TRANSPORT MIEJSKI | REGIONALNY 04 2012

Joanna Wachnicka!

BADANIA CZYNNIKOW WPLYWAJACYCH '
NA BEZPIECZENSTWO RUCHU DROGOWEGO W WOJEWODZTWACH

SURVEYS OF FACTORS AFFECTING ROAD SAFETY IN VOIVODESHIPS

Wprowadzenie

Problem analiz bezpieczefistwa ruchu drogowego na po-
ziomie krajowym doczekal si¢ juz wielu publikacji. Analizy
tego zagadnienia przez specjalistow z wielu, czasem pozornie
dalekich dziedzin nauki, takich jak: drogowcy, ekonomisci,
matematycy, lekarze czy transportowcy, pokazaly, jak wiele
elementéw sklada si¢ na poziom bezpieczeistwa w poszcze-
gblnych krajach. Jednak by méc efektywnie wplywad na wa-
runki bezpieczefistwa ruchu na mniejszym obszarze admini-
stracyjnym, czesto ogélne modele krajowe wypadkéw moga
okaza¢ si¢ niewystarczajace, gdyz kazdy kraj jest zréznico-
wany w jego poszczegdlnych regionach. Dlatego interesuja-
ca bedzie odpowiedZ na pytanie: czy i jakie charakterystyki
regiondéw i ich systemdéw transportowych moga wplywad na
poziom bezpieczefistwa na sieci drog?

Dotychczasowe doswiadczenia

Problem analizy bezpieczeristwa ruchu drogowego na po-
ziomie regionalnym to do$¢ zlozone zagadnienie z uwagi
na bardzo zréznicowana dostgpnos¢ danych regionalnych
w poszczegdlnych krajach. Problem lezy nie tylko w sposo-
bie zbierania i zestawiania danych, co utrudnia ich ujedno-
licenie i wspélne analizowanie, ale réwniez w calkowitym
braku dostepnosci danych dla badacza. Drugi z wymienio-
nych probleméw jest albo wynikiem braku gromadzenia
pewnego rodzaju informacji, albo ograniczeniami dostepu
do tych informacji, majacymi podloze w uwarunkowaniach
prawnych.

By¢ moze dlatego wlasnie dotychczas powstale opraco-
wania dotyczgce analiz poziomu bezpieczefistwa ruchu dro-
gowego ograniczaja sie do wskaznikowych poréwnan re-
gionéw pod wzgledem bezpieczeistwa obszaréw o znorma-
lizowanym sposobie zbierania danych, np. regiony NUTS
w Unii Europejskiej [1,2,31, a nawet do analiz w obrebie
jednego panstwa [4,5]. Kolejnym przykladem moze by¢
praca Fridstroma [6} z roku 1995, gdzie dokonano szcze-
gbélowej analizy duzego zbioru danych o krajach skandy-
nawskich i stwierdzono, ze zmienne objasniajace w mode-
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lach wypadkéw mozna ograniczyé do gestosci zaludnienia.
Podejscie to nie jest niczym nowym, gdyz juz w roku 1959
Wasiutynski {71 wskazal na ten sam czynnik jako determi-
nujacy ruchliwos$é, a w konsekwencji liczbe wypadkdw.
Niestety tego rodzaju studia nie biora pod uwage struktu-
ralnych i kulturowych réznic pomiedzy regionami, z kt6-
rych wynikaja nastepnie réznice w warunkach ruchu dro-
gowego.

Dotychczas przykladano mala uwage w analizach ofiar
$miertelnych na drogach do tych regionalnych réznic.
Analizowano to jako problem zdrowotny, bardziej skupia-
jac sie na miejscu zamieszkania ofiary niz na lokalizacji wy-
padku. Réwniez w opracowaniu Lassare’a i Thomasa {3}
gesto$¢ zaludnienia stuzy jako zmienna wyjasniajaca $mier-
telnos¢ na drogach regiondéw europejskich. Wskaznik ten
wedlugg autoréw uwzglednia wiele czynnikéw czesto nie-
dostepnych w bazach danych regionalnych, takich jak pra-
ca przewozowa na réznych typach drég, struktura sieci
drogowej, poziom zurbanizowania. Mozna zalozy¢, ze re-
gion o wyzszej gestosci zaludnienia ma bardziej rozwinieta
i bezpieczniejszg strukture sieci drogowej, a takze wickszy
dostep do réznych srodkéw transportu publicznego. Jest to
niejako odpowiedzia na potrzebe wickszej mobilnosci i cze-
$ciowo uzaleznione jest od lepszego rozwoju ekonomiczne-
go, pozwalajacego na poprawe infrastruktury. W obszarach
wysoko zurbanizowanych zatloczenie mozna rozpatrywal
jako znaczacy czynnik wplywajacy na wybér innego srodka
transportu publicznego.

W badaniach wypadkéw drogowych czesto wskazuje
sie na réznice pomiedzy obszarami miejskimi i wiejskimi.
Okredla sie je jako dwa rézne srodowiska, z czego wynika
rézna liczba wypadkéw drogowych. Przewaznie obszary
wiejskie charakteryzuja si¢ wicksza Smiertelnoscia wypad-
kéw, co spowodowane jest m.in. gorszym dostepem do
stuzb ratowniczych [3,8}, wickszymi predkosciami pojaz-
déw, wickszym przyzwoleniem spolecznym na jazde po
spozyciu alkoholu. Dodatkowo obszary o mniejszej gestosci
zaludnienia charakteryzujg sie inng struktura wiekowa, ze-
psuciem spolecznym, co wplywa na wiekszy poziom ryzyka
[9,10}. Ponadto z uwagi na wicksze odleglosci i dhuzszy
czas w podrézy ryzyko bycia ofiara wypadku wzrasta [ 11].
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Drugim podejsciem w opisie bezpieczefistwa ruchu jest
analiza szeregdw czasowych, gdzie obserwuje sie tendencje
w bezpieczefistwie ruchu drogowego {111].

Trzecim sposobem podejscia do problemu jest analiza
czynnikowa poszczegdlnych zmiennych, ktére moga wply-
wac na statystyki bezpieczenistwa, lecz bez poszukiwania
algorytmu laczacego kilka czynnikéw, a takze analiz kowa-
riancji miedzy nimi. Takie podejScie przyjal m.in. Zhang
[51, ktéry badal wplyw na bezpieczefistwo ruchu drogowe-
go produktu krajowego brutto w prowincjach, a takze dtu-
goscisiecidrég ekspresowych w prowincjach. Zaobserwowat
miedzy innymi, ze $miertelno$¢ wypadkéw drogowych na
drogach ekspresowych jest podobna jak na drogach krajo-
wych i na wewnetrznych w prowincjach.

Na poziomie krajowym modelowanie bezpieczefistwa ru-
chu drogowego ma nieco dhuzsza tradycje i stosowane sg
w nim wymienione powyzej podejécia. Podejscie to poszerzyl
ostatnio Jamroz {12}, wprowadzajac metode hierarchicznego
szacowania ryzyka strategicznego w ruchu drogowym.
Podstawa tej metody jest uzaleznienie zmian poszczeg6lnych
czynnikéw i miar ryzyka od zmian poziomu rozwoju spotecz-
nego kraju jako gléwnego wyznacznika funkcjonowania sys-
temu transportu drogowego. Dzicki udowodnieniu tej tezy
autor mogl przyja¢ jednostkowy produkt narodowy jako
podstawowy parametr skali prognozowanych miar i zmien-
nych. Czgstkowe modele ryzyka uzalezniono od wielu zmien-
nych niezaleznych reprezentujacych parametry przestrzenne,
demograficzne, ekonomiczne, spoleczne, motoryzacyjne, in-
frastrukturalne i transportowe analizowanego kraju. Opra-
cowane modele umozliwiaja analize ich wplywu na wielko$¢
strat w wypadkach drogowych na poziomie strategicznym.
Jest to nowe podejscie do zagadnienia bezpieczefistwa ruchu
drogowego i autorka w swojej pracy naukowej prébuje za-
aplikowaé takie podejscie na poziomie regionalnym. Niniej-
szy artykul zawiera wstepna analize czynnikéw wplywaja-
cych na bezpieczeristwo ruchu drogowego w wojewddztwach
dajacych podstawe do budowy modeli bezpieczenistwa ruchu
drogowego dla regionéw.

Charakterystyka zebranych danych
Stworzono baze danych o wypadkach i czynnikach wply-
wajacych na bezpieczedistwo ruchu drogowego dla woje-
wodztw obejmujaca lata 1998-2008. Wzorujac sie na sze-
roko przestudiowanej literaturze, zebrano jak najwiccej do-
stepnych danych o wojewddztwach. Dane pochodzg m.in.
z Eurostatu, GUS-u, badain wlasnych. Niektére z nich,
takie jak np. dane o liczbie lekarzy, szpitali, informatyzacji
czy zachorowan na gruzlice sa préba scharakteryzowania
wojewOdztwa pod wzgledem rozwoju edukacji, ochro-
ny zdrowia, ktére jak wynika z wielu opracowan, w tym
[121, majg znaczacy wplyw na poziom bezpieczefistwa ru-
chu drogowego. Ponizej przedstawiono zebrane dotychczas
zmienne niezalezne dla wojewédztw:
e dane demograficzne: liczba ludnosci (LM) z podzialem

na grupy wiekowe (np. w przedziale wickowym 15-24

lat — ULM1524), gestosci zamieszkania (GLM) oraz

odsetek ludnosci mieszkajacej w miastach (ULM);

e dane motoryzacyjne: liczba pojazdéw ogdtem, samo-
chodéw osobowych, gesto$¢ pojazdéw osobowych
(GSO), gestos¢ pojazdéw ogdtem (GPO), wskazniki
motoryzacyjne, w tym wskaznik samochodéw osobo-
wych (WMSO);

e dane infrastrukturalne: dlugos¢ drég ogdtem (LDO),
a takze z rozréznieniem zarzadzajacych (krajowych —
LDK, wojewddzkich — LDW, powiatowych — LDP,
gminnych — LDG), udzial terenéw zabudowanych
(LDTZ) i niezabudowanych (LDTNZ), intensywnos¢
drég, np. krajowych (ILDK);

e dane ekonomiczne: wskaznik bezrobocia i dochdd na-
rodowy brutto w przeliczeniu na jednego mieszkarca
(JPKB);

e dane spoleczne: odsetek licealistéw i studentdw,
4-latkéw w przedszkolach, liczba os6b korzystaja-
cych z pomocy spotecznej (POMOC), zachorowania
na gruzlice (GRUZL), wskaznik lekarzy na 100
mieszkancéw, komputeryzacja szkol, liczba szpitali.

Charakterystyka spoleczefistwa pod wzgledem struktu-
ry wiekowej jest proba uwzglednienia w danych najbardzie;
narazonej grupy ryzyka wsrdd kierowcéw (tu uwzglednio-
no wiek 15-24 lata), a takze wymienianej w literaturze
grupy os6b starszych, ktérych percepcja niestety moze po-
wodowaé zwiekszona wypadkowosé, czy to wsrdd kierow-
cow, czy to wsréd pieszych. Z oczywistych wzgledéw naj-
bardziej naturalne byloby zebranie danych o liczbie kierow-
c6w z podzialem na grupy wiekowe, jednak do tej pory
autorce nie udalo si¢ uzyskac takich danych.

Jako miary ryzyka przyjeto:

e liczbe ofiar $miertelnych (LZ), a takze ofiarochlon-

no$¢ demograficzna ofiar $miertelnych (ODZ),

e liczbe ofiar Smiertelnych wsrdd pieszych oraz ich ofia-

rochlonnos¢ demograficzna (ODZP).

Podobnie przeanalizowano liczbe rannych, rannych pie-
szych, liczbe wypadkéw ogdtem, wypadkéw z pieszymi.

Badania zalezno$ci miedzy zmiennymi
Pierwszym krokiem, jaki zrobiono podczas analiz wplywu,
byla wielowymiarowa analiza korelacji liniowych.

Na rysunku 1 przedstawiono wizualizacje korelacji li-
niowych pomiedzy wybranymi miarami ryzyka, takimi jak
liczba ofiar $miertelnych (LZ) oraz ofiarochtonno$é demo-

Lz oDz

LDTNZ

Rys. 1. Wykres wielkosci korelacji liniowych dla liczby ofiar $miertelnych (LZ) oraz ofiaro-
chtonnosci demograficznej ofiar $miertelnych (0DZ).
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graficzna ofiar $miertelnych (ODZ). W przypadku liczby
ofiar $miertelnych korelacja byla dodatnia dla wszystkich
przedstawionych na rysunku 1 zmiennych, natomiast
w przypadku ofiarochtonnosci ofiar Smiertelnych z wszyst-
kimi przedstawionymi niezaleznymi byla ujemnie skorelo-
wana poza intensywnoscig drég krajowych.

Analizy zaleznosci liniowej pokazaly réwniez zwiazek ofia-
rochlonnosci demograficznej ofiar $miertelnych wsréd
pieszych z udzialem samochodéw osobowych we flocie
(R?=-0,26) oraz z udzialem grupy mieszkafncéw powyzej sie-
demdziesiatego roku zycia (R*=0,26). Wplyw drugiej z wy-
mienionych zmiennych jest potwierdzeniem wnioskéw plyna-
cych z literatury {13}. Poniewaz poszukiwanie zaleznosci po-
miedzy miarami ryzyka a potencjalnymi czynnikami nie moze
sprowadza¢ si¢ do badania korelacji liniowych, przeprowadzo-
no analiz¢ doboru zmiennych za pomoca metody Data Mining.
Przyklad jednej z takich analiz pokazano na rysunku 2. Jako
najlepsza zmienna objasniajaca wybrano udziat ludnosci miesz-
kajacej w miastach (ULM), nastepnie gestos¢ demograficzng
drég ogétem (GDO), a takze gesto$¢ zamieszkania (GLM).
Co ciekawe, wéréd 10 najlepszych predyktoréw znalazla sie
liczba 0s6b korzystajacych z pomocy spolecznej, co moze by¢
miara rozwoju spolecznego i zamoznosci populagji, podobnie
jak liczba zachorowan na gruzlice moze by¢ wyznacznikiem
opieki zdrowotne;.

Niestety powyzsza metoda poszukiwania najlepszych
zmiennych niezaleznych oraz ich wplywu na zmienng za-
lezna nie wskazuje na ksztalt funkcji, ktéra mogtlaby opisaé
ten wplyw, przez co jest malo przydatna do tworzenia kon-
kretnych algorytméw opisujacych rozwazane powigzania.
Pokazuje jednak pewne zwigzki, ktére mozna wykorzystad
podczas procesu tworzenia modelu matematycznego.

W poszukiwaniu ksztaltu zaleznosci przeprowadzono ko-
lejne analizy, tym razem byly to analizy funkcji dopasowania.
Na rysunku 3 pokazano wykres zaleznosci liczby ofiar $mier-
telnych od produktu krajowego brutto na osobg. Jak widad,
teoretyczne dopasowanie funkcji kwadratowej daje catkiem
dobre wyniki, niestety wystepuje zbior danych odstajacych
od pozostalych danych oraz od estymowanej krzywej. Po
szczegGlowej analizie okazalo sie, ze sa to dane dla wojewddz-
twa mazowieckiego, ktére mimo duzego dochodu ma wyso-
kie wskazniki liczby ofiar Smiertelnych.

W przypadku miary ryzyka bardziej unormowanej, jaka
jest ofiarochlonno$¢ demograficzna ofiar  $miertelnych
(OD2Z), pokazano prébe znalezienia funkcji zaleznosci od od-
setka ludnosci mieszkajacej w miastach (ULM), zalezno$¢ te
bowiem wskazala analiza klasyfikacyjna doboru zmiennych
(rys. 2). Nie zauwazono tu zbioru danych odstajacych, jed-
nak zaleznos¢ ta jest na poziomie R?=0,24 (rys. 4).

Z analiz przeprowadzonych za pomoca Data Mining
wynikalo, ze gesto$¢ obszarowa drog ogdtem ma wplyw na
ofiarochtonno$¢ demograficzng ofiar Smiertelnych (rys. 5).
Zarysowujaca si¢ tendencja spadkowa ofiarochlonnosci de-
mograficznej ofiar $miertelnych w przypadku zwickszania
sie gestosci obszarowej dréog ma w przypadku funkcji wy-
kladniczej poziom dopasowania R?=0,36.
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Rys. 2. Przykfad zastosowania metody Data Mining do znalezienia najlepszych predyktoréw
dla ofiarochtonnosci demograficznej ofiar $miertelnych (0DZ).
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Rys. 3. Wykres zaleznosci liczby ofiar $miertelnych (LZ) od jednostkowego produktu krajowego
brutto (JPKB).
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Rys. 4. Wykres zaleznosci ofiarochtonnosci demograficznej ofiar $miertelnych (0DZ) od od-
setka ludnosci mieszkajacej w miastach (ULM).
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Rys. 5. Wykres zalezno$ci ofiarochtonno$ci demograficznej ofiar $miertelnych (0DZ) od ge-
stosci obszarowej drog (GDO).



