad modell med Transfer learning — var mest [ampad for att skatta antal resor per manad
med de tva datakallorna. Pa lansniva visade sig en ren Transfer learning metod vara den mest
l&mpade metoden for att skatta resvolymer med de tvé datakéllorna. Onskvért &r att anvanda
en robust blandad modell som vi ser att vi kan gora nar vi bryter pa manad. Men pa lansniva
ser vi outliers som paverkar en linjar modell valdigt mycket, sa kallade influencers. Da kan det
vara riskabelt att blanda in linjar prediktion. Transfer learning ar daremot mer motstands-
kraftigt mot influencers an vad en linjar modell ar.

Resultaten fran detta projekt ingar inte i officiell statistik® och publiceras pa Trafikanalys
webbsida: www.trafa.se/transportmonster/RVU-Sverige/kombinerade-mobilnatsdata-och-
enkatdata-beskriver-resmonster-15129/. Publikationen innehaller bade interaktiva tabeller och
figurer.

' Trafikanalys, "Resvanor, Sverige”
2 Trafikanalys, "PM 2023:6 Hur vl kan mobilnatsdata beskriva vara resvanor?”
3 SCB, "Sveriges officiella statistik”
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2 Inledning

Kunskap om hur svenskarna reser utgor ett viktigt kunskapsunderlag for att kunna utforma ett

framtida transportsystem som pa ett hallbart satt kan méta befintliga och kommande samhalls-
utmaningar. Det finns darfor ett behov av att ta fram metoder for att fdnga vara resmonster pa

ett sa kostnadseffektivt satt som maojligt utifran de basta kallorna som ar tillgangliga.

Traditionellt sett har resvaneundersokningar anvants for detta syfte, men i och med att de
flesta bar pa en mobiltelefon har mobilnatsdata, det vill sdga information om vilka mobilmaster
vi ar uppkopplade mot, foreslagits som kalla for att komplettera dagens resvane-
undersodkningar. Dagens metoder fér resvaneundersdkningar har dessutom vissa utmaningar
avseende problem med tackning, kostnader och uppgiftslamnarbérda. Det finns aven ett
behov av att fanga fler och mer detaljerade reserelationer, vilket mobilnatsdata kan bidra med.

Under 2023 analyserade* vi om och hur Telias mobilnatsdata skulle ga att anvanda for att
beskriva svenskarnas resmonster. Slutsatserna var dels att vi sag vissa problem med
tillférlitligheten i Telias data, dels att vi sdg en potential i att anvanda mobilnatsdata. For
mobildata saknas dock information om arendet, fardsatt och vem som genomfér resorna som
ar en viktig del i resvaneundersdkningarna.

21 Syfte och mal

Som ett nasta steg foreslog vi att underséka hur mobilnatsdata skulle kunna kombineras med
den nationella resvaneunderstkningen RVUS. Trafikanalys har utifran slutsatserna fran det
projektet darfor genomfort ett arbete for att undersdka hur en sadan implementering skulle
kunna genomféras. | denna PM beskriver vi slutsatserna fran detta implementeringsarbete i
syftet att utveckla de metoder vi har for att fanga in resvanor.

Malet var att komma fram till robusta metoder som kan anvandas for att dels beskriva
resmonster, dels kan komma att anvandas i andra sammanhang d& mobilnatsdata finns
tillgénglig, utéver enkatdata. Ett stérre mal &r med andra ord att hdnga med i utvecklingen och
anvanda mobilnatsdata i kombination med enkatdata aven i andra sammanhang, men det
innebar inte att vi kan kasta traditionella enkatundersokningar i papperskorgen.

| basta fall kan mobilnatsdata anvandas i kombination med enkatdata till en boérjan, i framtiden
kan det eventuellt bli aktuellt att ga dver helt till mobilnatsdata men dar ar vi inte nu. Fokus i
detta projekt har varit att komma fram till, samt redogdra for, robusta metoder som kan
anvandas for att kombinera mobilnatsdata med resvaneundersdkningens enkatdata.

2.2 Upplaggi PM

| denna PM beskriver vi metoder for kombinerande av de tva datakallorna mobilnatsdata och
RVU. Vi beskriver datakallornas storheter avseende antal resor samt korrelationen mellan
datakallorna i kapitel 3, darefter metoderna i kapitel 4.

4 Trafikanalys, "PM 2023:6 Hur val kan mobilnatsdata beskriva vara resvanor?”
5 Trafikanalys, "Resvanor, Sverige”



| kapitel 5 redogor vi for analyser och metodval utifran dessa, fér resor per méanad, per inom
Ian samt per fardsatt och syfte.

Slutligen har vi sammanfattande slutsatser och en kortare diskussion i kapitel 6, vi redogoér for
ny publicering i kapitel 7 och skriver om mgjligheter framdver i kapitel 8.



3 Data och forutsattningar

| Trafikanalys forra projekt drog vi slutsatsen att det fanns en god korrelation mellan
Mobilnatsdata och RVU foér aren 2019-2021, men att det var stor nivaskillnad pa antal resor
totalt sett. Sedan dess har Telia genomfért metodférandringar i hur de raknar upp antal resor.
Se svar fran Telia® angaende varfor deras dataunderlag foréndrats:

"Den nya versionen &r stabilare &n den tidigare och pdverkas inte lika mycket av slump-
madssiga fluktuationer i signalkvalitet. Den innehaller ocksé forbéttringar i var méjlighet att
extrapolera frén vara anvéndare till befolkning, en utveckling som skett i samarbete med
SCB. Ytterligare har vi utbkat dataunderlaget med féretagsabonnemang fran och med 2020.
Over lag &r ett av resultaten att siffrorna &r ldgre én de var i vér tidigare version, V1.

Datan ar jamférbar fran ar till &r, men ar 2019 hade vi inte med féretagsabonnemang vilket
kan innebéra att antalet resor &r nagot underskattade. ”

Med anledning av att Telia har justerat sin berdkningsalgoritm har nivaskillnaderna mellan de
tva datakallorna har minskat. Det totala antalet resor ar Iagre i den nya versionen av Telias
data jamfoért med den tidigare versionen. Det ar svart att tolka resultaten fran Mobilnatsdata ar
2019. Vi har darmed valt att exkludera 2019 ars data i och anvander endast data for &ren
2020-2023 i analyserna i denna PM.

Telias mobilnatsdata innehaller en variabel som beskriver signalkvalitet, och Telia bedomde
att den basta uppskattningen av det totala antalet resor erhalls genom att anvanda hela
datamaterialet, det vill sdga oavsett signalkvalitet. | denna PM har vi inkluderat samtliga
signaler fran Telias data, i enlighet med Telias rekommendationer fran var tidigare analys.

3.1 Data

Se Figur 1 foér en sammanstallning av antal resor per kélla. Fér aren 2020—2023 skiljer sig
utvecklingen mellan RVU och mobilnatsdata at. Medan antal resor enligt RVU har legat pa en
relativt stabil niva, har antalet enligt mobilnatsdata okat. Eftersom utvecklingen visar olika
riktningar for nagra ar ger det en korrelation mellan de tva kallorna som ar negativ, med ett
varde pa -0,20.

Miljarder resor

O =~ N W Hh 01 O N © ©

2020 2021 2022 2023
RVU &= == Telia

Figur 1. Antal delresor enligt RVU och antal resor enligt Telias mobilnéatsdata i miljarder, aren 2020-2023.

8 Svar i mejl till Trafikanalys den 9 september 2024.
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Nar vi skriver om resor i RVU avses alltid delresor. Definitionen av delresor i RVU ligger
narmast definitionen av resor i Telias data vid en jamférelse mellan de tva kallorna. Mer
information om detta finns beskrivet i foregdende PM’.

| Tabell 1

samt i det efterfoljande diagrammet i Figur 2 redovisas antal resor enligt bada kallorna.
Analysen i foregdende PM byggde pa Telias gamla data. For jamférelsens skull inkluderas
darfor aven Telias data fran den tidigare analysen, innan revideringen i deras siffror. | samtliga
analyser i denna PM anvands Telias nya data.

Tabell 1. Antal resor i miljarder i de bada kallorna, aren 2019-2023.

Ar RVU (+- 95% k-i)  Telias data (gamla)  Telias data (nya)

2019 7,0 (0,2) 10,3 7,2

2020 6,1(0,2) 9,1 6,7

2021 5,9 (0,2) 8,9 71

2022 6,2 (0,3) 7,7

2023 6,0 (0,2) 7,8
12

RVU (+- 95% k-i)

o}
(7]
o
g === _---""
E‘_l 6 = e — Telias data (gamla)
© = == Telias data (nya)
c 4
<
2
0

2019 2020 2021 2022 2023

Figur 2. Antal delresor enligt RVU med konfidensintervall och antal resor enligt Telia (enligt nya och gamla
metoden) i miljarder, aren 2019-2023.
Anmarkning: 2019 &r inte jamforbart med Ovriga ar eftersom Telia bytt metod.

Telias data har, som beskrivits ovan, genomgatt férandringar sedan den forra analysen. Trots
detta ser vi att mobilnatsdata fortfarande uppvisar liknande brister som vi identifierade fér aren
2019-2021 i var tidigare analys. Vid nedbrytning ar det endast antal resor inom 1an samt per
manad och ar som kan redovisas med Telias data for att ge tillférlitiga skattningar.

Utover detta kan vissa resor inom och mellan vissa kommuner i storstadsomradena redovisas,
men i detta projekt har vi valt att fokusera pa antal resor per inom lan samt per manad.

| fortsattningen i detta projekt benamner vi Telias mobilnatsdata som enbart Mobilnatsdata,
forutom i diagram dar det star Telias data.

7 Trafikanalys, "PM 2023:6 Hur val kan mobilnatsdata beskriva vara resvanor?”
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3.2 Forutsattningar

Nedan sammanfattas forutsattningarna for vara tva datakallor och den 6nskade synergin
mellan dem.

Vi vill veta hur manga nationella resor som gors av befolkningen i Sverige, en given tidsperiod.
De yngsta faller bort ur intressepopulationen, som gor att malpopulationen ar de personer som
ar 6-84 ar i RVU respektive 6 ar och aldre i Mobilnatsdata. Det sokta antalet resor, som vi

definierar som Y, blir darfor
T

Y = Z Zykb
{keu} t=1

dar U ar populationen (6—-84 ari RVU, 6 ar och aldre i Mobilnatsdata), T ar given tidsperiod
och y,; ar antal resor per person k och tidsintervall .

For att skatta antal resor en given tidsperiod fran RVU-data har vi estimatorn ¥, som kan

beskrivas enligt:
T
Y = Z Z St Wit Viets

keU t=1

dar:
e &, =1 om personen k undersoks tiden t, annars = 0

e wy, = vikten for person k vid tiden ¢

e vy, = Antal resor per person k och tiden ¢t

For att skatta antal resor en given tidsperiod fran Mobilnatsdata har vi antal mobiltelefoner en

given tidsperiod, enligt:
X = Z Xat,

e D = Populationen av mobiltelefoner

dar:

e x4 = mobiltelefon x vid tiden ¢

Registrering av dessa mobiltelefoners signaler raknas upp till befolkningen av Telia. Skattning
av totalt antal resor en given tidsperiod fran Mobilnatsdata kan da beskrivas enligt féljande:

U _
Xi = Zathktht,

keU
dar:

e ¢« = antal upptackta mobiltelefonsignaler
e vy = Antal resor per person k och tiden ¢t

e wy, = Telias upprakning till befolkningen
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Optimalt ar att skattningarna fran RVU och Mobilnatsdata per ar éverensstdmmer med
varandra och med det verkliga antalet resor, uttryckt som:

T
Y= Z Z Okt Wkt Vit = le = Z Akt YicWike =Y

keu t=1 keu

En sadan overensstammelse skulle ge tyngd at RVU och vi skulle inte behéva anvéanda
Mobilnatsdata mer i denna analys. Det ar forstas en utopi att dessa tva kallor skattar exakt
samma antal resor, darav behover vi vidare analysera hur vi bast kombinerar de tva kallorna.

Viktigt att notera ar att RVU fragar individer direkt om deras resor och platser, medan
Mobilnatsdata bygger pa signaler fran mobiltelefoner till mobilmaster. Bada kallorna innehaller
osakerheter, data kan registreras och tolkas felaktigt i bada kallorna.

I avsnitten 0 och 5.2 beskriver vi hur vi testar och modellerar skattningarna med olika metoder,
nedbrutet pa manad respektive l1an. Las mer om metoderna i kapitel 4.
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4 Metod

| foregaende projekt analyserade vi datamaterialen for att underséka hur Mobilnatsdata kan
anvandas tillsammans med RVU. Vi kom fram till att Mobilnatsdata kan vara Iamplig att
anvanda for att redovisa antal resor pA manadsbasis samt for antal resor inom lan pa
arsbasis. Vi vet samtidigt att vi inte kan anvanda endast Mobilnatsdata for att ersatta RVU-
data, eftersom vi bade ser oklarheter och har dalig insyn i hur Mobilnatsdata data tas fram.
Var plan i denna PM var darfor att komma fram till en [amplig metod for att kombinera de tva
datakallorna, med Iamplig avser vi kvalitetsaspekten och robustheten.

Innan en kombination av de tva datakallorna kunde genomféras behdvdes dock ytterligare
analyser. Dessa analyser fokuserade pa den mojliga redovisningen av antal resor nedbrutet
pa tid och geografi samt hur implementeringen skulle goéras.

Vi ville aven testa lampligheten att skatta antal resor per fardsatt och syfte med hjalp av den
data vi har i RVU for dessa tva variabler.

| avsnitt O har vi testat om Mobilnatsdata korrelerar med RVU-data vid nedbrytning pa tid
(manad) for att kunna analysera vilken implementeringsmetod som ar mest lamplig. | avsnitt
5.2 har vi gjort motsvarande analys for nedbrytning pa geografi (Ian). | avsnitt 5.3 har vi
jamfért RVU med andra datakallor brutet pa fardsatt. Nedan beskrivs de metoder vi anvant for
att kombinera och analysera datakallorna.

4.1 Linjar prediktion

En metod for att kombinera de tva datakallorna och darmed skatta antal resor, ar att anvanda
sig av linjar prediktion. Dels har vi var RVU-data med urvalsfel, dels har vi Mobilnatsdata.

En linjar blandad modell kan da uttryckas som:
Yi=Bo+Bi1Xt+ 0t + e,

dar ?t i vart fall ar skattade antal resor i RVU en viss manad eller ett visst lan ett ar, o och B+
ar regressionskoefficienter enligt Bo = interceptet och 1 = lutningskoefficienten, Xt = Antal
resor i Mobilnatsdata en viss manad eller ett visst 1an ett ar, t = manad eller Ian, v = slumpfelet
och e = urvalsfelet.

For att konstruera den basta linjara prediktionsbaserade (LP) skattningen kan vi, enligt
Zhang?, anvanda oss av Fay och Herriots modell® for "small area estimation”, for att skatta
grupperna (manad eller l&n). Fay och Herriot anvander sig av en variant av en James-Stein '
estimator, for att minska variansen genom att krympa individuella skattningar mot modell-
skattningen. | vart fall krymper vi observerade RVU-varden mot modellskattningen.

Malet ar att ta fram férdelningen 6ver manad respektive lan, i form av andelar per manad
respektive lan. D& kan vi anvanda oss av formeln:

=~ LP ~
i = thLP,

8 Zhang, "Disaggregation of trips using MNO data”.

 Fay, R.E. and Herriot, R.A, "Estimates of income for small places: An Application of James-Stein Procedures
to Census Data”.

0 James and Stein, Berkeley Symp. on Math. Statist. and Prob., "Estimation with Quadratic Loss”.
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dar

pLP = Pl + (1 =90 Bo + BrXe)
t - ~ O ~ A A )
T T+ A =70 + B1X)

dar vikten y; beror pa hur stor osékerhet som finns i modellen respektive urvalet:

o

"= 521 V(e

dar a7 = V(o).

Sammanfattning:

e Om urvalsfelet V (e, )ar stort — Vi litar mer p& modellskattningen.

e Om modellfelet 6;% &r stort — Vi litar mer pa skattning fran RVU-data, ?t.

4.2 Transfer learning

Om det finns outliers som paverkar en linjar modell avsevart, sa kallade influencers, sa ar det
en indikation pa att prediktion baserat pa modellen ar riskabel. | dessa fall kan metoden
Transfer learning vara ett béattre alternativ fér skattningarna, an linjar prediktion.

Transfer learning ar en metod inom maskinlarning och statistik dar en modell som har tranats
pa en uppgift anvands som utgangspunkt for att forbattra prestandan pa en annan, relaterad
uppgift. | stallet for att trana en modell fran grunden for varje ny uppgift, anvander Transfer
learning den kunskap som redan har inlarts fran en annan uppgift for att forbattra resultaten.

Transfer learning-metoden i vart projekt ger oss en estimator som liknar en James Stein-
estimator''. Denna metod syftar till att minimera det totala medelkvadratfelet (pa engelska
forkortat MSE, som star for Mean Squared Error) éver alla estimatorer. | vart fall handlar det
om manadsestimatorer respektive lansestimatorer for antal resor. For att uppna detta tillater
metoden en liten grad av bias for varje estimator, men kan reducera variansen av alternativa
icke-biased estimatorer. | detta projekt innebar Transfer learning att vi anvander RVU:s
estimatorer som icke-biased men de kan fa relativt stora varianser pa grund av den
begransade urvalsstorleken.

Transfer learning med en James Stein-estimator hjalper oss att vikta RVU och Mobilnatsdata
med en krympningsfaktor pd RVU-data. Vi krymper andelar (manad respektive lan) fran RVU
mot andelar fran Telia. Vi vill gbra en optimal avvagning hur mycket vikt vi ska lagga pa RVU:s
estimatorer jamfort med alternativen, som ar biased men med negligerbara varianser och i
detta fall harledda fran Mobilnatsdata, utan att direkt anta ett linjart samband mellan de tva
kallorna (vilket gors vid Linjar prediktion). Vilken vikt vi ska lagga pa RVU, och darmed aven
pa Mobilnatsdata, beror pa hur precisa skattningarna fran RVU-data ar samt hur de tva
kallorna korrelerar med varandra. For att exemplifiera metoden i vart projekt:

| stallet for att anvanda lika stor vikt vid de tva kallorna for att skatta Stockholms Ians antal
resor ett ar, vore det battre att ta hansyn till optimala skattningar av de andra lanens resor.
Detta ar sarskilt fordelaktigt om malet ar att reducera totala MSE for lansestimatorerna.

Nedan foljer metodiken med Transfer learning ur en matematisk vinkel. Metoden'? kombinerar
en traditionell skattning, RVU:s skattning Y;, med en proxyvariabel Xt/X , Mobilnatsdata i

" James and Stein, Berkeley Symp. on Math. Statist. and Prob., "Estimation with Quadratic Loss”.
12 Zhang, "Disaggregation of trips using MNO data”



15

vart fall, genom att anvanda en viktningsparameter y = 0. Denna parameter styr hur mycket
vikt man ger till respektive datakalla. Mark skillnaden mot vikten Y i ﬁ%P dér det var olika
vikter per manad eller Ian men har ar det samma totala vikt 6ver alla manader eller lan.

e Om proxyvariabeln X; /X exakt motsvarar ett sant forhallande Y; /Y, sa ger Transfer
learning en perfekt skattning utan urvalsfel, jamfért med Linjar prediktion dar urvalsfel
alltid forekommer.

e OmX;/X ochY;/Y &r helt okorrelerade, ger Transfer learning ingen forbattring.

Nu vill vi optimera viktningen av de bada kallorna vid en kombination av dessa, med hjalp av
Transfer learning. Vi beskriver metoden i tre delar:

Del 1)

Om vi endast har RVU-data och ska skatta p; = Y; /Y sa vill vi minimera den negativa log-
likelihooden — Zle Y; log p; , vi vill med andra ord maximera sannolikheten fér skattningen.
Lésningen, enligt Zhang, blir da

T T
—Z?tlogpt +AZ(Pt -1)
t=1 t=1

under kravet att Y. p: = 1, dér A = lagrangemultiplikator fér att tillgodose kravet. Lésningen
fér skattningen blir da p, = Y, /Y.

Del 2)

Nu vill vi justera sannolikheterna beskrivet med proxydata, det vill siga Mobilnatsdata i vart
fall. Zhang beskriver hur vi kan inféra Transfer learning, dar proxydata q; = X;/X vags in
med en viktningsparameter y, vilket innebér att man lagger till ett s& kallat straff i optimerings-
funktionen for att avvika fran q;. Det nya optimeringsproblemet kombinerar:

e Likelihood fran RVU-skattningen ?t
och
e Endivergens (Kullback-Leibler) mellan p; och q;.

Det betyder att man minimerar — Zle ?t log P genom:

T T
- Z Y logp, + VZ X¢(log q; — logpy)
t=1 t=1

med villkoret att ), p, = 1.

Med Transfer learning'® kan man dé visa foljande:

L Y, X
pe = ¥() '7"‘ (1-v®) X

dar

'3 Zhang, "Disaggregation of trips using MNO data”
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Sammanfattning av del 2:
e Nar viktningsparametern y = 0— Vi anvéander endast RVU:s skattning ?t.
e Nar viktningsparametern y — ©0— Vi gér helt éver till proxydata (Mobilnatsdata)
X./X.
Del 3)

| tredje steget beskriver vi hur man, enligt Zhang, valjer den optimala viktningsfaktorn
l/)()/)som styr balansen mellan:

= Y, /Y (RVU-data)

>

och
e gy = X:/X (Mobilnétsdata)
Man tittar pa det férvantade MSE mellan skattningen P; och det sanna p;, dér

U; = g — P méater hur mycket Mobilnatsdata avviker fran den sanna andelen, Den sanna
andelen Py &r ju dock inte kant i praktiken.

Formeln for det forvantade MSE ar:

E i(ﬁt —p)? | = ¢? Z V(B + (1 — )2 Zu?
t=1

Eftersom p; inte &r kant i praktiken, ersatts 1) med en estimerad version 1,[7, baserat pa
observerade data. For att minimera det férvantade MSE far man, enligt Zhang, att:
. ,
V=7
Ty +7T¢
dar:

~ 1 ~ (A .. 1 S
e T,= FZ(pt —qp)? = V(P,) (som ersatter;zzzl u? eftersom pt ej ar kant)
N lo/ra
e 1. = ;Z V(pt)
Den har uppskattningen av minsta MSE anvands sedan for att beréakna en forbattrad TL-
skattning P} -.
Sammanfattning av del 3:

e Den optimala viktningen mellan de tva datakallorna (RVU och Mobilnatsdata)
bestams dels av ‘fu, det vill sdga hur val Mobilnatsdata dverensstammer med RVU-

data, dels av T, det vill sdga hur oséker skattningen ?t fran RVU ar.
e Ju mer kéllorna éverensstammer, desto lagre blir i, och da blir det enligt formeln

N ¥, X
pe=Y) £+ (1—p@)
mer vikt at Mobilnatsdata.

e Ju sékrare skattning av RVU-data, ?t, desto hégre blir 1/3 och da blir det mer vikt at
RVU.

4 Zhang, "Disaggregation of trips using MNO data”
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4.3 Linjar prediktion tillsammans med
Transfer learning

For att fa en an mer robust metod &n Transfer learning kan vi med férdel, om inte nagon
influencer paverkar modellen mycket, sammansla Linjar prediktion och Transfer learning i en
modell. En modell fér att anvanda bade Linjar prediktion och Transfer learning och som
metod'® kan enligt Zhang skrivas som:

AMX _ A

P = ol + (1 — w)qy,

dér fI; = Py — q; och vikten w beror pa hur mycket skattningarna fér andel per manad
respektive 1an fran RVU (P;) och Mobilnatsdata (q;) avviker fran varandra:

w = Y@ — q0)?
2e@e — 1e/Y)? + Xe(De — q0)?

4.4 Sammanfattning metod

Utéver modellerna vi testat att beskriva antal resor med respektive kalla var for sig.

Sammanfattningsvis har vi testat féljande fem olika metoder for att beskriva antal resor per
manad samt antal resor per inom lan:

a) Enbart RVU-data (¥)
b) Enbart Mobilnatsdata (X)
c) RVU-data kombinerat med Mobilnatsdata med hjalp av skattningar i linjar blandad

modell (LP)
d) RVU-data kombinerat med Mobilnatsdata med hjalp av Transfer learning-metodik
(TL)

e) RVU-data kombinerat med Mobilnatsdata med hjalp av en kombination av LP+TL
(MX-estimator)

Det vore 6nskvart att ha tillgang till data fran flera, helst alla, mobiloperatorer for att fa en mer
heltadckande bild av antal resor. Det skulle méjliggora korsanalyser och goéra det enklare att
avgora om forandringar eller diskrepanser beror pa férandringar i befolkningens faktiska
resande eller pa skillnader mellan datakallor. Dock har vi tillgang till skattade resor i
Trafikanalys 6vriga produkter, exempelvis Regional linjetrafik och Kérstréckor'®, som vi kan
anvanda for att analysera och forsta eventuella skillnader mellan datakallor.

| avsnitt 5.3 har vi analyserat resultaten fran dessa produkter i jamférelse med RVU-data, for
att se om RVU:s andelar ar lampliga att anvanda for att skatta antal resor per fardsatt och
syfte med resan. Metoden for att kombinera RVU-data och Mobilnatsdata, om RVU:s andelar
visade sig halla tillracklig kvalitet, var med hjalp av rak upprakning for andelarna i RVU. Det ar
med andra ord en simpel metod vi anvant for att skatta antal resor for fardséatt och syfte inom
ramen for detta projekt.

Vara analyser och sedermera metoder genererade fordelningen éver antal resor per manad,
per inom lan samt per fardsatt och syfte, arligen. Antal resor har darefter viktats till
Mobilnatsdatas totala antal resor per ar.

'® Zhang, "Disaggregation of trips using MNO data”
'® Trafikanalys, "Regional linjetrafik och Kérstrackor”
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5 Dataanalyser och tester

| detta kapitel beskriver vi hur vara analyser ger oss information om vilken metod som ar mest

lamplig att anvanda for att kombinera de tva datakallorna brutet pa manad i avsnitt 5.1

respektive brutet pa lan i avsnitt 5.2. Respektive avsnitt bérjar med redogorelse for hur val

datakallorna korrelerar med varandra, for att sedan visa pa hur val de olika

kallorna/metoderna passar for att beskriva antal resor.

I avsnitt 5.3 beskriver vi hur analyser av annan statistik tillsammans med RVU ger oss
information vilken metod som ar mest lamplig att anvanda for att kombinera de tva

datakallorna brutet pa fardsatt och syfte med resan.

5.1 Korrelation och testning mellan RVU
och Mobilnatsdata, brutet pa manad

| Figur 3 visas antal resor enligt de tva kallorna och tacker manaderna for aren 2020—2023.
Mobilnatsdata representeras av en streckad rdd linje och RVU-data visas med en heldragen
svart linje. Diagrammet visar att de tva datakallorna foljer varandra relativt val nar de bryts ner

pa manad, vilket bekraftar en fortsatt god korrelation mellan dem.

700
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500 -

400

300

== Telia

2020 2021

2022

2023

13 57 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47

Ar 2020-2023 per manad

Figur 3. Antal resor per manad och ar for de tva kéllorna, aren 2020-2023. 1=januari 2020, 48=december 2023.

For att kunna bestdmma den basta mojliga metoden for att kombinera de tva datakallorna,
brutet pa manad, har vi testat hur val Mobilnatsdata och RVU-data férhaller sig till varandra

per ar'’. Samtliga tester i detta avsnitt har utférts med programvaran R.

Vi satter Y som RVU-data och X som Mobilnatsdata. RVU:s manadsestimatorer for antal

delresor har approximerade normalfordelningar och estimerade varianser. RVU:s

manadsestimatorer behandlas som icke-biased. Mobilnadtsdatas antal resor behandlas som
konstanter, med negligerbara varianser men med bias. FOr hypotesprévningarna har vi anvant

7 Zhang, "Disaggregation of trips using MNO data”.
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oss av x?-test (Chi%-test). Da kan nollhypotesen med tillhérande hypotesprévningar uttryckas
enligt foljande:

a) Hp: Xi = Y;, som med ord blir Hy: Mobilnatsdatas antal resor r lika med RVU:s
antal delresor 6ver alla 12 manader ett givet ar, dar vi antar att RVU:s antal delresor
motsvarar det verkliga antalet.

Xt _ Y
b) Hp: X x Yy & Yt = 7t, som med ord blir Hy: Mobilnatdatas antal resor &r

proportionell mot RVU:s antal delresor 6ver alla 12 manader ett givet ar, dar vi antar
att RVU:s fordelning 6ver resor speglar den verkliga férdelningen.

Med andra ord testar vi om det ar statistiskt bevisat att Mobilnatsdata skiljer sig fran RVU-data
per manad och ar, eller om skillnaderna faller inom ramen for urvalsosakerheten i RVU.

Vi 6nskar fa hdga p-varden eftersom det innebar att kallorna inte skiljer sig fran varandra
avseende antal resor och fordelningen av resor per manad. Det 6nskade resultatet ar att vi
inte ska kunna forkasta nollhypoteserna. Alternativa hypotesen, Hi, ar att det finns en
signifikant skillnad mellan datakallorna avseende antal resor respektive fordelningen av resor
per manad.

Resultaten visar att ar 2020 inte ar tillfredsstallande, da vi forkastar nollhypoteserna pa
samtliga testade signifikansnivaer (a-nivaer). Ar 2021 uppvisar till viss del tillfredsstéllande
resultat med p-vérde stérre &n 0,1 for bade nollhypotes a och b. Aren 2022 och 2023 visar
positiva resultat med héga p-varden som indikerar att vi inte kan forkasta nollhypoteserna,
vilket ar énskvart. Detta innebar att for aren 2022 och 2023 kan vi inte pavisa nagon statistisk
skillnad for antal resor samt fordelningen av antal resor per manad mellan de tva datakallorna.
Se p-varden i Tabell 2.

Tabell 2. p-varden for hypotestest a) Mobilndtsdatas antal resor = RVU:s antal delresor 6ver alla 12 manader ett
givet ar, samt for hypotestest b) Mobilnidtsdatas antal resor ar proportionell mot RVU:s antal delresor 6ver alla
12 manader ett givet ar.

Ar Nollhypotes a) Nollhypotes b)
2020 5,08 x 10°° 1,12 x 10
2021 0,12 0,15
2022 0,60 0,63
2023 0,60 0,74

Vidare testar vi Transfer learning (TL) som en implementeringsmetod for estimering av antal
resor per manad. For en beskrivning av hur vi anvant metoden Transfer learning, se avsnitt
4.2. For detta test analyserar vi mattet Relativ effektivitet(TL) = MSE(TL) / Var(RVU). Detta
matt indikerar hur effektiv TL-metoden ar jamfort med den direkta RVU-estimatorn, dar ett
lagre varde innebar en hdgre effektivitet och darmed en vinst i precision.

Tabell 3 visar Relativ effektivitet med en TL-estimator jamfort med RVU-skattningarna, fran
upprepade urval (100 000) med aterlaggning, sa kallad bootstrapping, under RVUs design dar
vi anvander RVUs varianser.
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Tabell 3. Relativ effektivitet med en Transfer learning-estimator jamfort med RVU-skattningarna, brutet pa
manad.

Ar Relativ effektivitet
2020 0,24
2021 0,077
2022 0,00039
2023 0,0099

Ju lagre Relativ effektivitet i denna Transfer learning-metod (TL), desto mer tillfredsstéllande
resultat. Denna metod ger mer tillfredsstallande varden for alla fyra ar jamfoért med att endast
anvanda RVU som datakalla, inklusive tillhérande osakerhetsintervall. Exempelvis innebar ett
varde pa 0,24 for ar 2020 att variansen for TL-skattningarna endast ar ungefar en fjardedel av
variansen for RVU-skattningarna. | vara tidigare hypotesprévningar (avseende Mobilnatsdata
= RVU samt Mobilnatsdata «« RVU) konstaterade vi att resultaten fér ar 2020 inte var
tillfredsstallande och att ar 2021 inte hade helt tillfredsstallande p-varden. Med TL-metoden
forbattras resultaten avsevart vid kombination av Mobilnatsdata och RVU nar data bryts ner
pa manad och ar, jamfért med att endast anvanda RVU som kélla.

For ar 2022 och 2023 ser vi mycket laga varden for Relativ effektivitet (TL), vilket indikerar hog
effektivitet. Det kan dock finnas an mer robusta modeller. Laga p-varden for Relativ effektivitet
behover inte garantera att modellen ar robust. For att forbattra robustheten i resultaten
vidareutvecklar vi modellen genom att kombinera en linjar blandad modell med Transfer
Learning.

Den linjara modellen skattas med linjar prediktion, vi kallar denna metod fér LP i denna PM.
Utover detta kan vi aven testa Transfer learning (TL) och slutligen en robust estimator, som vi
kallar for modell MX, som kombinerar LP och TL. Med robust menar vi i detta fall att vi
kombinerar bade linjar prediktion och transfer learning till en modell (MX), i stallet for att lita
helt p4 endast Transfer learning.

MSE anvands fér att utvardera en estimators prestanda. Om vi vill jamféra MSE mellan olika
datakallor och modeller, som i vart fall nar vi har bade RVU, Mobilnatsdata samt
kombinationer av dessa, ar det mer fordelaktigt att anvédnda Average Relative Root Mean
Square Error (ARRMSE). Da normaliserar vi de faktiska vardena som MSE mater, vilket
innebar att skalan av antal resor inte paverkar resultatet utan vi gor en relativ jamforelse
mellan kallorna. Vi genomfér ARRMSE for respektive metod i féljande ordning: RVU (som
enskild kélla), Mobilnatsdata (som enskild kélla), LP (skattningar i linjar blandad modell), TL
(Transfer learning), MX (Robust estimator som kombinerar LP och TL). Resultaten redovisas i
Tabell 4. Skattningar av ARRMSE har tagits fram genom bootstrapping (100 000) under
RVU:s design, vid samtliga fem metoder.

Tabell 4. Average Relative Root Mean Square Error (ARRMSE) for resor brutet pa manad, per kélla/metod
och ar.

Ar RVU Mobilnatsdata LP TL MX
2020 0,052 0,073 0,026 0,022 0,024
2021 0,083 0,026 0,022 0,021 0,022
2022 0,082 0,0017  0,000059 0,0014  0,00066

2023 0,085 0,0093 0,000079 0,0077 0,0033
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ARRMSE &r som namnt ett matt pa en estimators prestanda, dar ett [agre varde indikerar
battre precision. Vi observerar att RVU har det hogsta ARRMSE-vardet aren 2021-2023
jamfort med Mobilnatsdata och 6vriga metoder. Det betyder att anvandning av RVU direkt ger
minst tillfredsstallande resultat avseende hégst medelkvadratfel vid nedbrytning pad manad for
aren 2021-2023. Vi kan aven se att RVU har lagst ARRMSE 2020, och aven nagot lagre an
Mobilnatsdata det aret, jamfort med 6vriga ar. Mobilnatsdata och 6vriga metoder har tydligt
lagst ARRMSE 2022 och 2023 jamfort med de tva forsta aren.

| Figur 4 - Figur 7 visas resultaten per ar. De svarta datapunkterna representerar en linjar
modell dar bada datakallorna ar integrerade, den réda streckade linjen visar Mobilnatsdata
och den svarta heldragna linjen visar RVU, for januari till december varje ar. Vi identifierar
vissa outliers, men inga av dessa beddéms som influencers (outliers som har betydande
paverkan pa en linjar modell).

1 2 3 4 5 6 7 8 9
januari — december 2020

Figur 4. Antal resor per manad ar 2020, dar 1=januari, 12=december. De svarta datapunkterna i diagrammet
markerar skattningarna for en linjar modell.
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Figur 5. Antal resor per manad ar 2021, dar 1=januari, 12=december. De svarta datapunkterna i diagrammet
markerar skattningarna for en linjar modell.
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Figur 6. Antal resor per manad ar 2022, dar 1=januari, 12=december. De svarta datapunkterna i diagrammet
markerar skattningarna for en linjar modell.
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Figur 7. Antal resor per manad ar 2023, dar 1=januari, 12=december. De svarta datapunkterna i diagrammet
markerar skattningarna for en linjar modell.

For att styrka att den linjara modellen bor inga i metoden ska varden pa interceptet eller
lutningskoefficienten for regressionslinjen inte uppvisa betydande variation mellan manader.
Det innebar att vi inte vill se nagra stora avvikelser for en enskild manad.

| Tabell 5 redovisas hur interceptet (80) och lutningskoefficienten (Bi) forandras nar enskilda
matpunkter exkluderas, for aren 2020-2023.

Tabell 5. Varden pa raderna Bo visar hur mycket interceptet forandras och varden pa Bi visar hur mycket
lutningen férindras om manaden utesluts, i en linjir modell for resor brutet pa manad. Aren 2020-2023.
Kolumnerna visar manaderna i ordning, dér 1 = januari och 12 = december.

Ar, parameter 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘

2020, Bo -0,10| 0,02| 0,00| 0,62| 0,05| 0,00|-0,03| 0,27|-0,06|-0,17|-0,05|-0,40
2020, Bi -0,05| 0,01| 0,00| 0,28| 0,02| 0,00|-0,01| 0,14|-0,03|-0,08|-0,02|-0,18
2021, Bo -2,14| 1,85( 0,30|-0,77|-0,14|-0,01| 0,00(-0,06| 0,48| 0,28| 0,40|-0,15
2021, Bi 0,35|-0,29|-0,03| 0,12| 0,03| 0,00| 0,01| 0,02|-0,08|-0,04 |-0,07| 0,05
2022, Bo -1,79| 1,65(-1,71| 0,12|-1,69| 1,04| 0,65|-0,70| 0,70| 3,01| 0,39|-1,38
2022, Bi -0,08| 0,08(-0,09| 0,00/-0,09| 0,06| 0,03|-0,04| 0,04| 0,17| 0,03|-0,06
2023, Bo -0,45| 0,27(-0,08|-0,06| 0,10|-0,10|-0,48 |-0,01|-0,64| 0,67| 0,15| 0,66
2023, Bi 0,17|-0,10| 0,04| 0,02|-0,03| 0,05| 0,19| 0,02| 0,28 -0,27 | -0,06 | -0,24

Exempelvis visar tabellen att om april 2023 (kolumn 4) exkluderas kommer interceptet att
minska med 6 procent och lutningskoefficienten att 6ka med 2 procent. Vi ser inget tydligt
monster i dessa avvikelser i Tabell 5, vilket galler fér samtliga fyra ar.
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Kort sammanfattning:

e Resultaten av Relativ effektivitet fran bootstrapping indikerar att Transfer Learning
(TL) ar mer effektivan RVU vad géller varians.

¢ Vid jamforelse av de fem metodernas resultat fran bootstrapping (endast RVU som
kalla, endast Mobilnatsdata som kalla, LP, TL, MX) ser vi att MX konsekvent ger det
lagsta ARRMSE-vardet. MX-modellen indikerar darmed pa battre precision &n vad
RVU gor pa helar nar vi jamfor med RVU:s osakerhetsmatt.

e Utifran visuell analys av Figur 4, Figur 5, Figur 6 och Figur 7 samt fran
Tabell 5 ser vi att den linjara modellen kan inkluderas i var modellering.

¢ Om skattningar i en linjar blandad modell kan kombineras med Transfer learning
(LP+TL=MX) utan att linjar prediktion blir osaker innebar det en férdel i form av det
ger en mer stabil skattning, jamfort med att endast anvanda Transfer learning.

Darmed anser vi att den mest robusta modellen att anvanda for att skatta antal resor per
manad ar med estimatorn MX, som kombinerar skattningar i den linjara blandade modellen
(LP) och Transfer learning (TL).
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Figur 8 presenteras antal resor per manad for respektive metod och datakalla for ar 2023. MX
ar den metod vi valt for skattning av resor per manad, och observera att resorna har viktats till
Mobilnatsdatas totalt antal resor. En diskussion om av valet av kélla for totalt antal resor finns i
kapitel 6.
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Figur 8. Antal resor per manad for de tva kallorna samt for de tre metoderna, viktat till Telias antal resor totalt.
Ar 2023.
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| Figur 8 ser vi att Mobilnatsdata féljer MX relativt val under 2023. Daremot visar resultaten for
2020 (se Figur 9) att RVU snarare foljer MX relativt val.
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Figur 9. Antal resor per manad for de tva kallorna samt for de tre metoderna, viktat till Telias antal resor totalt.
Ar 2020.

5.2 Korrelation och testning mellan RVU
och Mobilnatsdata, brutet pa lan

Figur 10 visar ett diagram 6ver de fyra aren 2020-2023, dar Mobilnatsdatas antal resor visas
av en rod streckad linje och RVU:s antal resor av en svart linje. Diagrammet visar antal resor
inom Ian, dar lanen ar sorterade i bokstavsordning och aren i stigande ordning fran vanster.

20001 — RwU |
18001 — — Telia

2020 2021 2023

14 7 10 14 18 1 4 7 10 14 18 1 4 7 10 14 18 1 4 7 10 14 18
Ar 2020-2023 per lan

Figur 10. Antal resor per inom lan och ar for de tva kéllorna, aren 2020-2023. Forklaring till x-axelns
lansnummer finns i Tabell 11 i Tabellbilaga.

Vi testar hur val de tva datakallorna éverensstammer med varandra per ar for att kunna
bestamma den mest Iampliga implementeringsmetoden'®. Samtliga tester i detta avsnitt har
utforts i R.

Vi satter Y som RVU-data och X som Mobilnatsdata. RVU:s lansestimatorer for antal delresor
har approximerade normalférdelningar och estimerade varianser. RVU:s lansestimatorer
behandlas som icke-biased. Mobilnatsdatas antal resor behandlas som konstanter, med

'8 Zhang, "Disaggregation of trips using MNO data”.



27

negligerbara varianser men med bias. FOr hypotesprévningarna har vi anvant oss av x?-test
(Chi?-test). Da kan nollhypotesen med tillhérande hypotesprovningar uttryckas enligt foljande:

a) Hp: Xi = Y;, som med ord blir Hy: Mobilnatsdatas antal resor &r lika med RVU:s
antal delresor 6ver alla 21 Ian ett givet ar, dar endast resor inom Ian mats och dar vi
antar att RVU:s antal delresor motsvarar det verkliga antalet.

X Y
b) Hp:X; x Yy & Yt = 7t, som med ord blir Hy: Mobilnatsdatas antal resor ar

proportionell mot RVU:s antal delresor 6ver alla 21 |an ett givet ar, dar endast resor
inom lan mats och dar vi antar att RVU:s fordelning 6ver resor speglar den verkliga
férdelningen.

Alternativa hypotesen, Hi, ar att det finns en signifikant skillnad mellan datakallorna avseende
antal resor respektive fordelningen av resor per lan.

Sammanfattningsvis testar vi om Mobilnatsdata skiljer sig fran RVU nar det galler resor inom
I&n och ar, eller om skillnaderna faller inom ramen for urvalsosakerheten i RVU. Liksom i avsnitt
0 vill vi att p-vardena ska vara hdga eftersom det innebar att vi inte kan férkasta nollhypoteserna.
Med andra ord vill vi inte att kallorna ska skilja sig fran varandra avseende antal resor och
fordelningen av resor per inom lan. Resultaten ar dock inte tillfredsstéllande eftersom samtliga
nollhypoteser forkastas (se p-varden i Tabell 6).

Tabell 6. p-varden for hypotestest a) Mobilnidtsdatas antal resor = RVU:s antal delresor 6ver alla 21 lan ett givet
ar, samt for hypotestest b) Mobilnatsdatas antal resor &ar proportionell mot RVU:s antal delresor 6ver alla 21 lan
ett givet ar.

Ar Nollhypotes a) Nollhypotes b)
2020 0,00 0,00
2021 0,00 5,61 x 10
2022 0,00 2,00 x 107
2023 0,00 0,00022

Vi testar aven Transfer learning (TL) for att estimera antal resor. Mattet Relativ effektivitet(TL)
= MSE(TL) / Var(RVU) anvands for detta. Ett Iagre varde innebar, som bekant, en storre
effektivitet jamfort med den direkta RVU-estimatorn, fran bootstrapping (100 000) under
RVU:s design.

Tabell 7 visar Relativ effektivitet med en TL-estimator jamfért med RVU-skattningarna, fran
bootstrapping (100 000) under RVU:s design.

Tabell 7. Relativ effektivitet med en Transfer learning-estimator jamfért med RVU-skattningarna, brutet pa lan.

Ar Relativ effektivitet
2020 0,029
2021 0,17
2022 0,089
2023 0,20

Denna metod (TL) ger mer tillfredsstallande resultat fér samtliga fyra ar jamfért med en
skattning baserad enbart pd RVU som kalla, inklusive tillhérande osakerhetsintervall.
Exempelvis innebar ett varde pa 0,029 for ar 2020 att MSE endast utgor cirka 3 procent av
variansen i RVU-skattningarna. Det innebar att TL ger battre precision vid skattning av antal
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resor per lan jamfért med vad RVU enskilt ger. Darmed ger TL-metoden mer tillforlitliga
resultat vid nedbrytning pa Ian och ar an en modell som enbart bygger pa RVU.

| likhet med testerna utférda i avsnitt O vill vi ytterligare starka modellens robusthet genom att
kombinera skattningar i en linjar blandad modell med en Transfer learning-metod. Vi testar
darmed Linjar prediktion (LP), Transfer learning (TL) och slutligen en robust estimator, som vi
kallar for modell MX, som kombinerar LP och TL.

Att anvanda mobilnatsdata eller RVU direkt ger samst resultat vid nedbrytning pa Ian, dar
mobilnatsdata uppvisar nagot hégre (och darmed samre) varden an RVU pa Average Root
Mean Square Error (ARRMSE). Som vi redogjort for i avsnitt 0 anvands ARRMSE for att
beddma en estimators prestanda. Skattningar av ARRMSE har tagits fram genom
bootstrapping (100 000) under RVU:s design, vid samtliga fem metoder.

Tabell 8 nedan redovisas ARRMSE for féljande metoder: RVU (som enskild kalla),
Mobilnatsdata (som enskild kalla), LP (skattningar i linjar blandad modell), TL (Transfer
learning), MX (Robust estimator som kombinerar LP och TL). Skattningar av ARRMSE har
tagits fram genom bootstrapping (100 000) under RVU:s design, vid samtliga fem metoder.

Tabell 8. Average Relative Root Mean Square Error (ARRMSE) for resor brutet pa lén, per kélla/metod och ar.

Ar RVU Mobilnatsdata LP TL MX
2020 0,075 0,11 0,016 0,0071 0,0096
2021 0,11 0,11 0,059 0,034 0,051
2022 0,10 0,13 0,032 0,024 0,027
2023 0,11 0,11 0,044 0,040 0,042

Resultaten visar att Transfer learning (TL) och den robusta metoden MX (som kombinerar LP
och TL) uppvisar de lagsta (basta) ARRMSE-vardena vid estimering av antal resor inom lan.
Detta innebar att TL och MX ar mer férdelaktiga an att enbart anvanda RVU eller
Mobilnatsdata.

| Figur 11 - Figur 14 nedan visas hur en linjar modell presterar per inom |an i diagram. Den
réda streckade linjen representerar Mobilnatsdatas antal resor, den svarta linjen RVU:s antal
resor, och de svarta datapunkterna motsvarar en linjar modell dar bada kallorna ar
integrerade.
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Figur 11. Antal resor per ldn ar 2020. Forklaring till x-axelns lansnummer finns i Tabell 11 i Tabellbilaga. De
svarta datapunkterna i diagrammet markerar skattningarna for en linjar modell.
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Figur 12. Antal resor per lan ar 2021. Forklaring till x-axelns lansnummer finns i Tabell 11 i Tabellbilaga. De
svarta datapunkterna i diagrammet markerar skattningarna for en linjar modell.
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Figur 13. Antal resor per lan ar 2022. Forklaring till x-axelns lansnummer finns i Tabell 11 i Tabellbilaga. De
svarta datapunkterna i diagrammet markerar skattningarna for en linjar modell.
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Figur 14. Antal resor per lan ar 2023. Forklaring till x-axelns lansnummer finns i Tabell 11 i Tabellbilaga. De
svarta datapunkterna i diagrammet markerar skattningarna for en linjar modell.

Vid analys av de tre 1an med flest resor: Skane lan (11), Stockholms [an (12) och Vastra
Gotalands lan (19), ser vi att den linjara modellen ar riskabel. Dessa tre 1an innehaller sa
kallade influencers, det vill sdga outliers som har betydande paverkan pa en linjar modell, och
det galler konsekvent dver samtliga fyra ar. | Tabell 9 redovisas hur interceptet (raderna o)
och lutningskoefficienten (raderna i) i den linjara modellen férandras nar en enskild matpunkt
(lan) exkluderas, per ar.
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Tabell 9. Védrden pa raderna o visar hur mycket interceptet féréndras och vérden pa i visar hur mycket lutningen féréndras om lénet utesluts, i en linjér modell fér resor brutet pa inom lén.
Aren 2020-2023. Kolumnerna visar lidnen i bokstavsordning, dir 1 = Blekinge ldn och 21 = Ostergétlands lan.

Ar, Parameter

2020, Bo 0,00| 0,00 0,05| 0,00 0,00 0,08|-0,01| 0,03} 0,00| 0,05 0,00|-0,94| 0,03| 0,02|-0,01| 0,08 0,05| 0,02| 0,07| 0,04 -0,04
2020, Bi 0,00| 0,00 0,00| 0,00 0,00| 0,00| 0,00f 0,00, 0,00| 0,00|-0,04| 0,19| 0,00 0,00| 0,00 0,00| 0,00| 0,00|-0,02| 0,00 0,00
2021, Bo -0,02| 0,03| 0,08, 0,01 0,06| 0,04 0,00| 0,00|-0,01| 0,06| 0,00|-0,71|-0,02| -0,03| 0,00|-0,04| 0,05 0,04| 0,11 | 0,04 | -0,03
2021, Bi 0,00| 0,00 0,00\ 0,00 0,00{ 0,00| 0,00 0,00, 0,00| 0,00f-0,01| 0,16 0,00 0,00| 0,00( 0,00| 0,00/ 0,00|-0,03| 0,00 0,00
2022, Bo 0,03|-0,06| 0,05| 0,00, 0,07| 0,04|-0,07|-0,04| 0,00| 0,01 0,00|-0,73| 0,00| 0,06| 0,05 0,03| 0,05| 0,00f 0,03| 0,07 0,00
2022, Bi 0,00| 0,00 0,00| 0,00 0,00{ 0,00| 0,00 0,00, 0,00| 0,00|-0,04, 0,18 0,00| 0,00| 0,00 0,00| 0,00/ 0,00{ 0,00| 0,00 0,00
2023, Bo 0,01| 0,03 0,00, 0,00 0,06| 0,04|-0,03| 0,00|-0,05| 0,04 0,01|-1,14|-0,01|-0,04| 0,09 0,05| 0,11| 0,04| 0,13| 0,07 -0,02
2023, Bi 0,00| 0,00 0,00| 0,00 0,00f 0,00| 0,00/ 0,00, 0,00| 0,00f-0,03| 0,19| 0,00| 0,00| 0,00 0,00| 0,00| 0,00|-0,03| 0,00 0,00

For att en linjar modell ska fungera tillfredsstallande bor skillnaderna mellan lanen (kolumnerna) inte vara alltfor stora. | detta fall ser vi dock att kolumn 12
(Stockholms lan) ar 2023 har ett interceptvarde pa —1,14 (dvs. interceptet minskar med 114 procent om denna matpunkt exkluderas) samt en lutningskoefficient pa
0,19 (dvs. lutningen 6kar med 19 procent vid exkludering av denna matpunkt). Dessutom ar det endast tre matpunkter dar lutningen skiljer sig fran 0. Motsvarande
monster som ar 2023 ser vi aven Ovriga tre ar. Denna tydliga skillnad mellan lanen innebar en risk eftersom det kan leda till stora fel i modellen om en linjar modell
anvands i var modellering. Transfer learning-metoden tillater visserligen bias, men ar samtidigt mindre kénslig &n en linjar modell vid en daligt anpassad modell.

Transfer learning ar mer motstandskraftig mot influencers. Detta beror pa att Transfer learning-metoden inte kraver antagandet om en linjar modell.
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Kort sammanfattning:

e Resultaten av Relativ effektivitet fran bootstrapping visar att TL &r mer effektiv
avseende varians jamfort med RVU.

e Vihar sett att TL och MX ger lagst ARRMSE 6ver lag vid jamforelse av samtliga fem
metoder (endast RVU som kélla, endast Mobilnatsdata som kalla, LP, TL, MX) fran
bootstrapping.

e MX-metoden ar mer kanslig, och darav mer riskabel, &n TL eftersom den paverkas
relativt mycket vid exkludering av matvarden for de tre lan med flest antal resor.

e Utifran visuell analys av Figur 11, Figur 12, Figur 13 och Figur 14 samt analys av
Tabell 9 ser vi att vi inte kan ta med oss den linjara modellen i var modellering.

e | bdrjan av avsnittet sag vi att de tva datakallorna skiljer sig at avseende antal resor
samt fordelningen av resor per inom lan. Det betyder att linjar modellering kan vara
olamplig.

Med hansyn till dessa resultat beddémer vi att Transfer learning (TL) ar den mest lampliga

implementeringsmetoden for skattning av antal resor brutet pa lan.

| Figur 15 presenteras antal resor per lan for respektive metod och kalla for ar 2023. TL har
valts som metod for resor per inom lan. Observera att resorna i metoderna viktats till
Mobilnatsdatas totalt antal resor, i likhet med vad som gjordes i avsnitt 0. En diskussion om av
valet av kalla for totalt antal resor finns i kapitel 6.
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Figur 15. Antal resor per lin for de tva killorna samt for de tre metoderna, viktat till Telias antal resor totalt. Ar
2023.
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5.3 Korrelation mellan RVU och ovrig
statistik

| avsnitt 3.1 och Figur 1 sag vi att korrelationen mellan RVU och Mobilnatsdata var valdigt lag
sett till den arliga utvecklingen av antal resor. Det ar dock svart att séga vilken av kurvorna
som visar den mest rimliga utvecklingen. Med Mobilnatsdata gar det inte att dela upp resandet
pa fardsatt. Fér RVU ar det mojligt att dela upp resorna pa fardsatt och det finns andra kallor
att jamfora med. For fardsatten buss, tunnelbana och sparvagn finns officiell statistik éver
pastigningar. Eftersom en delresa i RVU kan innehalla flera pastigningar ar det férvantat att
nivaerna ska skilja sig at. Jamfor vi utvecklingen for pastigningar fran och med 2019 med
RVU:s uppgifter om delresor ser vi en forvantad skillnad i antal resor, men kurvorna korrelerar
bra med varandra (korrelationen ar 0,99), se Figur 16.
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Figur 16. Antal delresor i RVU och pastigningar enligt Regional kollektivtrafik i miljoner, aren 2019-2023.

Aven kérstrackorna enligt den officiella statistiken, som bygger pa uppgifter fran besiktningar
av fordonsflottan, foljer utvecklingen av korstrackor med personbil enligt RVU (korrelationen ar
0,73), se Figur 17.
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Figur 17. Kord stracka med personbil som férare enligt RVU och korstrackor enligt den officiella statistiken,
aren 2019-2023. Miljarder km.
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Orsaken till att resandet enligt RVU inte har 6kat s& mycket efter pandemin beror framfor allt
pa minskat resande med cykel och till fots. For dessa fardsatt har vi dock ingen annan kélla att
jamfora med for att se om utvecklingen verkar rimlig. Daremot ser vi en rimlig utveckling for de
andra stora fardsatten, personbil och kollektivtrafik.

Under antagandet att RVU visar korrekta andelar for olika fardsatt gar det att skapa index 6ver
hur resandet utvecklat sig enligt annan officiell statistik (haddanefter kallat index for officiell
statistik). For att skapa index for officiell statistik antas antal personkilometer med bantrafik,
pastigningar med regional kollektivtrafik, kdrstrackor i personbil och inrikes passagerare med
flyg under 2019 motsvara andelen delresor med tag, regional kollektivtrafik, personbil och flyg
enligt RVU fér samma ar (se Andel exklusive annat i Tabell 10). Korstrackor for personbil far
saledes en stor inverkan pa indexet for officiell statistik (79,4 procent) medan inrikes flyg far
en liten inverkan (0,3 procent).

Eftersom vi saknar officiell statistik for gdng och cykel kommer indexet for officiell statistik inte
ta hansyn till férandringar i resandet med dessa fardsatt, trots att det star for en relativt stor
del av resandet (30,3 procent). Det innebar att det finns en relativt stor osékerhet i indexet for
officiell statistik.

Tabell 10. Fardsattens andelar enligt RVU 2019.

Fardsatt Andel Andel exklusive annat

Tag 3,4% 4,8%
Regional kollektivtrafik 10,8% 15,4%
Personbil 55,3% 79,4%
Flyg 0,2% 0,3%
Annat 30,3%

Nar indexet for officiell statistik jamférs med utvecklingen av antal resor enligt Mobilnatsdata
ar korrelationen relativt hog (0,98). Vi har aven hog korrelation mellan indexet for officiell
statistik och RVU exklusive annat fardsatt an tag, regional kollektivtrafik, personbil och tag
(0,90).

Daremot korrelerar RVU daligt med 6évriga index om samtliga fardsatt ingar, med en
korrelation pa —0,21. Mellan RVU, dar samtliga fardsatt ingar, och Mobilnatsdata ar
korrelationen —0,09, se Figur 18.
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Figur 18. Utveckling for resandet enligt index (2000=100) perioden 2020-2023.

Att RVU stammer relativt bra med Ovrig jamforbar statistik avseende trafikslag tyder pa att
RVU ar en god kalla for att folja utvecklingen fér resandet.

| Mobilnatsdata har vi, som vi tidigare konstaterat, inte tillgang till vare sig fardsatt eller syfte
med resan. Utifran antagandet att RVU fangar fléden for fardsatt pa ett med verklighet
Overensstammande satt har vi valt att anvanda RVU:s andelar for att beskriva resvolymer per
fardsatt, arligen.

Aven syfte med resan publiceras i RVU, och denna indelning haller standarden fér officiell
statistik. Darfér har vi valt att anvanda RVU:s andelar for att beskriva resvolymer per syfte och
ar. Fardsatt och syfte har darmed fatt RVU:s andelar och dessa andelar har vi, liksom vi gjort
for brytningar pa manad och lan, viktat till Mobilnatsdatas antal resor totalt per ar. Den
metoden kallar vi fér en rak upprakning.
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6 Diskussion och slutsatser

| kapitel 5 har vi analyserat de mest Iampade implementeringsmetoderna for nedbrytning av
materialet pa manad och lan. Resultaten fran analyserna visade att metoder som kombinerar
de tva datakallorna gav mer stabila resultat jamfért med att anvanda datakallorna separat.

For nedbrytning per manad visade analyserna att en robust blandad modell, som kombinerar
Transfer learning med skattningar i en linjar blandad modell, gav de basta resultaten for att
skatta antal resor med bada datakallorna. Se avsnitt 0 for analyserna.

For nedbrytning pa lan visade det sig daremot att Transfer learning-metoden, da den anvands
enskilt och inte tillsammans med en linjar blandad modell, var mest lampad for att skatta antal
resor med bada datakallorna. Se avsnitt 5.2 for analyserna. Datat nedbrutet pa Ian, till skillnad
fran data nedbrutet pa manad, innehaller influencers som skulle paverka en linjar blandad
modell relativt mycket. Vi bedomer darfér att det ar en sakrare metod att anvanda oss av
endast Transfer learning vid nedbrytning pa lan, sakrare i den mening att inte riskera lika stora
skattningsfel i modellen som det kan bli med en linjar modell i det fallet.

Utover nedbrytning pa tid och geografi har vi i projektet aven delat in antal resor pa fardsatt
och syfte, genom att kombinera de tva datakallorna. Vi har konstaterat att det ar maojligt att
redovisa fardsatt och syfte med hjalp av RVU och som vi sedan kan kombinera med
Mobilnatsdata. Genom en rak upprakning kombinerar vi RVU:s andelar med det totala antalet
resor fran Mobilnatsdata for att beskriva resor per fardsatt och syfte. Se avsnitt 5.3 for
analyserna.

Vi har kommit fram till att antal resor per ar beskrivs av Mobilnatsdata i den kombinerade
datamodellen. Ett argument for att anvanda Mobilnatsdata som kalla att vikta upp resorna till
ar den bredare malpopulationen i Mobilnatsdata, som omfattar befolkningen fran 6 ar och
aldre jamfort med 6—-84 ar i RVU. Vi vet dock om att det finns fragetecken kring matningen i
Mobilnatsdata och vi finner den kallan som osakrare an var produkt RVU 6ver lag. Det ar aven
en "black box” for oss hur upprakningen till totalt antal resor i Mobilnatsdata skett. Vi betraktar
var redovisning som ett resultat av detta projekt som experimentell statistik och inte officiell
statistik. Vi har darfor valt att vikta till totalt antal resor baserat pa Mobilnatsdata och inte till
totalt antal delresor baserat pad RVU-data. Vi vill for statistikanvandare ocksa var tydliga med
skillnaderna mellan publiceringen fran detta projekt och den publicering som utgors av officiell
statistik i den nationella resvaneundersokningen, RVU for anvandaren. Det ar ocksa en orsak
till att vi inte anvander RVU-data for att vikta upp antal resor totalt.

Om vi i framtiden far tillgang till ytterligare mobilnatsdatakallor fran fler operatérer kan det vara
an mer fordelaktigt att anvadnda mobilnatsdata som kalla for att vikta till totalt antal resor. Ett
annat alternativ for att vikta till totalt antal resor kan vara att kombinera RVU och mobilnats-
data.

Det finns nackdelar med traditionella urvalsundersokningar, exempelvis sjunkande
svarsfrekvenser som bland annat bidrar till stérre osakerhetsmatt. Detta blir sarskilt
utmanande vid nedbrytningar av statistiken pa tidsperioder och geografi. En férdel med
Mobilnatsdata, férutsatt att den &r korrekt, ar att det stora dataunderlaget ger méjlighet till
nedbrytning av datamaterialet, och dar évertraffar Mobilnatsdata RVU. Vi ar medvetna om att
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det finns fragetecken kring Mobilnatsdata, som vi tidigare namnt, vilket ligger till grund for
nuvarande beslut att inte publicera statistik mellan geografiska platser.

Utifran slutsatserna innebar det att vi redovisar féljande nya tabeller:
a) Antal resor per manad
b) Antal resor per inom lan
c) Antal resor per fardsatt och syfte

Foljande metoder har anvants for skattningarna i respektive tabell:

a) en robust blandad modell (en MX-estimator) som kombinerar skattningar i linjar
blandad modell (LP) med Transfer learning (TL), vid nedbrytning p& manad.

b) en metod med Transfer learning (TL) vid nedbrytning pa lan.

c) enrak upprakning dar vi anvander RVU:s andelar vid nedbrytning pa fardsatt och
syfte.
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7  Publicering

Resultatet fran arbetet med att kombinera RVU med mobilnatsdata redovisas via den

visualiseringsplattform som Trafikanalys anvander for att publicera statistik i form av tabeller

och figurer, och finns pa foljande webbsida: www.trafa.se/transportmonster/RVU-
Sverige/kombinerade-mobilnatsdata-och-enkatdata-beskriver-resmonster-15129/

Vi redovisar resultatet i form av tabeller och figurer for ar 2020—-2023 med foljande

uppdelningar:

a) Antal resor per manad.

b) Antal resor per lan.

c) Antal resor per fardsatt och syfte.

Figur 19 visar ett skarmklipp fran publiceringssidan.

Ungefar 95 procent av alla resor har sin start- och slutpunkt inom ett och samma |an. Flest resor sker inom Stockholms 1&n och minst antal
resor pa Gotland. Antalet resor har dkat for varje ar under perioden 2020 till 2023. Ar 2023 hade saledes flest antal resor och dret da pandemin

brét ut, 2020, hade minst antal resor.

Tabell 1. Antal tusen resor inom lan per l&n. Ar 2020, 2021, 2022 och 2023.

Lan

Stockholms I&n
Uppsala lan
Sddermanlands lan
Ostergbtlands ldn
Jonkopings lan
Kronobergs l&n
Kalmar l&n
Gotlands lan
Blekinge l&n

Skéne lan
Hallands lan
Véstra Gotalands lan
Varmlands lan
Orebro ldn
vastmanlands ldn
Dalarnas lan
Gévleborgs l&n
Vasternorrlands lan
Jamtlands lan
Vasterbottens lan
Norrbattens lan

Riket

2020

1417 863

216140

154 059

315423

216 037

nzzan

139 404

50253

90915

989 284

222 323

097 589

195 468

1871 608

162918

197 D66

195787

161 677

74 869

155812

151 286

6499013

2021

1522583

250 596

193 263

312 309

216 167

129211

158 820

39190

110 871

910 291

201 296

176 475

192 964

182771

159 555

187 960

190 129

167974

96 156

223 681

146 302

6768 564

2022

1639991

215250

202928

311 685

281 781

133 287

199 384

58 400

90524

132181

209 623

184126

175013

180011

195 688

258116

205 870

175 456

105718

193 667

185049

7333747

1711320

275240

199119

326 308

237 960

149612

156 595

78070

96 935

1096774

224 244

1313 666

162 074

195446

165752

197 060

209 445

156 997

102 519

189919

171054

7416109

Figur 19. Skarmklipp ar 2025 fran den visualiseringsplattform som Trafikanalys anvander for att publicera
statistiken, dar publiceringen uteslutande har skett. Tabellen i bilden visar antal resor per lIan och ar med en

Transfer learning-metod (TL), aren 2020-2023.


http://www.trafa.se/transportmonster/RVU-Sverige/kombinerade-mobilnatsdata-och-enkatdata-beskriver-resmonster-15129/
http://www.trafa.se/transportmonster/RVU-Sverige/kombinerade-mobilnatsdata-och-enkatdata-beskriver-resmonster-15129/
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8 Arbetet framat

| framtiden vill vi fortsatta vidareutveckla statistiken. Bland annat kan det handla om att
inhAmta data fran fler mobilnatsoperatérer &n den enda operatoren, Telia, som har anvants i
detta projekt. Genom att inkludera fler operatorer skulle vi kunna korsvalidera mobilnatsdata
mellan olika operatorers data och RVU. Detta skulle inte bara ge en mer omfattande data-
mangd, utan aven 6ka robustheten i analyserna och ge battre forutsattningar for att skapa mer
detaljerad statistik av hogre kvalitet.

Ett utvecklingsomrade ar att mer sofistikerat nyttja mobilnatsdatas méjligheter att bryta ner
materialet i mer detaljerade uppdelningar samt att undersoka relationer mellan olika platser.
For att sékerstalla att denna nedbrytning ar genomfoérbar kravs ytterligare analyser av
kvaliteten pa mobilnatsdata.

Ett annat omrade for utveckling ar att battre integrera variabler fran RVU som inte finns i
mobilnatsdata, sasom fardsatt och syfte. Detta skulle dels omfatta att forbattra och forfina den
nuvarande metoden som vi har anvant oss av for att dela in resor i fardsatt och arende, dels
att lagga till fler dimensioner, exempelvis uppdelning av resor efter kon och alder.

Det kan komma att bli aktuellt att &ndra kallan for det totala antalet resor per ar, antingen
genom att anvanda data fran fler mobilnatsoperatorer eller genom att kombinera mobilnats-
data med RVU.

For att vidareutveckla och forbattra statistiken kravs ytterligare analyser samt utvardering av
de olika datakallorna.
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Tabellbilaga

Tabell 11. Lanen ordnade i bokstavsordning.

Nummer Lan

1 Blekinge lan

2 Dalarnas lan

3 Gotlands lan

4 Gavleborgs lan

5 Hallands lan

6 Jamtlands lan

7 Joénkoépings 1an

8 Kalmar lan

9 Kronobergs lan

10 Norrbottens lan

11 Skéne lan

12 Stockholms lan

13 Sédermanlands 1an
14 Uppsala lan

15 Varmlands lan

16 Vasterbottens lan
17 Vasternorrlands lan
18 Vastmanlands 1an
19 Vastra Goétalands lan
20 Orebro lan

21 Ostergétlands lan
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