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Streszczenie: Artykul prezentuje metody matematyczne zmierzajace do
uchwycenia zalezno$ci wigzby ruchu od predkosci Sredniej w obszarach
aglomeracji oraz warunkéw pogodowych. Uwzgledniono réwniez zalez-
nosci autoregresyjne. Uzyskane wyniki wskazuja na dominacje zjawisk
cyklicznych i sezonowosci nad wymienionymi czynnikami. Niemniej
jednak zastosowane metody analityczne odstaniaja inne, nieprzewidziane
zalezno$ci i moga stanowi¢ material do bezposredniej interpretacji przez
specjalistéw z dziedziny, jak réwniez punkt wyjscia do budowy bardziej
zlozonych i adekwatnych modeli predykeyjnych. Artykul prezentuje row-
niez analiz¢ i modelowanie zachowan kierowcéw na autostradzie w obli-
czu utrudnien wynikajacych z planowych prac remontowych.

Stowa kluczowe: wiezba ruchu, modelowanie ruchu, modelowanie

podroézy.

Wprowadzenie

Wiezba ruchu, czyli liczba podrézy pomiedzy rejonami
transportowymi, jest obecnie pojeciem kluczowym dla r6z-
norodnych zadari analitycznych i inzynierskich w transporcie.
Precyzyjne informacje o podrézach pozwalaja na efektyw-
ne biezace zarzadzanie ruchem oraz warunkuja racjonalne
prowadzenie inwestycji infrastrukturalnych. Te same dane
umozliwiaja tworzenie poprawnych modeli ruchu: makro-
ekonomicznych, dekomponujacych ruch wedlug przyjetych
zalozeni oraz mikroekonomicznych, agregujacych decyzje
transportowe gospodarstw domowych i przedsi¢biorstw {11.

Celem artykulu jest zaprezentowanie technik analizy
i obrazowania danych o ruchu, umozliwiajacych wykrycie
nieznanych dotad zaleznosci i ostatecznie prowadzacych do
konstrukcji statystycznych modeli ruchu.

Punktem wyjscia do rozwazan jest wi¢zba ruchu (orzgin-
~destination matrix). Pojecie to w piSmiennictwie naukowym
réwnie czesto odnosi sie do ruchu drogowego, jak do ruchu
w sieci komputerowej. Do niedawna w obu dziedzinach
stosowano rowniez podobne instrumentarium w celu wy-
znaczenia wigzby ruchu, wykorzystujac model grawitacyj-
ny. W modelu tym przyjmuje sie, ze catkowity ruch wycho-
dzacy z obszaru rozklada si¢ na obszary docelowe propor-
cjonalnie do udzialu ruchu przychodzacego w tych
obszarach do ogétu ruchu przychodzacego {2,31. Model byt
adekwatny do dostepnych metod pomiarowych, z reguly
ograniczajacych sie do obserwacji tacznego ruchu na grani-
cach obszaréw sieci transportowej lub komputerowej.

Z czasem Srodki techniczne dostepne w obu dziedzinach
ulegly zréznicowaniu, adekwatnie do postepu technologii.

! OTransport Miejski i Regionalny, 2019. Wklad autoréw w publikacje: M. Kamola
50%, J. Wesolowski 50%.
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Estymacja macierzy ruchu komputerowego wcigz opiera si¢
na zbiorczych statystykach wolumenu danych obshuzonych
przez routery brzegowe (odpowiedniki ulic wylotowych z re-
jonéw transportowych). Z uwagi na wykladniczy trend
wzrostowy ruchu, niemozliwa jest rejestracja zrodla i prze-
znaczenia wszystkich pakietéw; niekiedy zbiera si¢ niewiel-
ka ich prébke (ponizej 19%). Dodatkowo, o ile pewnym ula-
twieniem w dalszej analizie sa znane, deterministyczne tra-
sy ruchu, o tyle istotnym utrudnieniem pozostaje natura
przeplywéw traktowanych jako szeregi czasowe, wykazuja-
ce silne samopodobiefistwo i opisywanych tzw. ciezkoogo-
nowymi rozkladami prawdopodobiefistwa {4,51.

W przypadku ruchu drogowego wydaje sie, ze dostep-
no$¢ nowych technologii zbierania danych rosta szybciej niz
samo natezenie ruchu, skutkujac powiekszaniem sie mozli-
wosci stosowania nowych technik akwizycji i analizy danych.
Wiodaca role odegral rozwoj sieci komérkowych, umozliwia-
jacych najpierw zgrubna lokalizacje pojazdéw z wykorzysta-
niem techniki trilateracji, a nastepnie, w polaczeniu z GPS
i transmisja pakietowa, pelny i dokladny monitoring przejaz-
déw drogowych srodkéw lokomociji. I cho¢, podobnie jak dla
sieci komputerowych, zbierane dane dotycza tylko pewnego
podzbioru ogdlnej liczby przejazddw, zostaly ogdlnie uznane
za wystarczajgco reprezentatywne [6}.

Model wyboru trasy alternatywnej w ruchu dalekobieznym
Dzieki powszechnemu wykorzystywaniu technologii mo-
bilnych oraz bardzo duzej liczbie uzytkownikéw systemu
Yanosik w Polsce, narzedzia, ktérych przeznaczeniem z na-
tury jest wymiana informacji drogowej pomiedzy kierow-
cami, staja sie rowniez bogatym zrédlem danych przydat-
nych do modelowania i zarzadzania ruchem, np. w takich
procesach jak planowania remontéw drdg i prognozowanie
rozkladu ruchu na drogach alternatywnych. Przykladem
takiego wykorzystania danych pochodzacych z urzgdzen
mobilnych jest analiza ruchu na autostradzie A4 w cza-
sie przeprowadzanego na niej remontu pomiedzy wezlami
Opole Poludnie i Krapkowice. Analiza miala na celu zna-
lezienie odpowiedzi na pytanie: ,Jakie warunki ruchu na
remontowanym odcinku sktaniaja kierowcéw do przejazdu
trasa alternatywna?”. Analizie poddane zostaly probki GPS
generowane przez uzytkownikéw systemu Yanosik od po-
niedziatku do piatku w dniach 14—-18 maja 2018 roku. Do
zbadania predkosci wyznaczone zostaly trzy poligony po-
miarowe: pierwszy przed weztem Opole Poludnie, drugi to
odcinek prowadzonych prac w okolicach wezta Krapkowice,
a trzeci to odcinek przed Gliwicami, por. rysunek 1.
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Rys. 1. Poligony pomiarowe na autostradzie A4

Na rysunku 2 przedstawiono wykres $rednich predkosci
godzinowych oraz procentowy udzial kierowcow, kedrzy zde-
cydowali sie opusci¢ autostrade A4 i przejechali do poligonu
trzeciego droga alternatywna. Innymi stowy jest to odsetek
wszystkich kierowcéw korzystajacych z systemu Yanosik, kté-
rzy w badanych dniach znalezli sic w poligonie numer jeden
i trzy, a nie odnotowano ich obecno$ci w poligonie numer dwa.

Predkos¢ érednia
Odsetek kierowcow

o
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== $rednia predkos¢ w poligonie nr 2 [km/h] === Odsetek kierowcéw, ktérzy wybrali trase alternatywng

Rys. 2. Warunki drogowe i decyzje kierowcow w ujeciu godzinowym

W zwiazku z powyzszym wnioski z przeprowadzonej
analizy préobek GPS sa nastepujace:

a. pierwszy zauwazalny spadek sredniej predkosci przejaz-
dowej (0 10 km/h) przez remontowany odcinek A4 po-
jawia sie wraz z poczatkiem porannych szczytéw komu-
nikacyjnych w godzinach od 7:00 do 9:00;

b. kolejny wzrost zainteresowania trasami alternatywnymi
pojawia si¢ o godz. 17:00, kiedy srednia predkosé spada
do najnizszego poziomu, czyli 55 km/h;

c. od godziny 18:00 predko$¢ zaczyna wzrastaé do prawie
90 km/h, jednak prawdopodobna obawa kierowcéw
przed poruszaniem sie z predkoscia 50 km/h, jak to
mialo miejsce po godz. 15:00, powoduje, ze zaintereso-
wanie trasami alternatywnymi trwa az do godz. 22:00.

Mozna modelowaé decyzje kierowcoéw w tej sytuacji za
pomoca prostego modelu regresyjnego. Na rysunku 3
przedstawiono te same odsetki kierowcéw jadacych droga
alternatywna, ale w funkgji biezacego bilansu czasu przejaz-
du autostrada i drogami alternatywnymi. Rysuje si¢ oczywi-
sta zalezno$¢, przyblizona na rysunku prosta regresji.

Rys. 3. Model regresyjny decyzji o ominieciu korka na autostradzie

Analiza wigzby ruchu w aglomeracji

W analizie wiezby ruchu miejskiego postugujemy sie¢ za-
gregowanymi danymi o przejazdach, pochodzacymi z sys-
temu Yanosik oraz systemu monitoringu floty dostarcza-
nego przez Neptis SA. Dane obejmuja przejazdy pomiedzy
wybranymi arbitralnie 29 rejonami transportowymi, tj. 18
dzielnicami Warszawy oraz 11 okolicznymi gminami, por.
rysunek 4. Uwzglednione gminy podwarszawskie wykazu-
ja silne zréznicowanie pod wzgledem gestosci zaludnienia,
odleglosci od centrum, cen nieruchomosci, dominujacej
funkcji uzytkowej (mieszkalna, przemystowa, handlowa,
rekreacyjna). Aby zapewni¢ odpowiednia liczno$¢ danych
w kazdej godzinie, ograniczono sie do przejazdéw rozpo-
czetych w godzinach od 6:00 do péinocy. Odtad, uzywa-
jac terminu ,,godzina przejazdu”, bedziemy odnosili sie do
najpozniejszej pelnej godziny, po ktérej rozpoczal si¢ prze-
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Rys. 4. Rejony transportowe uwzglednione w analizie wigzby ruchu
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jazd. Rozpatrywane dane obejmujg okres od 1 lutego do 30
kwietnia 2018 roku. W tym okresie nie wystapily powazne
zmiany w stolecznej sieci transportowej ani inne szczegdl-
ne wydarzenia, ktdre moglyby generowa¢ anomalie ruchu.
Rozpatrywane dane obejmuja wszystkie srodki lokomocji,
ktérych kierowcy lub pasazerowie korzystali z aplikacji
Yanosik. W naszej analizie odstepujemy wigc nieco od kla-
sycznego, czterostadiowego modelowania [3}, wymagaja-
cego podzialu podrézy na kategorie srodkéw transportu.
Podzial taki jest mozliwy za pomoca algorytméw firmy
Neptis.

Na rysunku 5 przedstawiono pogladowo wiezbe ruchu
dla calosci danych o podrézach w postaci kwadratowej mo-
zaiki. Kolor elementu w kolumnie 7 oraz wierszu ; odpo-
wiada logarytmowi z ogélnej liczby odnotowanych przejaz-
déw z rejonu transportowego 7 do ;. Bardziej nasycone ko-
lory odpowiadajg wiekszemu natezeniu ruchu. Nawet
pobiezna ocena wykresu pozwala stwierdzi¢ co najmniej,
ze: 1) natezenie ruchu jest bardzo zréznicowane, 2) wigzba
ruchu ma praktycznie postaé macierzy symetrycznej, 3)
elementy na przekatnej (tj. ruch lokalny) dominujg nad ru-
chem wychodzacym w réznym stopniu. Pomijajac dwa
pierwsze spostrzezenia, dos¢ oczywiste dla ruchu drogowe-
go, mozemy sprawdzié, jak ma si¢ udzial ruchu lokalnego
do wybranego innego czynnika, np. szacunkowej odleglo-
$ci rejonu od centrum aglomeracji. Wyniki przedstawiono
w postaci wykresu punktowego na rysunku 6.

Réwniez tutaj ocena jakoSciowa wykresu niesie kolejne
istotne spostrzezenia. Zasadniczo udzial ruchu lokalnego
w rejonach rosnie wraz ze wzrostem odleglo$ci od centrum,
co dotyczy nie tylko gmin lezacych na peryferiach analizo-
wanego obszaru, lecz réwniez tych wewnatrz (np. Bialoleka,
Bemowo, Ursynéw). Zaleznos¢ ta nie wynika zatem z nie-
kompletnosci modelu na brzegach, ale prawdopodobnie
z malejacej motywacji do podrézy. Motywacja ta jest zresz-
ta zdeterminowana innymi, nieuwidocznionymi czynnika-
mi, wyraziscie dzielacymi rejony w odleglosci 15-20 km na
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Rys. 5. Wigzba ruchu dla catosci danych
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Rys. 6. Odsetek ruchu lokalnego w zaleznosci od odlegtosci rejonéw od centrum Warszawy

mocno (Ozaréw, Piaseczno, Lomianki) i stabo autonomicz-
ne (Jézeféw, Konstancin, Izabelin, Wesola, Sulejéwek).
Typowanie tych czynnikéw i stawianie ogélniejszych hipo-
tez na podstawie analizy jedynie tej aglomeracji byloby ry-
zykowne; niemniej jednak przedstawione, proste metody
wizualizacji u§wiadamiajg takie zaleznosci.

Bilans ruchu

Wréémy teraz do spostrzezenia o symetryczno$ci wiezby
ruchu. Wynika ona w sposéb naturalny z faktu, ze podr6z-
ni, a wiec i $rodki podrézowania, ostatecznie powracajg
do swoich pierwotnych lokalizacji. (W przypadku ruchu
w sieci komputerowej taka sytuacja z reguly nie ma miej-
sca). Wiezba ruchu z rysunku 5 przedstawia zatem ruch
praktycznie zupelnie zbilansowany. Wiemy jednak skadinad,
ze poszczegblne rejony maja zréznicowany charakeer, ktéry
bedzie manifestowal si¢ w wigzbie ruchu sporzadzonej dla
pewnego podzbioru przejazdéw. Proponujemy, aby do wy-
znaczenia przedzialu godzin przejazddw, keérych uzyjemy do
sporzadzenia specyficznej wiezby ruchu, wykorzystaé naste-
pujacy wskainik bilansu przejazdiw dla rejonu w godzinie:

0=~ 3o~ 3o+ T
J J j J

gdzie: aj to liczba przejazdow z rejonu 7 do j wykonanych
w godzinach do # wlacznie, a g to analogiczna liczba prze-
jazdéw wykonanych w godzinach naste¢pujacych po . Dwie
pierwsze sumy w powyzszym wzorze skladaja sie wiec na
bilans ruchu do godziny ¢, a dwie pozostale na bilans ru-
chu w pozostalym czasie. W godzinach porannych i wie-
czornych bilans ten jest bliski zeru, co wynika z symetrii
wiezby ruchu. Natomiast w ciagu dnia jest réwny saldu
przejazddw, tj. réznicy pomiedzy przyjazdami do a wyjaz-
dami z rejonu 7.

Na rysunku 7 zestawiono przebieg bilanséw dla wszyst-
kich rejonéw i godzin przejazdéw, poczawszy od 7:00.
(W celu lepszej wizualizacji wykreslono pierwiastki kwa-
dratowe z bilanséw, z zachowaniem pierwotnego znaku).
Rejony z ujemnym dziennym bilansem szczytowym to ty-
powe ,sypialnie” (Bialoleka, Piaseczno, Bemowo); rejony
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Rys. 7. Wizualizacja wskaznika bilansu przejazdow (o$ rzgdnych w skali nieliniowej) w kolej-
nych godzinach dnia. Legenda uporzadkowana wg bilanséw z godz. 7:00

z bilansem silnie dodatnim pelnia funkcje osrodkéw pracy,
kultury, wypoczynku (Srédmiescie, Mokotéw, Wlochy).
W $rodku zestawienia mozna znalez¢ stosunkowo ludne
dzielnice, ktérych bilans oscyluje wokoél zera (Bielany,
Ursynéw). Moze to $wiadczy¢ o zréwnowazonym wystepo-
waniu funkcji mieszkaniowych i biznesowych, co jednakze
nie musi przekladaé sie na duzy odsetek ruchu lokalnego,
por. rysunek 6, gdzie jest widoczna réznica blisko 10% na
korzys¢ Ursynowa wzgledem Bielan.

Analiza wykresu pozwala na szacunkowe ustalenie pory
dnia, w ktérej, w wiekszosci rejondéw obserwujemy maksi-
mum warto$ci bilansu przejazdéw. Jest to godzina 11:00 —
dla tej godziny maksimum bilansu obserwujemy az w 12
rejonach transportowych. W siedmiu rejonach godzina
maksimum bilansu wypada wczesniej (Ozaréw, Raszyn,
Targéwek, Sulejéwek, Konstancin, Piaseczno, Praga-Pin.),
a w dziesieciu — p6zniej (Izabelin, Ursynéw, Wilandw,
Praga-Pid., Srédmiescie, Wawer, Bielany, Wola, Ochota,
Bemowo). W dalszych rozwazaniach uwzglednimy wiec
tylko przejazdy zaobserwowane do poludnia, gdyz w tym
okresie dobrze artykuluja sie réznice w charakterze po-
szczegblnych rejondw.

Segmentacja dat

Zasadnicze zagadnienie badawcze polega na wskazaniu
przyczyn ksztaltujacych wiezbe ruchu, czyli na opracowa-
niu modelu matematycznego zdolnego, na podstawie tych
przyczyn, przewidzie¢ liczbe przejazdéw pomiedzy rejona-
mi w nieodleglej przyszlosci. Pierwsza trudnosé zwigzana
z modelowaniem polega na wytypowaniu mierzalnych,
hipotetycznych czynnikéw determinujacych wigzbe ruchu.
Kolejna to dobér klasy modeli, np. linowych, neurono-
wych, i ich ewentualnego polaczenia. Pokusa stworzenia
modelu uwzgledniajacego wszelkie dostepne informacje
podlega naturalnym ograniczeniom wynikajacym z liczby
dostepnych danych ruchowych oraz z grozby stworzenia
modelu przeuczonego, tj. dobrze dopasowanego do danych
historycznych, ale pozbawionego cech generalizacji i wsku-
tek tego niezdolnego do wykonywania sensownych pre-

dykgji. Dlatego tez postanowilismy ograniczy¢ rozwazania
do modeli prostych, kladgc nacisk na nalezytg selekcje uzy-
tych danych i ich wizualizacje.

Pierwszy etap selekcji polegal na ograniczeniu zbioru
danych do przejazdéw porannych. Nastepny wynika z ogdl-
nej wiedzy o zréznicowaniu motywacji do podrézy w zalez-
nosci od dnia tygodnia. W zwigzku z tym proponujemy
nastepujacy podzial dat na klasy:

1. niedziele i Swicta wolne od handlu — podréze o charak-
terze towarzyskim, edukacyjnym i rekreacyjnym,;

2. niedziele handlowe oraz soboty — jw. plus domniemany
udzial podrézy w celu dokonania zakupéw lub ogledzin;

3. dni bezposrednio po $wiatecznych oraz poniedziatki —
dni wzmozonych przyjazdéw do Warszawy w celach za-
wodowych;

4. dni robocze przed Swietem oraz piatki — dni wzmozo-
nych wyjazdéw weekendowych;

5. dni pozostate — pospolite dni robocze.

Zasadno$¢ takiego podzialu mozna sprawdzi¢ zgrubnie
poprzez poréwnanie wspolczynnikéw zmiennosci (¢j. ilora-
zu odchylenia standardowego i $redniej liczby przejazdéw
w godzinie) dla ruchu niepodzielonego oraz dla podzielone-
go na klasy. Wsp6lczynnik ten dla ruchu niepodzielonego
wynosi okolo 0,79 i maleje do okolo 0,77 w klasach 3 i 4.
Wynika stad w szczegdlnosci, ze przejazdy w dni robocze
charakteryzuja sie nieco mniejszg zmiennoscia na tle ogdtu
i dlatego kolejne rozwazania bedziemy prowadzi¢ dla nich.

Zmienne obja$niajace

W zadaniu budowy modelu wiczby ruchu bedziemy mieli
do dyspozycji nastepujace zmienne objasniajace, tj. pomia-
ry czynnikéw potencjalnie determinujacych liczbe przejaz-
déw w kolejnych godzinach:

e srednie predkosci pojazdéw w poszczegdlnych rejo-
nach transportowych i godzinach;

e historyczne dane pogodowe ze stacji meteorologicz-
nej Okecie: temperature odczuwalna, stopiefi za-
chmurzenia oraz wielko$¢ opadu — réwniez w po-
szczegblnych godzinach.

W celu sprawdzenia stopnia zaleznosci elementéw wiez-
by ruchu od ww. czynnikéw wyznaczono macierz wspélczyn-
nikéw korelacji Pearsona, ktérej fragment prezentuje rysu-
nek 8. Pojedyncza probka danych dotyczy liczby podrézy lub
warto$ci zmiennych objasniajacych w konkretnej godzinie;
statystyki wyznaczono dla 216 prébek. Przedstawiona ma-
cierz korelacji obejmuje gléwnie kierunki ruchu wychodzace-
go z Piaseczna, ktore, zachowujac charakter typowego zrodla
ruchu porannego (por. rys. 7), wykazuje jednocze$nie zaska-
kujaco duzy udzial ruchu lokalnego (por. rys. 6). Rysunek 8
uwidacznia przede wszystkim staba i niespdjna zaleznos¢ ge-
nerowanego ruchu od czynnikéw pogodowych. Zauwazmy,
ze na najistotniejszych kierunkach dosrodkowych (na
Mokotéw, Ursynéw i do Srédmiescia) obserwujemy dos¢ sil-
ng pozytywna korelacje natezenia ruchu z predko$ciami
srednimi w dzielnicach centralnych i pobliskich Piasecznu.
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Rys. 8. Macierz korelacji Pearsona wszystkich zmiennych objasniajacych z liczbg przejazdow na
wybranych relacjach. Odcienie czerwieni odpowiadajg dodatnim wspdtczynnikom korelacji,
odcienie granatu — ujemnym. Natezenie barwy odpowiada modutowi wspdtczynnika korelacji

Na kierunkach obwodowych (z Piaseczna do Konstancina,
Raszyna i Wloch) analogiczne korelacje maja wartosci zdecy-
dowanie ujemne lub bliskie zeru. Korelacja danych nie
$wiadczy o przyczynowosci zmiennych objasniajacych. Nie
odpowiada w szczegdlnosci na pytanie: czy dobre warunki
ruchu w centrum okazuja sie dodatnio skorelowane z ru-
chem dosrodkowym z Piaseczna, poniewaz stymuluja popyt
— a zatem wplywaja na podjecie decyzji — czy raczej umozli-
wiaja wjazd wigkszej liczby pojazdéw — a zatem determinujg
sposob wykonania decyzji? Odpowiedz na to pytanie wymaga
glebszej analizy; poniewaz stabe skorelowanie wi¢zby z czyn-
nikami pogodowymi znamionuje nieelastycznos¢ ruchu, to
obserwowane korelacje z predkosciami $rednimi sa zapewne
tylko artefaktem wprowadzonym przez uklad transportowy
miasta.

Sktadowe gltéwne

Analiza pelnej macierzy korelacji, jak na rysunku 8, po-
zwala na wychwycenie istotnych powigzan elementu wigz-
by z bardzo wieloma czynnikami zewnetrznymi i pozostaje
niewatpliwie cennym narzedziem w eksperckiej ocenie sy-
tuacji. Jednak ta sama wielo$¢ zmiennych objasniajacych
utrudnia budowe¢ modeli matematycznych. W takiej sy-
tuacji mozna zastosowaé redukcje przestrzeni czynnikéw
zewnetrznych poprzez analizg glownych sktadowych (PCA —
principal component analysis), ktéra polega na liniowym prze-
ksztalceniu pierwotnej przestrzeni zmiennych objasniaja-
cych w nowa przestrzen. Zmienne objasniajace po transfor-
macji do nowej przestrzeni staja sie gldwnymi sktadowymi.
Gléwne skladowe sa nieskorelowane — nie dubluja informa-
gi i dlatego wystarczy wykorzystac kilka najwazniejszych,
aby dobrze opisa¢ oddzialywanie czynnikéw zewnetrznych.
Skladowe gléwne powstaja jako liniowe kombinacje orygi-
nalnych czynnikéw dobrane tak, aby maksymalnie wyko-
rzystaé informacje w nich zawarta.
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Tabela 1
Wspotczynniki przeksztaicenia zmiennych objasniajacych
w trzy najwazniejsze sktadowe gtowne
1. sktadowa gtowna 2. sktadowa gtowna 3. sktadowa gtowna
0.235 Bielany 0.326 Srodmiescie -0.40 temperatura odczuwalna
0.230 Ursynow -0.32 Zabki 0.330 Piaseczno
0.228 Praga-Potudnie -0.30 Targowek 0.319 Konstancin
0.225 Wtochy 0.293 Ochota 0.298 Nieporet
0.221 Mokotow -0.26 Biatofgka -0.28 Praga-Pétnoc
0.219 Wawer 0.237 Mokotow -0.26 Ursus
0.213 Wola 0.218 Wilanow 0.261 Marki
0.205 Zoliborz -0.21 Sulejowek -0.20 Ozarow
0.203 Wilanéw -0.20 tomianki -0.19 Zoliborz
0.203 Rembertow 0.196 Wola -0.19 Targowek
0.201 Praga-Pdtnoc -0.19 Wesofa 0.169 Raszyn
0.190 Ursus 0.180 Konstancin 0.167 Sulejowek
0.189 Ochota -0.16 Rembertow -0.15 Wola
0.188 Jozefow -0.16 Jozefow -0.14 Praga-Potudnie
0.186 Raszyn 0.159 Ursynow 0.121 Srédmiescie
0.180 Srodmiescie 0.158 Praga-Potudnie 0.120 Jozefow
0.175 Izabelin -0.14 Nieporet -0.11 zachmurzenie
0.172 Bemowo -0.13 Wawer -0.09 Wiochy
0.167 Piaseczno -0.12 Bemowo -0.08 Wawer
0.166 Konstancin 0.128 Wiochy 0.075 Wilanéw
0.165 tomianki 0.117 temperatura odczuwalna | 0.074 Izabelin
0.158 Ozarow 0.112 Raszyn -0.07 Bielany
0.149 Nieporet 0.083 Zoliborz 0.070 Wesota
0.144 Biafoteka -0.08 Piaseczno -0.06 Zabki
0.143 Zabki -0.07 Ursus 0.056 Biafoteka
0.141 Wesota -0.07 Praga-Pétnoc -0.04 Mokotow
0.122 Sulejowek -0.05 zachmurzenie -0.04 Bemowo
0.120 Targowek -0.05 Ozarow -0.03 Ursynow
0.103 Marki 0.027 opad 0.034 Ochota
-0.10 temperatura odczuwalna | -0.02 Izabelin -0.03 opad
0.026 zachmurzenie -0.01 Bielany -0.02 tomianki
-0.01 opad -0.00 Marki 0.000 Rembertow

Skutecznos¢ redukgji liczby zmiennych przez PCA oce-
nia si¢ na podstawie odsetka wariancji wszystkich wyzna-
czonych skladowych, jaki stanowi wariancja pierwszych
kilku sktadowych gltéwnych. W naszym przypadku 1 skta-
dowa gléwna ,objasnia” 47% ogdlnej wariancji — mozna
powiedzieé, ze zawiera w sobie prawie polowe uzytecznej
informacji w modelowaniu. Wariancja sktadowych drugie;
i trzeciej to odpowiednio 13% i 7% wariancji ogdlnej.
Zatem uzycie tylko trzech skladowych gléwnych zamiast
32 czynnikéw zewnetrznych wykorzystuje okoto 2/3 do-
stepnej informacji. Stopiefi tej kompresji zalezy wylacznie
od wzajemnego skorelowania czynnikéw zewnetrznych;
zdarzaja si¢ przypadki, w ktérych 1 skladowa gléwna za-
wiera ponad 80% ogélnej warianciji.

Stosowanie PCA uwalnia nas od nadmiaru wspélzalez-
nych czynnikéw zewnetrznych — z drugiej strony utrudnia
interpretacje uzyskanego modelu. O ile interpretacja mie-
szanki stanowiacej 1. skladowa gltéwna (por. tab. 1) nie na-
strecza probleméw — jest ona jakim§ agregatem predkosci
w rejonach (z dominacja rejonéw bliskich centrum aglome-
racji) oraz do$¢ nieistotnych przy nich danych pogodowych
— o tyle skfad kolejnych mieszanek jest trudny do oceny ja-
kosciowej. Do 2. skladowej wchodzg ze znakiem dodatnim
predkosci w rejonach centralnych, a z ujemnym predkosci
w rejonach peryferyjnych; mozna ja interpretowaé jako
szczegOlny rodzaj bilansu. W 3. skladowej widzimy nagla
wysoka pozycje temperatury oraz trudna do zinterpretowa-
nia mieszanke pozostalych predkosci. Trudnosci w interpre-
tacji wynikaja stad, ze kolejne skladowe gléwne tworzone sg
tak, aby wykorzystal informacje resztkowa z poprzednich
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etapéw PCA, niewykorzystang przez skladowe o wyzszej
randze. Dlatego PCA, podobnie jak wiele innych wspélczes-
nych technik modelowania (np. sieci neuronowe), za swoja
skutecznos¢ kaze placi¢ hermetycznoscia modelu zaleznosci.

Wprowadzajac istotne ograniczenie liczby zmiennych
zewnetrznych, PCA ulatwia réwniez prezentacje danych
w wygodny sposéb. Na rysunkach 9 i 10 przedstawiono
liczby przejazdéw z Pragi-Potudnie do Srédmiescia w funk-
gji 1. skladowej gléwnej. Uklad chmury punktéw wyraznie
$wiadczy o zaleznosci natezenia ruchu pomiedzy tymi dziel-
nicami i wartosci 1. skladowej gléwnej. Ewidentna korela-
¢ja nie oznacza jednak, ze natezenie ruchu jest determino-
wane zagregowang predkoscia w aglomeracji. Pokoloro-
wanie punktéw odpowiadajace poszczegblnym godzinom
szczytu porannego na rysunku 9 wskazuje, ze tutaj czynni-
kiem podstawowym jest dzienna okresowos¢ ruchu, a ob-
serwowane wstegowe ulozenie punktéw wynika raczej ze
specyfiki ukladu transportowego. Podobnie objawia sie
w tych samych danych sezonowos¢ roczna, por. rysunek 10.
Przy takim stopniu zdeterminowania wi¢zby ruchu czynni-
kami sezonowymi modelowanie wplywu dodatkowych
czynnikéw (np. pogodowych) musiatoby zostac przeprowa-
dzone dla waskiego podzbioru danych, co w sposéb natu-
ralny ogranicza sensownos¢ takiego przedsiewziecia z po-
wodu skapej liczby prébek uczacych.
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Rys. 9. Liczba przejazdow z Pragi-Pid. do Srodmiescia w funkeji 1. skiadowej gtownej.
Kolorami 0znaczono godziny dnia: 6:00, 7:00, 8:00, 9:00, 10:00
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Rys. 10. Liczba przejazdow z Pragi-Ptd. do Srodmiescia w funkeji 1. sktadowej giowne;.
Kolorami oznaczono miesiace: luty, marzec, kwiecien

Parametry modeli liniowych

Nawet jesli obserwowane czynniki zewnetrzne, takie jak
skladowe gléwne, nie stanowia pierwotnej przyczyny de-
cyzji o przejazdach, mozemy wykorzystywacd je wtdrnie do
budowy modeli prognostycznych. Zdecydowalismy si¢ wy-
korzystaé proste modele liniowe w postaci

Yy =Cy +c1xy +Ccxp ...,

gdzie y jest prognozowang warto$cig (wyjsciem modelu),
X, X,, ... to zmienne objasniajace (wejscia modelu), zsumo-
wane po pomnozeniu przez wspétczynnikic, ¢, ... — od-
powiednio. Model posiada tez wyraz wolny, ¢,. Moglibysmy
tez wykorzystaé wszechstronne modele nieliniowe, jak
i modele specjalizowane — por. np. nieliniowe modele
zaleznosci czasu podrézy pomiedzy miejscami zatrzyma-
nia {7}. Nie mamy jednak podstaw merytorycznych, aby
stosowal ktorykolwiek z modeli specjalizowanych, ani do-
statecznej liczby probek, aby stosowaé wieloparametrowe
modele nieliniowe. W naszej analizie ograniczymy si¢ do
modeli o dwu wejsciach.

Na rysunku 11 przedstawiono parametry modeli regre-
syjnych liczby przejazdéw do wybranych czterech warszaw-
skich dzielnic o dominujacym charakterze biurowym.
Wyjsciem modeli jest liczba przejazdéw w konkretnej rela-
¢ji + w godzinie w zaleznosci od wejs¢ — wartosci dwdch
pierwszych skladowych gléwnych zaobserwowanych w go-
dzinie # — 1. Mozna dostrzec nastepujace zjawiska:

e praktycznie wszystkie modele polozone sg w I ¢éw.

ukladu wspétrzednych, czyli wykazuja ten sam rodzaj
zaleznosci od skladowych gléwnych;
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Rys. 11. Potozenie modeli ruchu do wybranych czterech dzielnic Warszawy na ptaszczyznie
parametréw modelu regresji linowej. Wielko$¢ znacznikéw odpowiada jako$ci modelu mie-
rzonej statystyka R? uwzgledniono tylko modele dla ktérych R? >0,3. (a) Dzielnica
Sradmiescie, (b) Dzielnica Mokotéw, (c) Dzielnica Wola, (d) Dzielnica Wiochy
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e modele dostatecznej jakosci dotycza z reguly ruchu
z rejondéw sasiadujacych z dzielnica docelowa;

e sila uzaleznienia od skladowych gléwnych, tj. war-
to$¢ parametrow modelu, ro$nie wraz z ze wzrostem
odleglosci pomiedzy rejonem poczatkowym a dzielnicg
docelowa (por. np. Piaseczno, Bemowo, Praga-Pid.,
Wilanéw);

e istnieja wyjatki od powyzszych obserwacji, np. pery-
feryjne Bialoleka i Targéwek pozostaja do$¢ niezalez-
ne od skltadowych gléwnych.

Powyzsza analize mozna wykorzystaé¢ jakosciowo do
dalszego poszukiwania przyczyn zasygnalizowanych prawi-
dlowosci. Mozna réwniez wykorzystac ja ilosciowo do pro-
gnozowania wi¢zby ruchu w kolejnej godzinie na podsta-
wie biezacych obserwowanych predkosci w rejonach, bez
wnikania w istote modelu. To ostatnie podejscie zyskalo
duzg popularno$¢ w réznych dziedzinach; zauwazmy jed-
nak, ze modele nauczone maszynowo pozbawiajg uzytkow-
nikéw wgladu w przyczyny wystepowania okreslonego zja-
wiska. Jest to zrédlem dyskomfortu decydenta pragnacego
wniknaé w istote zjawiska — aby wplywaé na zjawisko, mo-
nitorowaé jego ewolucje, ksztaltowal jego postrzeganie
przez innych itp.

Podsumowanie

Zaprezentowane wyniki dowodza, ze dane o przejaz-
dach dotyczacych wylacznie uzytkownikéw systemu
Yanosik sa wystarczajaco reprezentatywne do tworzenia
wartosciowych, ogdlniejszych modeli matematycznych.
Wykorzystane przez nas niskowymiarowe liniowe mode-
le regresyjne sa adekwatne do liczby posiadanych danych
i wiedzy o naturze obiektu. Podjete préby modelowania
wiezby w weekendy nie doprowadzily do wytworzenia
sensownych modeli, gdyz ruch powstaly w kierunku
rejonéw o duzej liczbie centréw handlowych okazal si¢
stosunkowo nieduzy. Zaobserwowana w {81 reguta 50%
wzrostu ruchu w takich centrach w weekendy oraz okre-
sowo$¢ dzienna nie objawila si¢ w posiadanych danych
ani w sensie iloSciowym, ani jako§ciowym. Réwniez ana-
liza ruchu okotopotudniowego do dzielnic o charakte-
rze rekreacyjnym (Srédmiescie, Wilanéw, Praga-Péinoc)
w Swicta wolne od handlu nie doprowadzita do spéjnych
modeli zaleznych od jakichkolwiek zmiennych objasnia-
jacych.

Arsenal $rodkéw technicznych monitorowania przejaz-
déw rosnie i tanieje, obejmujac — oprocz Swiadomie uzytko-
wanych aplikacji mobilnych — w pelni pasywne metody
Sledzenia, oparte na monitoringu wizyjnym, systemach
parkowania, a w przyszlo$ci zapewne dane dostarczone
przez producentéw samochodéw i wypozyczalnie. Obfitos¢
danych ulatwi modelowanie oparte o uczenie maszynowe.
Tymczasem interesujaca perspektywa badawcza wydaje sie
byé modelowanie z uwzglednieniem aktualnego bilansu
pojazdéw w poszczegdlnych rejonach, jako standw systemu
transportowego postrzeganego jako uklad dynamiczny.
Jednym ze sposobéw opisu matematycznego takich ukta-
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dow sa modele antoregresyjne z wejsciem zewngtrzmym (ARX)
w og6lnej postaci:

y(©) +diy(t — 1) + dyy(t — 2)+...=
=cox(t) + cix(t —1) + cox(t — 2)+... .

Na warto$¢ wyjscia modelu w chwili # moga mieé¢ wplyw
zaréwno aktualne, jak i historyczne wartosci wejsé i wyjsc.
(W odniesieniu do opisywanego tutaj scenariusza wyjsciem
modelu jest liczba przejazdéw na pojedynczej relacji, a wej-
$ciami — wartosci zmiennych objasniajacych).

Warto zauwazy¢, ze ubocznym skutkiem upowszech-
niajacego si¢c monitoringu pojedynczych przejazdéw moze
by¢ naruszenie prywatnosci podréznych, gdyz poruszaja sie
oni po rutynowych, unikatowych trajektoriach. Mozliwe
jest wiec opracowanie indywidualnych profili aktywnosci,
a nawet, taczac dane ruchowe z informacjami z réznych re-
jestréw i portali spoleczno$ciowych, zidentyfikowanie toz-
samosci podréznych. Aby temu zapobiec, stosowane sa rdz-
ne techniki anonimizacji przejazdéw [9}. Prace wlasne auto-
réw doprowadzily do zaproponowania metody anonimizacji
siatki ulic, przy zachowaniu istotnych informacji o stylu
jazdy kierowcow. Wykorzystano w tym celu zaobserwowa-
ng prawidlowos¢, ze najbardziej reprezentatywnym etapem
dla dynamiki jazdy pomiedzy zatrzymaniami jest etap koni-
cowy obejmujacy okoto 100 m {10, s. 233-2351.
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