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Streszczenie: Artykuł prezentuje metody matematyczne zmierzające do 
uchwycenia zależności więźby ruchu od prędkości średniej w obszarach 
aglomeracji oraz warunków pogodowych. Uwzględniono również zależ-
ności autoregresyjne. Uzyskane wyniki wskazują na dominację zjawisk 
cyklicznych i sezonowości nad wymienionymi czynnikami. Niemniej 
jednak zastosowane metody analityczne odsłaniają inne, nieprzewidziane 
zależności i mogą stanowić materiał do bezpośredniej interpretacji przez 
specjalistów z dziedziny, jak również punkt wyjścia do budowy bardziej 
złożonych i adekwatnych modeli predykcyjnych. Artykuł prezentuje rów-
nież analizę i modelowanie zachowań kierowców na autostradzie w obli-
czu utrudnień wynikających z planowych prac remontowych.
Słowa kluczowe: więźba ruchu, modelowanie ruchu, modelowanie 
podróży.

Techniki analizy i modelowanie więźby 
ruchu miejskiego1

Wprowadzenie
Więźba ruchu, czyli liczba podróży pomiędzy rejonami 
transportowymi, jest obecnie pojęciem kluczowym dla róż-
norodnych zadań analitycznych i inżynierskich w transporcie. 
Precyzyjne informacje o podróżach pozwalają na efektyw-
ne bieżące zarządzanie ruchem oraz warunkują racjonalne 
prowadzenie inwestycji infrastrukturalnych. Te same dane 
umożliwiają tworzenie poprawnych modeli ruchu: makro-
ekonomicznych, dekomponujących ruch według przyjętych 
założeń oraz mikroekonomicznych, agregujących decyzje 
transportowe gospodarstw domowych i przedsiębiorstw [1]. 

Celem artykułu jest zaprezentowanie technik analizy 
i obrazowania danych o ruchu, umożliwiających wykrycie 
nieznanych dotąd zależności i ostatecznie prowadzących do 
konstrukcji statystycznych modeli ruchu.

Punktem wyjścia do rozważań jest więźba ruchu (origin-
-destination matrix). Pojęcie to w piśmiennictwie naukowym 
równie często odnosi się do ruchu drogowego, jak do ruchu 
w sieci komputerowej. Do niedawna w obu dziedzinach 
stosowano również podobne instrumentarium w celu wy-
znaczenia więźby ruchu, wykorzystując model grawitacyj-
ny. W modelu tym przyjmuje się, że całkowity ruch wycho-
dzący z obszaru rozkłada się na obszary docelowe propor-
cjonalnie do udziału ruchu przychodzącego w tych 
obszarach do ogółu ruchu przychodzącego [2,3]. Model był 
adekwatny do dostępnych metod pomiarowych, z reguły 
ograniczających się do obserwacji łącznego ruchu na grani-
cach obszarów sieci transportowej lub komputerowej.

Z czasem środki techniczne dostępne w obu dziedzinach 
uległy zróżnicowaniu, adekwatnie do postępu technologii. 

1	 ©Transport Miejski i Regionalny, 2019. Wkład autorów w publikację: M. Kamola 
50%, J. Wesołowski 50%.

Estymacja macierzy ruchu komputerowego wciąż opiera się 
na zbiorczych statystykach wolumenu danych obsłużonych 
przez routery brzegowe (odpowiedniki ulic wylotowych z re-
jonów transportowych). Z uwagi na wykładniczy trend 
wzrostowy ruchu, niemożliwa jest rejestracja źródła i prze-
znaczenia wszystkich pakietów; niekiedy zbiera się niewiel-
ką ich próbkę (poniżej 1%). Dodatkowo, o ile pewnym uła-
twieniem w dalszej analizie są znane, deterministyczne tra-
sy ruchu, o tyle istotnym utrudnieniem pozostaje natura 
przepływów traktowanych jako szeregi czasowe, wykazują-
ce silne samopodobieństwo i opisywanych tzw. ciężkoogo-
nowymi rozkładami prawdopodobieństwa [4,5].

W przypadku ruchu drogowego wydaje się, że dostęp-
ność nowych technologii zbierania danych rosła szybciej niż 
samo natężenie ruchu, skutkując powiększaniem się możli-
wości stosowania nowych technik akwizycji i analizy danych. 
Wiodącą rolę odegrał rozwój sieci komórkowych, umożliwia-
jących najpierw zgrubną lokalizację pojazdów z wykorzysta-
niem techniki trilateracji, a następnie, w połączeniu z GPS 
i transmisją pakietową, pełny i dokładny monitoring przejaz-
dów drogowych środków lokomocji. I choć, podobnie jak dla 
sieci komputerowych, zbierane dane dotyczą tylko pewnego 
podzbioru ogólnej liczby przejazdów, zostały ogólnie uznane 
za wystarczająco reprezentatywne [6].

Model wyboru trasy alternatywnej w ruchu dalekobieżnym
Dzięki powszechnemu wykorzystywaniu technologii mo-
bilnych oraz bardzo dużej liczbie użytkowników systemu 
Yanosik w Polsce, narzędzia, których przeznaczeniem z na-
tury jest wymiana informacji drogowej pomiędzy kierow-
cami, stają się również bogatym źródłem danych przydat-
nych do modelowania i zarządzania ruchem, np. w takich 
procesach jak planowania remontów dróg i prognozowanie 
rozkładu ruchu na drogach alternatywnych. Przykładem 
takiego wykorzystania danych pochodzących z urządzeń 
mobilnych jest analiza ruchu na autostradzie A4 w cza-
sie przeprowadzanego na niej remontu pomiędzy węzłami 
Opole Południe i Krapkowice. Analiza miała na celu zna-
lezienie odpowiedzi na pytanie: „Jakie warunki ruchu na 
remontowanym odcinku skłaniają kierowców do przejazdu 
trasą alternatywną?”. Analizie poddane zostały próbki GPS 
generowane przez użytkowników systemu Yanosik od po-
niedziałku do piątku w dniach 14–18 maja 2018 roku. Do 
zbadania prędkości wyznaczone zostały trzy poligony po-
miarowe: pierwszy przed węzłem Opole Południe, drugi to 
odcinek prowadzonych prac w okolicach węzła Krapkowice, 
a trzeci to odcinek przed Gliwicami, por. rysunek 1.
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Na rysunku 2 przedstawiono wykres średnich prędkości 
godzinowych oraz procentowy udział kierowców, którzy zde-
cydowali się opuścić autostradę A4 i przejechali do poligonu 
trzeciego drogą alternatywną. Innymi słowy jest to odsetek 
wszystkich kierowców korzystających z systemu Yanosik, któ-
rzy w badanych dniach znaleźli się w poligonie numer jeden 
i trzy, a nie odnotowano ich obecności w poligonie numer dwa. 

Rys. 1. Poligony pomiarowe na autostradzie A4

Rys. 2. Warunki drogowe i decyzje kierowców w ujęciu godzinowym

W związku z powyższym wnioski z przeprowadzonej 
analizy próbek GPS są następujące: 
a. 	pierwszy zauważalny spadek średniej prędkości przejaz-

dowej (o 10 km/h) przez remontowany odcinek A4 po-
jawia się wraz z początkiem porannych szczytów komu-
nikacyjnych w godzinach od 7:00 do 9:00; 

b. 	kolejny wzrost zainteresowania trasami alternatywnymi 
pojawia się o godz. 17:00, kiedy średnia prędkość spada 
do najniższego poziomu, czyli 55 km/h; 

c. 	od godziny 18:00 prędkość zaczyna wzrastać do prawie 
90 km/h, jednak prawdopodobna obawa kierowców 
przed poruszaniem się z prędkością 50 km/h, jak to 
miało miejsce po godz. 15:00, powoduje, że zaintereso-
wanie trasami alternatywnymi trwa aż do godz. 22:00.

Można modelować decyzje kierowców w tej sytuacji za 
pomocą prostego modelu regresyjnego. Na rysunku 3 
przedstawiono te same odsetki kierowców jadących drogą 
alternatywną, ale w funkcji bieżącego bilansu czasu przejaz-
du autostradą i drogami alternatywnymi. Rysuje się oczywi-
sta zależność, przybliżona na rysunku prostą regresji.

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

Analiza więźby ruchu w aglomeracji
W analizie więźby ruchu miejskiego posługujemy się za-
gregowanymi danymi o przejazdach, pochodzącymi z sys-
temu Yanosik oraz systemu monitoringu floty dostarcza-
nego przez Neptis SA. Dane obejmują przejazdy pomiędzy 
wybranymi arbitralnie 29 rejonami transportowymi, tj. 18 
dzielnicami Warszawy oraz 11 okolicznymi gminami, por. 
rysunek 4. Uwzględnione gminy podwarszawskie wykazu-
ją silne zróżnicowanie pod względem gęstości zaludnienia, 
odległości od centrum, cen nieruchomości, dominującej 
funkcji użytkowej (mieszkalna, przemysłowa, handlowa, 
rekreacyjna). Aby zapewnić odpowiednią liczność danych 
w każdej godzinie, ograniczono się do przejazdów rozpo-
czętych w godzinach od 6:00 do północy. 0dtąd, używa-
jąc terminu „godzina przejazdu”, będziemy odnosili się do 
najpóźniejszej pełnej godziny, po której rozpoczął się prze-

Rys. 4. Rejony transportowe uwzględnione w analizie więźby ruchu
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jazd. Rozpatrywane dane obejmują okres od 1 lutego do 30 
kwietnia 2018 roku. W tym okresie nie wystąpiły poważne 
zmiany w stołecznej sieci transportowej ani inne szczegól-
ne wydarzenia, które mogłyby generować anomalie ruchu. 
Rozpatrywane dane obejmują wszystkie środki lokomocji, 
których kierowcy lub pasażerowie korzystali z aplikacji 
Yanosik. W naszej analizie odstępujemy więc nieco od kla-
sycznego, czterostadiowego modelowania [3], wymagają-
cego podziału podróży na kategorie środków transportu. 
Podział taki jest możliwy za pomocą algorytmów firmy 
Neptis.

Na rysunku 5 przedstawiono poglądowo więźbę ruchu 
dla całości danych o podróżach w postaci kwadratowej mo-
zaiki. Kolor elementu w kolumnie i oraz wierszu j odpo-
wiada logarytmowi z ogólnej liczby odnotowanych przejaz-
dów z rejonu transportowego i do j. Bardziej nasycone ko-
lory odpowiadają większemu natężeniu ruchu. Nawet 
pobieżna ocena wykresu pozwala stwierdzić co najmniej, 
że: 1) natężenie ruchu jest bardzo zróżnicowane, 2) więźba 
ruchu ma praktycznie postać macierzy symetrycznej, 3) 
elementy na przekątnej (tj. ruch lokalny) dominują nad ru-
chem wychodzącym w różnym stopniu. Pomijając dwa 
pierwsze spostrzeżenia, dość oczywiste dla ruchu drogowe-
go, możemy sprawdzić, jak ma się udział ruchu lokalnego 
do wybranego innego czynnika, np. szacunkowej odległo-
ści rejonu od centrum aglomeracji. Wyniki przedstawiono 
w postaci wykresu punktowego na rysunku 6.

Również tutaj ocena jakościowa wykresu niesie kolejne 
istotne spostrzeżenia. Zasadniczo udział ruchu lokalnego 
w rejonach rośnie wraz ze wzrostem odległości od centrum, 
co dotyczy nie tylko gmin leżących na peryferiach analizo-
wanego obszaru, lecz również tych wewnątrz (np. Białołęka, 
Bemowo, Ursynów). Zależność ta nie wynika zatem z nie-
kompletności modelu na brzegach, ale prawdopodobnie 
z malejącej motywacji do podróży. Motywacja ta jest zresz-
tą zdeterminowana innymi, nieuwidocznionymi czynnika-
mi, wyraziście dzielącymi rejony w odległości 15–20 km na 

mocno (Ożarów, Piaseczno, Łomianki) i słabo autonomicz-
ne (Józefów, Konstancin, Izabelin, Wesoła, Sulejówek). 
Typowanie tych czynników i stawianie ogólniejszych hipo-
tez na podstawie analizy jedynie tej aglomeracji byłoby ry-
zykowne; niemniej jednak przedstawione, proste metody 
wizualizacji uświadamiają takie zależności.

Bilans ruchu
Wróćmy teraz do spostrzeżenia o symetryczności więźby 
ruchu. Wynika ona w sposób naturalny z faktu, że podróż-
ni, a więc i środki podróżowania, ostatecznie powracają 
do swoich pierwotnych lokalizacji. (W przypadku ruchu 
w sieci komputerowej taka sytuacja z reguły nie ma miej-
sca). Więźba ruchu z rysunku 5 przedstawia zatem ruch 
praktycznie zupełnie zbilansowany. Wiemy jednak skądinąd, 
że poszczególne rejony mają zróżnicowany charakter, który 
będzie manifestował się w więźbie ruchu sporządzonej dla 
pewnego podzbioru przejazdów. Proponujemy, aby do wy-
znaczenia przedziału godzin przejazdów, których użyjemy do 
sporządzenia specyficznej więźby ruchu, wykorzystać nastę-
pujący wskaźnik bilansu przejazdów dla rejonu w godzinie:

Rys. 6. Odsetek ruchu lokalnego w zależności od odległości rejonów od centrum Warszawy

Rys. 5. Więźba ruchu dla całości danych 

gdzie:  to liczba przejazdów z rejonu i do j wykonanych 
w godzinach do t włącznie, a  to analogiczna liczba prze-
jazdów wykonanych w godzinach następujących po t. Dwie 
pierwsze sumy w powyższym wzorze składają się więc na 
bilans ruchu do godziny t, a dwie pozostałe na bilans ru-
chu w pozostałym czasie. W godzinach porannych i wie-
czornych bilans ten jest bliski zeru, co wynika z symetrii 
więźby ruchu. Natomiast w ciągu dnia jest równy saldu 
przejazdów, tj. różnicy pomiędzy przyjazdami do a wyjaz-
dami z rejonu i.

Na rysunku 7 zestawiono przebieg bilansów dla wszyst-
kich rejonów i godzin przejazdów, począwszy od 7:00. 
(W celu lepszej wizualizacji wykreślono pierwiastki kwa-
dratowe z bilansów, z zachowaniem pierwotnego znaku). 
Rejony z ujemnym dziennym bilansem szczytowym to ty-
powe „sypialnie” (Białołęka, Piaseczno, Bemowo); rejony 
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z bilansem silnie dodatnim pełnią funkcje ośrodków pracy, 
kultury, wypoczynku (Śródmieście, Mokotów, Włochy). 
W środku zestawienia można znaleźć stosunkowo ludne 
dzielnice, których bilans oscyluje wokół zera (Bielany, 
Ursynów). Może to świadczyć o zrównoważonym występo-
waniu funkcji mieszkaniowych i biznesowych, co jednakże 
nie musi przekładać się na duży odsetek ruchu lokalnego, 
por. rysunek 6, gdzie jest widoczna różnica blisko 10% na 
korzyść Ursynowa względem Bielan.

Analiza wykresu pozwala na szacunkowe ustalenie pory 
dnia, w której, w większości rejonów obserwujemy maksi-
mum wartości bilansu przejazdów. Jest to godzina 11:00 – 
dla tej godziny maksimum bilansu obserwujemy aż w 12 
rejonach transportowych. W siedmiu rejonach godzina 
maksimum bilansu wypada wcześniej (Ożarów, Raszyn, 
Targówek, Sulejówek, Konstancin, Piaseczno, Praga-Płn.), 
a w dziesięciu – później (Izabelin, Ursynów, Wilanów, 
Praga-Płd., Śródmieście, Wawer, Bielany, Wola, Ochota, 
Bemowo). W dalszych rozważaniach uwzględnimy więc 
tylko przejazdy zaobserwowane do południa, gdyż w tym 
okresie dobrze artykułują się różnice w charakterze po-
szczególnych rejonów.

Segmentacja dat 
Zasadnicze zagadnienie badawcze polega na wskazaniu 
przyczyn kształtujących więźbę ruchu, czyli na opracowa-
niu modelu matematycznego zdolnego, na podstawie tych 
przyczyn, przewidzieć liczbę przejazdów pomiędzy rejona-
mi w nieodległej przyszłości. Pierwsza trudność związana 
z modelowaniem polega na wytypowaniu mierzalnych, 
hipotetycznych czynników determinujących więźbę ruchu. 
Kolejna to dobór klasy modeli, np. linowych, neurono-
wych, i ich ewentualnego połączenia. Pokusa stworzenia 
modelu uwzględniającego wszelkie dostępne informacje 
podlega naturalnym ograniczeniom wynikającym z liczby 
dostępnych danych ruchowych oraz z groźby stworzenia 
modelu przeuczonego, tj. dobrze dopasowanego do danych 
historycznych, ale pozbawionego cech generalizacji i wsku-
tek tego niezdolnego do wykonywania sensownych pre-

dykcji. Dlatego też postanowiliśmy ograniczyć rozważania 
do modeli prostych, kładąc nacisk na należytą selekcję uży-
tych danych i ich wizualizację. 

Pierwszy etap selekcji polegał na ograniczeniu zbioru 
danych do przejazdów porannych. Następny wynika z ogól-
nej wiedzy o zróżnicowaniu motywacji do podróży w zależ-
ności od dnia tygodnia. W związku z tym proponujemy 
następujący podział dat na klasy:
1.	 niedziele i święta wolne od handlu – podróże o charak-

terze towarzyskim, edukacyjnym i rekreacyjnym;
2.	 niedziele handlowe oraz soboty – jw. plus domniemany 

udział podróży w celu dokonania zakupów lub oględzin;
3.	 dni bezpośrednio po świątecznych oraz poniedziałki – 

dni wzmożonych przyjazdów do Warszawy w celach za-
wodowych;

4.	 dni robocze przed świętem oraz piątki – dni wzmożo-
nych wyjazdów weekendowych;

5.	 dni pozostałe – pospolite dni robocze.
	
Zasadność takiego podziału można sprawdzić zgrubnie 

poprzez porównanie współczynników zmienności (tj. ilora-
zu odchylenia standardowego i średniej liczby przejazdów 
w godzinie) dla ruchu niepodzielonego oraz dla podzielone-
go na klasy. Współczynnik ten dla ruchu niepodzielonego 
wynosi około 0,79 i maleje do około 0,77 w klasach 3 i 4. 
Wynika stąd w szczególności, że przejazdy w dni robocze 
charakteryzują się nieco mniejszą zmiennością na tle ogółu 
i dlatego kolejne rozważania będziemy prowadzić dla nich.

Zmienne objaśniające 
W zadaniu budowy modelu więźby ruchu będziemy mieli 
do dyspozycji następujące zmienne objaśniające, tj. pomia-
ry czynników potencjalnie determinujących liczbę przejaz-
dów w kolejnych godzinach:

•	 średnie prędkości pojazdów w poszczególnych rejo-
nach transportowych i godzinach;

•	 historyczne dane pogodowe ze stacji meteorologicz-
nej Okęcie: temperaturę odczuwalną, stopień za-
chmurzenia oraz wielkość opadu – również w po-
szczególnych godzinach.

W celu sprawdzenia stopnia zależności elementów więź-
by ruchu od ww. czynników wyznaczono macierz współczyn-
ników korelacji Pearsona, której fragment prezentuje rysu-
nek 8. Pojedyncza próbka danych dotyczy liczby podróży lub 
wartości zmiennych objaśniających w konkretnej godzinie; 
statystyki wyznaczono dla 216 próbek. Przedstawiona ma-
cierz korelacji obejmuje głównie kierunki ruchu wychodzące-
go z Piaseczna, które, zachowując charakter typowego źródła 
ruchu porannego (por. rys. 7), wykazuje jednocześnie zaska-
kująco duży udział ruchu lokalnego (por. rys. 6). Rysunek 8 
uwidacznia przede wszystkim słabą i niespójną zależność ge-
nerowanego ruchu od czynników pogodowych. Zauważmy, 
że na najistotniejszych kierunkach dośrodkowych (na 
Mokotów, Ursynów i do Śródmieścia) obserwujemy dość sil-
ną pozytywną korelację natężenia ruchu z prędkościami 
średnimi w dzielnicach centralnych i pobliskich Piasecznu. 

Rys. 7. Wizualizacja wskaźnika bilansu przejazdów (oś rzędnych w skali nieliniowej) w kolej-
nych godzinach dnia. Legenda uporządkowana wg bilansów z godz. 7:00
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Na kierunkach obwodowych (z Piaseczna do Konstancina, 
Raszyna i Włoch) analogiczne korelacje mają wartości zdecy-
dowanie ujemne lub bliskie zeru. Korelacja danych nie 
świadczy o przyczynowości zmiennych objaśniających. Nie 
odpowiada w szczególności na pytanie: czy dobre warunki 
ruchu w centrum okazują się dodatnio skorelowane z ru-
chem dośrodkowym z Piaseczna, ponieważ stymulują popyt 
– a zatem wpływają na podjęcie decyzji – czy raczej umożli-
wiają wjazd większej liczby pojazdów – a zatem determinują 
sposób wykonania decyzji? Odpowiedź na to pytanie wymaga 
głębszej analizy; ponieważ słabe skorelowanie więźby z czyn-
nikami pogodowymi znamionuje nieelastyczność ruchu, to 
obserwowane korelacje z prędkościami średnimi są zapewne 
tylko artefaktem wprowadzonym przez układ transportowy 
miasta.

Składowe główne
Analiza pełnej macierzy korelacji, jak na rysunku 8, po-
zwala na wychwycenie istotnych powiązań elementu więź-
by z bardzo wieloma czynnikami zewnętrznymi i pozostaje 
niewątpliwie cennym narzędziem w eksperckiej ocenie sy-
tuacji. Jednak ta sama wielość zmiennych objaśniających 
utrudnia budowę modeli matematycznych. W takiej sy-
tuacji można zastosować redukcję przestrzeni czynników 
zewnętrznych poprzez analizę głównych składowych (PCA – 
principal component analysis), która polega na liniowym prze-
kształceniu pierwotnej przestrzeni zmiennych objaśniają-
cych w nową przestrzeń. Zmienne objaśniające po transfor-
macji do nowej przestrzeni stają się głównymi składowymi. 
Główne składowe są nieskorelowane – nie dublują informa-
cji i dlatego wystarczy wykorzystać kilka najważniejszych, 
aby dobrze opisać oddziaływanie czynników zewnętrznych. 
Składowe główne powstają jako liniowe kombinacje orygi-
nalnych czynników dobrane tak, aby maksymalnie wyko-
rzystać informację w nich zawartą. 

Rys. 8. Macierz korelacji Pearsona wszystkich zmiennych objaśniających z liczbą przejazdów na 
wybranych relacjach. Odcienie czerwieni odpowiadają dodatnim współczynnikom korelacji, 
odcienie granatu – ujemnym. Natężenie barwy odpowiada modułowi współczynnika korelacji

Współczynniki przekształcenia zmiennych objaśniających  
w trzy najważniejsze składowe główne

1. składowa główna 2. składowa główna 3. składowa główna
0.235 Bielany
0.230 Ursynów
0.228 Praga-Południe
0.225 Włochy
0.221 Mokotów
0.219 Wawer
0.213 Wola
0.205 Żoliborz
0.203 Wilanów
0.203 Rembertów
0.201 Praga-Północ
0.190 Ursus
0.189 Ochota
0.188 Józefów
0.186 Raszyn
0.180 Śródmieście
0.175 Izabelin
0.172 Bemowo
0.167 Piaseczno
0.166 Konstancin
0.165 Łomianki
0.158 Ożarów
0.149 Nieporęt
0.144 Białołęka
0.143 Ząbki
0.141 Wesoła
0.122 Sulejówek
0.120 Targówek
0.103 Marki
-0.10 temperatura odczuwalna
0.026 zachmurzenie
-0.01 opad

0.326 Śródmieście
-0.32 Ząbki
-0.30 Targówek
0.293 Ochota
-0.26 Białołęka
0.237 Mokotów
0.218 Wilanów
-0.21 Sulejówek
-0.20 Łomianki
0.196 Wola
-0.19 Wesoła
0.180 Konstancin
-0.16 Rembertów
-0.16 Józefów
0.159 Ursynów
0.158 Praga-Południe
-0.14 Nieporęt
-0.13 Wawer
-0.12 Bemowo
0.128 Włochy
0.117 temperatura odczuwalna
0.112 Raszyn
0.083 Żoliborz
-0.08 Piaseczno
-0.07 Ursus
-0.07 Praga-Północ
-0.05 zachmurzenie
-0.05 Ożarów
0.027 opad
-0.02 Izabelin
-0.01 Bielany
-0.00 Marki

-0.40 temperatura odczuwalna
0.330 Piaseczno
0.319 Konstancin
0.298 Nieporęt
-0.28 Praga-Północ
-0.26 Ursus
0.261 Marki
-0.20 Ożarów
-0.19 Żoliborz
-0.19 Targówek
0.169 Raszyn
0.167 Sulejówek
-0.15 Wola
-0.14 Praga-Południe
0.121 Śródmieście
0.120 Józefów
-0.11 zachmurzenie
-0.09 Włochy
-0.08 Wawer
0.075 Wilanów
0.074 Izabelin
-0.07 Bielany
0.070 Wesoła
-0.06 Ząbki
0.056 Białołęka
-0.04 Mokotów
-0.04 Bemowo
-0.03 Ursynów
0.034 Ochota
-0.03 opad
-0.02 Łomianki
0.000 Rembertów

Tabela 1

Skuteczność redukcji liczby zmiennych przez PCA oce-
nia się na podstawie odsetka wariancji wszystkich wyzna-
czonych składowych, jaki stanowi wariancja pierwszych 
kilku składowych głównych. W naszym przypadku 1 skła-
dowa główna „objaśnia” 47% ogólnej wariancji – można 
powiedzieć, że zawiera w sobie prawie połowę użytecznej 
informacji w modelowaniu. Wariancja składowych drugiej 
i trzeciej to odpowiednio 13% i 7% wariancji ogólnej. 
Zatem użycie tylko trzech składowych głównych zamiast 
32 czynników zewnętrznych wykorzystuje około 2/3 do-
stępnej informacji. Stopień tej kompresji zależy wyłącznie 
od wzajemnego skorelowania czynników zewnętrznych; 
zdarzają się przypadki, w których 1 składowa główna za-
wiera ponad 80% ogólnej wariancji.

Stosowanie PCA uwalnia nas od nadmiaru współzależ-
nych czynników zewnętrznych – z drugiej strony utrudnia 
interpretację uzyskanego modelu. O ile interpretacja mie-
szanki stanowiącej 1. składową główną (por. tab. 1) nie na-
stręcza problemów – jest ona jakimś agregatem prędkości 
w rejonach (z dominacją rejonów bliskich centrum aglome-
racji) oraz dość nieistotnych przy nich danych pogodowych 
– o tyle skład kolejnych mieszanek jest trudny do oceny ja-
kościowej. Do 2. składowej wchodzą ze znakiem dodatnim 
prędkości w rejonach centralnych, a z ujemnym prędkości 
w rejonach peryferyjnych; można ją interpretować jako 
szczególny rodzaj bilansu. W 3. składowej widzimy nagłą 
wysoką pozycję temperatury oraz trudną do zinterpretowa-
nia mieszankę pozostałych prędkości. Trudności w interpre-
tacji wynikają stąd, że kolejne składowe główne tworzone są 
tak, aby wykorzystać informację resztkową z poprzednich 
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etapów PCA, niewykorzystaną przez składowe o wyższej 
randze. Dlatego PCA, podobnie jak wiele innych współczes
nych technik modelowania (np. sieci neuronowe), za swoją 
skuteczność każe płacić hermetycznością modelu zależności.

Wprowadzając istotne ograniczenie liczby zmiennych 
zewnętrznych, PCA ułatwia również prezentację danych 
w wygodny sposób. Na rysunkach 9 i 10 przedstawiono 
liczby przejazdów z Pragi-Południe do Śródmieścia w funk-
cji 1. składowej głównej. Układ chmury punktów wyraźnie 
świadczy o zależności natężenia ruchu pomiędzy tymi dziel-
nicami i wartości 1. składowej głównej. Ewidentna korela-
cja nie oznacza jednak, że natężenie ruchu jest determino-
wane zagregowaną prędkością w aglomeracji. Pokoloro
wanie punktów odpowiadające poszczególnym godzinom 
szczytu porannego na rysunku 9 wskazuje, że tutaj czynni-
kiem podstawowym jest dzienna okresowość ruchu, a ob-
serwowane wstęgowe ułożenie punktów wynika raczej ze 
specyfiki układu transportowego. Podobnie objawia się 
w tych samych danych sezonowość roczna, por. rysunek 10. 
Przy takim stopniu zdeterminowania więźby ruchu czynni-
kami sezonowymi modelowanie wpływu dodatkowych 
czynników (np. pogodowych) musiałoby zostać przeprowa-
dzone dla wąskiego podzbioru danych, co w sposób natu-
ralny ogranicza sensowność takiego przedsięwzięcia z po-
wodu skąpej liczby próbek uczących.

Parametry modeli liniowych
Nawet jeśli obserwowane czynniki zewnętrzne, takie jak 
składowe główne, nie stanowią pierwotnej przyczyny de-
cyzji o przejazdach, możemy wykorzystywać je wtórnie do 
budowy modeli prognostycznych. Zdecydowaliśmy się wy-
korzystać proste modele liniowe w postaci

gdzie y jest prognozowaną wartością (wyjściem modelu), 
x1, x2, … to zmienne objaśniające (wejścia modelu), zsumo-
wane po pomnożeniu przez współczynniki c1, c2, … – od-
powiednio. Model posiada też wyraz wolny, c0. Moglibyśmy 
też wykorzystać wszechstronne modele nieliniowe, jak 
i modele specjalizowane — por. np. nieliniowe modele 
zależności czasu podróży pomiędzy miejscami zatrzyma-
nia [7]. Nie mamy jednak podstaw merytorycznych, aby 
stosować którykolwiek z modeli specjalizowanych, ani do-
statecznej liczby próbek, aby stosować wieloparametrowe 
modele nieliniowe. W naszej analizie ograniczymy się do 
modeli o dwu wejściach.

Na rysunku 11 przedstawiono parametry modeli regre-
syjnych liczby przejazdów do wybranych czterech warszaw-
skich dzielnic o dominującym charakterze biurowym. 
Wyjściem modeli jest liczba przejazdów w konkretnej rela-
cji t w godzinie w zależności od wejść – wartości dwóch 
pierwszych składowych głównych zaobserwowanych w go-
dzinie t – 1. Można dostrzec następujące zjawiska:

•	 praktycznie wszystkie modele położone są w I ćw. 
układu współrzędnych, czyli wykazują ten sam rodzaj 
zależności od składowych głównych;

Rys. 9. Liczba przejazdów z Pragi-Płd. do Śródmieścia w funkcji 1. składowej głównej. 
Kolorami oznaczono godziny dnia: 6:00, 7:00, 8:00, 9:00, 10:00

Rys. 10. Liczba przejazdów z Pragi-Płd. do Śródmieścia w funkcji 1. składowej głównej. 
Kolorami oznaczono miesiące: luty, marzec, kwiecień

Rys. 11. Położenie modeli ruchu do wybranych czterech dzielnic Warszawy na płaszczyźnie 
parametrów modelu regresji linowej. Wielkość znaczników odpowiada jakości modelu mie-
rzonej statystyką R2; uwzględniono tylko modele dla których R2 >0,3. (a) Dzielnica 
Śródmieście, (b) Dzielnica Mokotów, (c) Dzielnica Wola, (d) Dzielnica Włochy
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•	 modele dostatecznej jakości dotyczą z reguły ruchu 
z rejonów sąsiadujących z dzielnicą docelową;

•	 siła uzależnienia od składowych głównych, tj. war-
tość parametrów modelu, rośnie wraz z ze wzrostem 
odległości pomiędzy rejonem początkowym a dzielnicą 
docelową (por. np. Piaseczno, Bemowo, Praga-Płd., 
Wilanów);

•	 istnieją wyjątki od powyższych obserwacji, np. pery-
feryjne Białołęka i Targówek pozostają dość niezależ-
ne od składowych głównych.

	
Powyższą analizę można wykorzystać jakościowo do 

dalszego poszukiwania przyczyn zasygnalizowanych prawi-
dłowości. Można również wykorzystać ją ilościowo do pro-
gnozowania więźby ruchu w kolejnej godzinie na podsta-
wie bieżących obserwowanych prędkości w rejonach, bez 
wnikania w istotę modelu. To ostatnie podejście zyskało 
dużą popularność w różnych dziedzinach; zauważmy jed-
nak, że modele nauczone maszynowo pozbawiają użytkow-
ników wglądu w przyczyny występowania określonego zja-
wiska. Jest to źródłem dyskomfortu decydenta pragnącego 
wniknąć w istotę zjawiska – aby wpływać na zjawisko, mo-
nitorować jego ewolucję, kształtować jego postrzeganie 
przez innych itp.

Podsumowanie
Zaprezentowane wyniki dowodzą, że dane o przejaz-
dach dotyczących wyłącznie użytkowników systemu 
Yanosik są wystarczająco reprezentatywne do tworzenia 
wartościowych, ogólniejszych modeli matematycznych. 
Wykorzystane przez nas niskowymiarowe liniowe mode-
le regresyjne są adekwatne do liczby posiadanych danych 
i wiedzy o naturze obiektu. Podjęte próby modelowania 
więźby w weekendy nie doprowadziły do wytworzenia 
sensownych modeli, gdyż ruch powstały w kierunku 
rejonów o dużej liczbie centrów handlowych okazał się 
stosunkowo nieduży. Zaobserwowana w [8] reguła 50% 
wzrostu ruchu w takich centrach w weekendy oraz okre-
sowość dzienna nie objawiła się w posiadanych danych 
ani w sensie ilościowym, ani jakościowym. Również ana-
liza ruchu okołopołudniowego do dzielnic o charakte-
rze rekreacyjnym (Śródmieście, Wilanów, Praga-Północ) 
w święta wolne od handlu nie doprowadziła do spójnych 
modeli zależnych od jakichkolwiek zmiennych objaśnia-
jących.

Arsenał środków technicznych monitorowania przejaz-
dów rośnie i tanieje, obejmując – oprócz świadomie użytko-
wanych aplikacji mobilnych – w pełni pasywne metody 
śledzenia, oparte na monitoringu wizyjnym, systemach 
parkowania, a w przyszłości zapewne dane dostarczone 
przez producentów samochodów i wypożyczalnie. Obfitość 
danych ułatwi modelowanie oparte o uczenie maszynowe. 
Tymczasem interesującą perspektywą badawczą wydaje się 
być modelowanie z uwzględnieniem aktualnego bilansu 
pojazdów w poszczególnych rejonach, jako stanów systemu 
transportowego postrzeganego jako układ dynamiczny. 
Jednym ze sposobów opisu matematycznego takich ukła-

dów są modele autoregresyjne z wejściem zewnętrznym (ARX) 
w ogólnej postaci:

Na wartość wyjścia modelu w chwili t mogą mieć wpływ 
zarówno aktualne, jak i historyczne wartości wejść i wyjść. 
(W odniesieniu do opisywanego tutaj scenariusza wyjściem 
modelu jest liczba przejazdów na pojedynczej relacji, a wej-
ściami – wartości zmiennych objaśniających).

Warto zauważyć, że ubocznym skutkiem upowszech-
niającego się monitoringu pojedynczych przejazdów może 
być naruszenie prywatności podróżnych, gdyż poruszają się 
oni po rutynowych, unikatowych trajektoriach. Możliwe 
jest więc opracowanie indywidualnych profili aktywności, 
a nawet, łącząc dane ruchowe z informacjami z różnych re-
jestrów i portali społecznościowych, zidentyfikowanie toż-
samości podróżnych. Aby temu zapobiec, stosowane są róż-
ne techniki anonimizacji przejazdów [9]. Prace własne auto-
rów doprowadziły do zaproponowania metody anonimizacji 
siatki ulic, przy zachowaniu istotnych informacji o stylu 
jazdy kierowców. Wykorzystano w tym celu zaobserwowa-
ną prawidłowość, że najbardziej reprezentatywnym etapem 
dla dynamiki jazdy pomiędzy zatrzymaniami jest etap koń-
cowy obejmujący około 100 m [10, s. 233–235].
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