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Ja, nizej podpisany(a), wyrazam zgode/nie wyrazam zgody* na korzystanie z mojej pracy
dyplomowej zatytutowanej: Opracowanie metody szacowania liczby wypadkéw i ofiar wypadkéw
na odcinkach drég z zastosowaniem sieci neuronowych do celéw naukowych lub dydaktycznych.1
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1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (Dz. U. z 2006 r., nr 90, poz. 631)
i konsekwenciji dyscyplinarnych okreslonych w ustawie Prawo o szkolnictwie wyzszym (Dz. U. z
2012 r., poz. 572 z pdzn. zm.),2 a takze odpowiedzialnosci cywilno-prawnej o$wiadczam, ze
przedktadana praca dyplomowa zostata opracowana przeze mnie samodzielnie.

Niniejsza(y) praca dyplomowa nie byta wczesniej podstawg Zzadnej innej urzedowej procedury
zwigzanej z nadaniem tytutu zawodowego.

Wszystkie informacje umieszczone w ww. pracy dyplomowej, uzyskane ze zrddet pisanych i
elektronicznych, zostaly udokumentowane w wykazie literatury odpowiednimi odnos$nikami
zgodnie z art. 34 ustawy o prawie autorskim i prawach pokrewnych.
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1 Zarzadzenie Rektora Politechniki Gdanskiej nr 34/2009 z 9 listopada 2009 r., zatgcznik nr 8 do instrukgji
archiwalnej PG.

2 Ustawa z dnia 27 lipca 2005 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym:
Art. 214 ustep 4. W razie podejrzenia popetnienia przez studenta czynu podlegajgcego na przypisaniu sobie autorstwa
istotnego fragmentu lub innych elementéw cudzego utworu rektor niezwtocznie poleca przeprowadzenie postepowania
wyjasniajgcego.
Art. 214 ustep 6. Jezeli w wyniku postepowania wyjasniajgcego zebrany materiat potwierdza popetnienie czynu,
0 ktérym mowa w ust. 4, rektor wstrzymuje postepowanie o nadanie tytutu zawodowego do czasu wydania orzeczenia
przez komisje dyscyplinarng oraz sktada zawiadomienie o popetnieniu przestepstwa.



STRESZCZENIE

Praca dotyczy prognozowania wybranych wskaznikéw bezpieczenstwa ruchu
drogowego oraz okreslenia wptywu poszczegolnych cech drogi na bezpieczehstwo
ruchu drogowego. Prognozowaniem objeto liczbe, gestos¢ i koncentracje wypadkow,
ofiar rannych i zabitych na podstawie okreslonych cech jednojezdniowych odcinkow
polskich drog krajowych. Korzystajgc z doswiadczen zagranicznych, zastosowano
sztuczne sieci neuronowe - matematyczne struktury, pozwalajgce modelowac i
prognozowac¢ szerokie spektrum zjawisk. Wykorzystano powszechnie dostepne
narzedzia w postaci pakietu ANN (Artificial Neural Networks) srodowiska Scilab.
Zestaw cech wejsciowych opisujgcych odcinki drogowe zostat okredlony m.in. w
oparciu o analize PCA (Principal Component Analysis), dostepng w $rodowisku R.
Uzyskane rezultaty przeanalizowano i poréwnano z dotychczasowymi osiggnieciami.
W pracy pokazano uzytecznos¢ sztucznych sieci neuronowych przy badaniach
opisanego zagadnienia. Stworzono modele, kiére mogg zosta¢ wykorzystane m.in. do
prognozowania liczby wypadkéw na odcinkach drég o zmienionych parametrach, w
przysztosci lub na innych drogach. Innym celem pracy byto okreslenie wptywu
poszczegolnych cech drogi na bezpieczenstwo ruchu drogowego, co sieci neuronowe
rowniez umozliwiajg. Wiekszos¢ wnioskdw w tej kwestii pokrywa sie =z
dotychczasowymi doswiadczeniami. Stwierdzono jednak kilka interesujgcych faktow,
takich jak: istotnos¢ rodzaju pobocza, czy niewielkie znaczenie udziatu odcinkéw

zabudowanych i zadrzewionych.



ABSTRACT

This paper deals with prognoses of chosen road traffic safety rates and
estimating the influence of different road characteristics on traffic safety. Prognoses
concern number, density and concentration of accidents and casualties. They are
based on real characteristics of polish single carriageway National road sections.
Experience gained by worldwide researchers was used to base prognoses on Atrtificial
Neural Networks - mathematical structures, which help to create models and make
predictions of many problems. Main tool used to create the model was Scilab platform
with dedicated ANN toolbox. First of all, the input sets were created using, among
others, Principal Component Analysis (PCA) procedure available in R language. The
results were discussed and compared to earlier works. On this basis, it can be
assumed, that ANN can be useful in examined problem. Created models can be used
e.g. for forecasting safety on road sections in future, road sections with changed
characteristics or even on different roads. Other objective of these analysis was to
define significance of different road features to road safety. It is possible thanks to ANN
based models. Main conclusions where similar to earlier experiences. In other hand,
some interesting facts appeared, like great importance of road shoulders and lack of

significance of urban and forest sections percentage.
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Wykaz wazniejszych oznaczen i skrotow

PCA — Analiza Gtéwnych Sktadowych (Principal component analysis)

MSE - btad sredniokwadratowy (Mean Squared Error) [-]

RMSE - pierwiastek btedu sSredniokwadratowego (Root Mean Squared Error) wg
wzoru 3.3. [-]

MRE - Sredni bfgd wzgledny (Mean Relative Error) wg wzoru 3.4. [%)]

r’ — poziom dopasowania wg wzoru 3.5. [-]

R’ — wspofczynnik determinacji wg wzoru 3.6. [-]

poj. - pojazd

0s. — o0soba

wyp.  — wypadek

L. — liczba



1. WSTEP | CEL PRACY.

Kwestia bezpieczenstwa ruchu drogowego jest jednym z najwazniejszych
problemow wspotczesnego transportu. W Polsce najwiecej wypadkow ma miejsce na
odcinkach drog krajowych. Dtugosc sieci zamiejskich tych drég w 2011r. wynosita
17 460 km, co stanowito 4,5% drog publicznych w Polsce. Wydarzyto sie na ich jednak
w tymze roku niemal 8 tys. wypadkéw, co stanowito 19,9% ogdlnej liczby wypadkow w

kraju. Zgineto w nich z kolei 1513 osob, czyli az 36,1% zabitych na wszystkich drogach
[1].

Powyzsze dane wskazujg na konieczno$¢ zwrdcenia szczegolnej uwagi na
zagadnienie modelowania bezpieczenstwa na odcinkach drég krajowych w Polsce.
Dziatania te mogg poméc w zrozumieniu problemu i przyczyni¢ sie do znalezienia
rozwigzan mogacych w pozytywny sposdb wplyngé na poziom bezpieczenstwa.
Dotychczas przeprowadzono liczne badania i wydano wiele opracowan w tym zakresie.
W$&rdd najwazniejszych mozna wymieni¢ Narodowy Program Bezpieczenstwa Ruchu
Drogowego — Gambit (http://www.krbrd.gov.pl) czy Atlas Bezpieczehstwa Ruchu
Drogowego w Polsce — Eurorap (http://www.eurorap.pl). Wszelkie dziatania opierajg sie

jednak w wiekszosci na tradycyjnych sposobach analizy danych i oceny ryzyka.

Tymczasem w dzisiejszych czasach, w réznego rodzaju badaniach, rosngce
znaczenie majg bardziej zaawansowane metody, takie jak sieci neuronowe. Te
samouczgce sie struktury zyskujg zastosowanie w rozwigzywaniu coraz to nowych
problemdéw. Zagraniczne badania pokazujg, ze rowniez w dziedzinie bezpieczenstwa
ruchu drogowego mogg sie one okazac¢ bardzo przydatne. Tym co odrdznia je od
innych metod, jest mozliwos$¢ uwzglednienia duzej liczby czynnikéw i ich wzajemnego
oddziatywania. Co wiecej, sieci neuronowe pozwalajg ze znaczng precyzjg prowadzié¢

prognozy dotyczgce bezpieczenstwa transportu.

W niniejszej pracy, starano sie wykorzysta¢ doswiadczenia i zaadaptowac je do
okreslonych warunkéw. Préba wykorzystania sieci neuronowych w modelowaniu
bezpieczenstwa odcinkéw drog krajowych w Polsce moze okaza¢ sie odmiennym od
dotychczasowych dos$wiadczehn spojrzeniem na problem i w efekcie prowadzi¢ do
nowych wnioskéw. Okre$lenie mozliwosci sieci neuronowych w odniesieniu do drog
krajowych, moze okazaC sie przydatne rowniez w kontekscie innych badan,

dotyczgcych np. odcinkéw drég zamiejskich innych kategorii.



1.1.

Cel i zakres pracy.

Podstawowym celem niniejszej pracy jest stworzenie modelu pozwalajgcego

mozliwie najprecyzyjniej przewidywac wskazniki bezpieczenstwa, zwtaszcza takie, jak

liczba i gesto$¢ wypadkoéw oraz zabitych na odcinkach drég krajowych o okreslonej

charakterystyce. W tworzeniu modelu wykorzystano struktury sztucznych sieci

neuronowych, w zwigzku z czym kolejnym celem pracy bedzie réwniez okreslenie

mozliwosci tej metody w zakresie przewidywania bezpieczenstwa na odcinkach drog.

Dodatkowo, na podstawie przeprowadzonych badan i analizy dziatania stworzonego

modelu, mozliwe bedzie wyciggniecie wnioskéw na temat wptywu poszczegdlnych

czynnikow na bezpieczenhstwo ruchu na odcinkach drog krajowych. Ponadto, praca ma

na celu okreslenie wskazan i wytycznych odnosnie metodyki tworzenia modelu

bezpieczenstwa na drogach z wykorzystaniem sieci neuronowych.

Zakres pracy obejmuje:

a)

b)

d)

f)

9)

analize literatury dotyczacej przede wszystkim zastosowan sztucznych sieci
neuronowych w tworzeniu modeli bezpieczenstwa na odcinkach drég oraz
istniejgcych opracowan dotyczacych bezpieczenstwa ruchu drogowego na
odcinkach polskich drog krajowych,

wybér zmiennych wejsciowych i wyjsciowych z istniejgcej bazy danych
wypadkow drogowych na odcinkach drég krajowych,

przygotowanie danych do wykorzystania w modelu m.in. poprzez podziat i
normalizacje danych, przeprowadzenie analizy PCA,

stworzenie réznych wariantow modelu 2z wykorzystaniem sieci
neuronowych. Poszczegodlne warianty mogg rézni¢ sie co do struktury sieci,
sposobow uczeniu, doboru danych wejsciowych i wyjSciowych a takze
innych cech,

ocene stworzonych modeléw na podstawie okreslonych kryteriow, ich
porownanie i wybranie najbardziej optymalnych wariantow. Wybrane
rozwigzanie moze rowniez zostaC poréwnanie z modelem nie
wykorzystujgcym struktur sieci neuronowych,

analiza stworzonego modelu pod kgtem okreslenia wptywu poszczegdlnych
czynnikow na bezpieczenstwo ruchu,

przedstawienie wnioskow obejmujgcych m.in. ocene jakosci i przydatnosci
modelu, a takze rekomendacje dotyczgce jego =zastosowan oraz

najwazniejsze wytyczne dotyczgce tworzenia tego typu modeli.



Przy tworzeniu modelu, korzystano z gotowego oprogramowania w postaci
zestawu narzedzi programistycznych - toolboxa ANN (ang. Artificial Neural Network),
przeznaczonego do pakietu Scilab [23].

Praca nie obejmuje swym zakresem zbierania danych i tworzenia bazy. Dane
uwzglednione w pracy pochodzg z gotowe] bazy, obejmujgcej wypadki nha zamiejskich
odcinkach drég krajowych w Polsce, o dominujgcym wudziale odcinkow
jednopasmowych. Zachowano przy tym podziat na odcinki przyjety przez autorow

bazy. Dane obejmujg wypadki z lat 2006 — 2008.

Efektem pracy ma byc¢ przygotowanie modeli w taki sposéb, by uzytkownik maégt
z nich korzysta¢, dokonujgc prognoz bazujgcych na wtasnych danych. Zadanie to nie
obejmuje jednak tworzenie graficznego interfejsu uzytkownika, dajgcego mozliwo$é

korzystania z modelu bez wglagdu w jego strukture.

Poszczegbélne fazy tworzenia modelu przedstawiono na schemacie
poglgdowym (rys.1.1.). Kolorem zielonym zaznaczono dziatania, ktére obejmuje
niniejsza praca, natomiast na czerwono pozostate dziatania, niezbedne przy tworzeniu

modelu.

Zbieranie Tworzenie bazy
informacji danych

Wykorzystanie
gotowych narzedzi
(Toolbox ANN do
pakietu Scilab)

Rysunek 1.1. Rama logiczna pracy



2. SZTUCZNE SIECI NEURONOWE.

Ponizszy rozdziat zawiera analize literatury zwigzanej z tematykg pracy.
Starano sie przy tym poruszy¢ wszystkie zagadnienia, potrzebna w dalszej czesci

opracowania.

2.1. Definicja i zastosowania sieci neuronowych w transporcie.

Do modelowania réznorodnych zagadnien i probleméw badawczych,
wykorzystuje sie bardzo szerokg palete metod i narzedzi. Ws$réd nich, rosnacag
popularnosciag cieszg sie sztuczne sieci neuronowe. Sg to matematyczne struktury lub
gotowe programy, stuzgce przetwarzaniu sygnatéw w oparciu o matematyczny model
biologicznych sieci neuronowych. Struktura sztucznych sieci neuronowych przypomina
wiec naturalne neurony i potgczenia miedzy nimi. Potgczeniom tym przypisywane sg

wagi, wyznaczane w procesie uczenia [2].

Sztuczna sie¢ neuronowa skfada sie z kilku warstw:

- wejsciowej, przez ktérg dane wprowadzane sg do sieci,

- ukrytej, w ktérych odbywa sie przetwarzanie danych wejsciowych w wyjsciowe
za pomocg okreslonych funkciji,

- wyjsciowej, do wyznaczania ostatecznej wartosci wyjsciowej sieci.

Na rys. 2.1. przedstawiono przyktadowg strukture takiej sieci, o nastepujacych
parametrach: liczba neuronéw w poszczegolnych warstwach: 2 — 3 — 1. Poza tym

symbole wll — w23 — oznaczajg wartosci przypisywane poszczegdolnym potgczeniom.

Rysunek 2.1. Schemat przyktadowej sieci neuronowej. Opracowanie wtasne na podstawie [3]

10



Liczba neurondw w poszczegodlnych warstwach moze by¢ rozna — w warstwie
wejsciowej odpowiada liczbie wprowadzanych jednoczesnie wartosci wejsciowych.
Analogicznie warstwa wyjsciowa sktada sie z tylu neuronow, ile réznych wartosci
wyjsciowych sie¢ ma okreslac. Z kolei czes¢ ukryta moze sktadac sie z kilku warstw o
okreslonej liczbie neuronow. Poszczegolne neurony warstwy ukrytej sktadajg sie z

bloku sumowania oraz bloku aktywaciji, ktorym jest okreslona funkcja [3].

Istniejg dwa zasadnicze rodzaje sieci neuronowych, réznigce sie sposobem
uczenia sieci:
- uczenie z nauczycielem (z nadzorem)

- uczenie bez nauczyciela (bez nadzoru) — np. sie¢ Kohonena.

W sztucznej sieci neuronowej z nauczycielem, na wejsciu podaje sie oprocz
pewnych cech réwniez oczekiwane wartosci wyjsciowe. Podczas kolejnych faz, na
etapie uczenia, sieC przypisuje wagi poszczegolnym potgczeniom w taki sposob, aby
uzyska¢ wyniki jak najbardziej zblizone do rzeczywistych. Po skonczonym procesie
uczenia sie¢ jest w stanie okresla¢ wartosci wyjsciowe juz tylko na podstawie cech

wejsciowych (bez znajomosci realnych wartosci wyjsc¢).

Sie¢ bez nadzoru nie zna oczekiwanych wartosci wyjsciowych. Jej zadaniem
jest grupowanie danych i tworzenie logicznych klas, badz odtworzenie na zasadzie

skojarzen cato$ci informaciji na podstawie jej znanego fragmentu [2, 3].

Wsrod wad sztucznych sieci neuronowych mozna wymieni¢ dos$¢ znaczny
stopien skomplikowania struktur. Co wiecej, uzytkownikowi czesto ciezko jest
precyzyjnie okreslic procesy zachodzace wewnatrz struktur sieci, a przez to

zinterpretowac otrzymane przez model wyniki.

Sieci neuronowej posiadajg jednak wiele zalet w stosunku do innych metod
matematycznych. Po pierwsze, jest to mozliwos¢ uwzglednienia w modelu wptywu
kombinacji duzej liczby réznych czynnikéw na okre$lony wynik. Ponadto, uczenie
sztucznych sieci odbywa sie samoczynnie (nie wymaga programowania). Jego efektem
jest m.in. zdolnos¢ do uogodlniania zdobytej wiedzy. Miedzy innymi dzieki temu, sieci

neuronowe znajdujg coraz szersze zastosowanie w dziedzinie transportu.
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Mozna wyrézni¢c kilkka podstawowych obszarow wykorzystania —sieci

neuronowych w tym zakresie [4, 5]:

a) zwigzane z ruchem drogowym, np.:
- okreslanie przewidywanego czasu podrozy na podstawie warunkow ruchu,
- przewidywanie dtugosci kolejki na skrzyzowaniach,

- krétkoterminowe prognozowanie natezenia ruchu pojazddéw na skrzyzowaniach.

b) zwigzane z infrastrukturg transportowg, np.:
- wyznaczanie przepustowosci drog wielopasmowych,

- modelowanie i wykrywanie spekan nawierzchni,

C) zwigzane z planowaniem i prognozami ruchu, np.:
- modelowanie wyboru trasy podrézy,
- przewidywanie natezenia ruchu miedzymiastowego,

- modelowanie rozktadu podrézy na sie¢ transportowa.

d) zwigzane z wptywem transportu na srodowisko, np.:

- przewidywanie zanieczyszczen powietrza.

e) zwigzane z Inteligentnymi Systemami Transportu, np.:
- wykrywanie pojazdow i ich Sledzenie,
- identyfikacja pojazddéw na podstawie tablic rejestracyjnych,

- wykrywanie wypadkow.

f) zwigzane z bezpieczenstwem transportu, np.:
-przewidywanie ciezkosci zdarzen drogowych z udzialem dwoch pojazdow na
skrzyzowaniach z sygnalizacjg swietlng,
-przewidywanie ryzyka wypadkow drogowych na odcinkach miedzyweztowych drog,
-przewidywanie liczby zdarzen drogowych na podstawie czynnikdéw takich, jak:

natezenie ruchu, warunki pogodowe, geometria drogi, ograniczenia predkosci itp.

g) pozostate, np.:
- przewidywanie wielkosci przewozéw w transporcie morskim,
- przewidywanie zapotrzebowania pasazerow na transport kolejowy,

- przewidywanie czasu przyjazdu autobusow.

Wydaje sie, ze sposrdd wielu wymienionych zastosowan sieci neuronowych, do
najwazniejszych i posiadajgcych najwiekszy potencjat nalezy zaliczy¢ te zwigzane z

modelowaniem bezpieczenstwa.
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3. MODELOWANIE BEZPIECZENSTWA RUCHU DROGOWEGO.

3.1. Istniejgce modele dotyczgce bezpieczeristwa drég krajowych w Polsce.

Problem bezpieczenstwa na drogach krajowych w Polsce byt dotgd dosc
szeroko poruszany [1,6,22]. Przede wszystkim, powstalty programy poprawy
bezpieczenstwa, takie jak ,Drogi zaufania - program ochrony zycia i zdrowia ludzi na
drogach krajowych”, czy Narodowy Program Bezpieczenstwa Ruchu Drogowego 2013
- 2020. Z drugiej strony, nie brakuje takze prac naukowych dotyczgcych oceny,
modelowania i prognozowania bezpieczenstwa. Niektore z nich zwigzane sg stricte z
drogami krajowymi, inne obejmujg nieco szerszy zakres. W wiekszosci zbudowanych
modeli nie korzystano jednak z metody sztucznych sieci neuronowych. Nieliczne
wyjatki zazwyczaj dotyczg tylko wybranego aspektu bezpieczehstwa, sg réwniez

ograniczone, jesli chodzi o obszar analizy.

Jako jedng z waznych prac dotyczacych bezpieczehAstwa na odcinkach drog
nalezy wymieni¢ prace W. Kustry i K. Jamroza [6]. Badacze probowali w niej
wyznaczy¢ najbardziej istotne cechy zwiekszajgce ryzyko wypadkdéw. Wykorzystano w
tym celu pakiet Statistica, za pomocg ktérego stworzono modele oparte 0 metody
matematyczne, takie jak regresja nieliniowa. Dziatano w oparciu o zestaw danych
statystycznych obejmujgcych wypadki przypisane do miejsc na sieci drog wraz z
podstawowymi cechami odcinkéw drég. W modelu najwierniej obrazujgcym
rzeczywistos¢, prognoz dokonuje sie na podstawie kilku czynnikow. Wsrod czynnikéw
tych, najmocniej wptywajgcych na gestosc¢ zabitych na drogach, wymieniono przede
wszystkim natezenie ruchu, typ drogi, udziat pojazdow ciezkich i udziat obszaréw
zabudowanych na danym odcinku drogi. Uzyskano przy tym wspoétczynnik determinacji
R® wynoszgcy 0,47 dla liczby zabitych na drogach jednojezdniowych i 0,44 dla
gestosci. Jako inny istotny czynnik wptywajgcy na powstawanie wypadkow, podaje sie

predkos¢ ruchu i liczbe skrzyzowan [6].

Problem bezpieczenstwa na drogach krajowych pod katem przyczyn wypadkéw
wspomniany rowniez zostat w pracy M. Budzynskiego i W. Kustry [22]. Przedstawiono
w niej zaleznosS¢ (rys. 3.1.), z ktérej wynika, ze natezenie ruchu i rodzaj drogi w sposob
wyrazny wptywajg na bezpieczenstwo ruchu, podobnie jak procentowy udziat pojazdéw

ciezkich [17]. Wnioski tego typu pojawiajg sie w wiekszosci prac badawczych.
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Rysunek 3.1. Wptyw natgzenia ruchu i typu drogi na gestos¢ wypadkéw na drogach krajowych
w terenie niezabudowanym przy $rednim udziale pojazdéw ciezarowych. Zrédto: [17]

Modele dotyczgce analizy i przewidywania buduje sie zazwyczaj w oparciu o
wielokrotng regresje liniowg lub nieliniowg. Ponadto wykorzystuje sie szeregi czasowe,
czy diagramy drzewiaste.

Jedna z niewielu prac odnoszacych sie do polskich drdég krajowych, w ktorej
model oparto o sztuczne sieci neuronowe jest autorstwa M. Nowakowskiej (,Analiza
typologiczna wypadkow drogowych z wykorzystaniem sztucznej sieci neuronowej
Kohonena”). Autorka skupita sie w niej na jednojezdniowych, dwukierunkowych
odcinkach drég zamiejskich, wylgcznie na terenie wojewddztwa Swietokrzyskiego.
Kolejnym ograniczeniem byt rodzaj zdarzenia: brano pod uwage jedynie wypadki bez
pieszych, z udziatem tylko jednego pojazdu silnikowego (np. uderzenie w drzewo).
Analiza dotyczyta lat 2004 — 2007. W trakcie prac stworzono model szczegbtowy
(niezagregowany). Oznacza to, ze kazde zdarzenie analizowane byto oddzielnie, jako
pojedynczy rekord. W zwigzku z tym, zastosowano model sieci neuronowej bez
nauczyciela — tzw. sie¢ Kohonena. Jej zadaniem byto pogrupowanie wypadkéw na
kilka klas o podobnych cechach. Opisanie podobienstw wewnatrz klas moze pomoc w
zrozumieniu istoty i przyczyny poszczegodlnych typow grup wypadkow. Jest to

podejscie znaczgco rézne od zatozen przyjetych w niniejszym opracowaniu [6].
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Na koniec warto wspomnie¢ o Europejskim Programie Oceny Ryzyka na
Drogach (EuroRAP). W ramach tego programu, opracowuje sie mapy ryzyka dla drog
krajowych w Polsce. Dziatania polegajg na zestawieniu statystycznym wypadkéw na
poszczegolnych odcinkach drog i zakwalifikowaniu tych odcinkédw do grup ryzyka.
Analizuje sie przy tym liczbe ofiar ciezko rannych i zabitych w stosunku do pracy
przewozowej na odcinku (ryzyko indywidualne) oraz w stosunku do dtugosci odcinka
(ryzyko spoteczne). Powstate na tej podstawie mapy mogg stuzyé zaréwno zarzgdcom
drog, jak i przewoznikom oraz osobom prywatnym, poruszajgcym sie po sieci drog
krajowych w Polsce. Zasadno$¢ opracowan EuroRAP jest bezdyskusyjna, nalezy
jednak zauwazyc¢, ze wyniki w niewielkim stopniu odnoszg sie do przyczyn wypadkow,
skupiajgc sie wylgcznie na ich skutkach. Nie sg wiec uwzgledniane chociazby cechy
poszczegdlnych odcinkow drég. W zwigzku z tym, zestawienie efektéw programu

EuroRAP z przewidywanymi rezultatami niniejszej pracy moze prowadzi¢ do nowych

wnioskéw.
Mapa 1. Ryzyko indywidualne z)
na drogach krajowych w Polsce QJLQB,QE
w latach 2010-2012 2\ ,‘m;
] . . oo TSRy OGO g

Ryzyko
Bardzo mate
Mate
w Srednie
w— Duze
m— Bardzo duze

0 25 S 100
— — T

Rysunek 3.2. Ryzyko indywidualne na drogach krajowych w Polsce w latach 2010 — 2012.
Zrédto: eurorap.pl
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3.2. Istniejagce modele dotyczace bezpieczenstwa na odcinkach drég,
wykorzystujgce sieci neuronowe.

Wsréd wielu zastosowan sieci neuronowych w transporcie, nie brakuje tych,
ktére w sposob bezposredni dotyczgcg modelowania bezpieczehstwa transportu.
Dominujg przy tym badania zagadnien dotyczacych transportu drogowego [4,5].
Sporym zainteresowaniem badaczy na przestrzeni ostatnich lat cieszyty sie zwtaszcza
skrzyzowania drog oraz odcinki drog (pomiedzy weztami). Modele obu typow,
jakkolwiek pokrewne, roznig sie nieco, zwtaszcza co do doboru czynnikow
wejsciowych. Ponadto wypadki na odcinkach drég i na skrzyzowaniach posiadajg
znaczgco rozne przyczyny i charakterystyke [7]. Dlatego tez, w niniejszej pracy

ograniczono sie do opracowan dotyczgcych odcinkéw drog.

W kolejnych punktach dokonano analizy poszczegdlnych aspektéw wybranych,
w wiekszosci zagranicznych, badan. Analiza ta moze okazaé sie pomocna w budowie

modelu dla polskich drég krajowych.

3.2.1. Dob6r czynnikow wyjsciowych.

Czynniki wyjsciowe, czyli wyjscia sieci neuronowej, albo zmienne zalezne to
elementy, ktorych warto§¢ ma byé przewidywana na podstawie dotychczasowych
obserwacji. Do uczenia sieci niezbedna jest znajomos$¢ wartosci tych cech dla
okreslonej liczby rekordow danych wejsciowych. Dopiero po przeprowadzeniu procesu
uczenia sieci neuronowej, mozliwe jest szacowanie wartosci wyjSciowych w

przysztosci, bgdz dla zmienionych warunkow na wejsciach.

Pierwszym zagadnieniem, ktére powinno by¢ rozstrzygniete jest wybor miedzy
modelem zagregowanym, a modelem szczegdtowym. Model zagregowany, to taki w
ktorym czynniki wyjSciowe majg charakter iloSciowy. Zmienne wyjsciowe tego modelu,
podobnie jak zmienne wejSciowe, sg wynikiem kategoryzacji lub agregacji, czyli

grupowania [9].

Przyktadowo, w modelu zagregowanym, wiele wypadkow, ktore miaty miejsce
na jednym odcinku bedzie traktowane, jako jeden rekord z danymi dotyczgcymi cech
tego odcinka. Zmienng celu bedzie w tym wypadku liczba wypadkéw, ofiar rannych,

czy ofiar zabitych w okreslonym czasie.
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Jako miary stosuje sie przy tym gestosé wypadkow, rannych lub zabitych
wyrazong w wypadkach/km lub rannych/km [8]. Mozna réwniez wyniki przedstawiac,
jako wartosci bezwzgledne. W przypadku modelu dla drog na Sycylii, ograniczono sie

do prostego wskaznika — tgcznej liczby wypadkow [9].

Drugi rodzaj modeli, to modele szczegétowe. W tym przypadku, kazde
zdarzenie analizowane jest z osobna, zmienng celu jest cecha pojedynczego
zdarzenia, najczesciej jego ciezkos¢. Przy podejsciu tym przewiduje sie skutki
zdarzenia, jakie spowodowane bedg przez okreslong kombinacje czynnikdw. Czynnik
wyjsciowy jest wiec opisany w sposob jakosciowy, a nie ilosciowy. Zwykle dokonuje sie
podziatu na: wypadki, czyli zdarzenia, ktére skutkowaty wystgpieniem ofiar rannych lub
zabitych, a takze kolizje, ktérych efektem byly jedynie straty materialne. Mozna
zastosowac réwniez wskaznik, ktéorym bedzie odsetek zdarzen, w ktorych przy danym

zestawie warunkéw wejsciowych wystgpig ofiary ranne lub zabite [10].

Mozliwy jest takze bardziej szczegdtowy podziat. Aby mdc precyzyjniej
wydzieli¢ grupy skutkow, trzeba dysponowa¢ doktadng bazg danych, w ktérej znajduje
sie odpowiednio duza liczba zdarzen z poszczegolnych grup. Badacze z Oklahoma
State University podzielili skutki zdarzen na az 5 grup (brak rannych, 3 stopnie
ciezkoséci ran, zabici). Rezultaty tych badan nie byty jednak w petni satysfakcjonujgce
[11].

Jesdli chodzi o liczbe cech wyjsciowych, zaréwno w przypadku modeli
zagregowanych, jak i niezagregowanych wynosita ona zwykle 1 lub 2. Nie ma jednak
przeszkod, aby dokonywacC jednoczesnej prognozy wiegkszej liczby zmiennych

wyjsciowych [10].

Na podstawie dotychczasowych doswiadczen mozna stwierdzi¢, ze modele
bezpieczenstwa odcinkow drég tworzy sie z myslg o tym, aby okreslic najbardziej
niebezpieczne miejsca, albo zeby przewidywac przyszty stan bezpieczenstwa. Poza
tym, na podstawie modelu mozna probowac okresli¢ najbardziej istotne czynniki i
warunki, ktore wptywaja na wystepowanie zdarzen drogowych lub zwiekszenie ich
ciezkosci. Dysponujgc takg wiedzg, mozna podja¢ konkretne dziatania prewencyjne

zwigzane juz z infrastrukturg lub organizacjg ruchu.
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3.2.2. Klasyfikacja i dobor czynnikéw wejsciowych wybranych modeli.

Jedng z podstawowych kwestii, jakie nalezy rozstrzygnac¢ przy budowie sieci
neuronowej jest dobdr zmiennych wejsciowych (objasniajgcych) modelu. Zalezy on
przede wszystkim od tego, jakimi danymi dysponuje badacz oraz jakie efekty chce
uzyskaé. Wiasciwe zestawienie warstwy wejsciowej sieci neuronowej jest kluczowe z
punktu widzenia otrzymania doktadnych i wiarygodnych wynikéw. Pomaga tez w
lepszym zrozumieniu badanego problemu oraz efektywniejszym i szybszym

uzyskiwaniu rezultatow [12].

W istniejgcych  opracowaniach na temat modeli bezpieczenstwa
wykorzystujgcych sieci neuronowe, rzadko prezentowano zastosowang metodyke
selekcji czynnikéw wejsciowych. Dobdr uwzglednianych czynnikdw opierat sie
najczesciej na doswiadczeniu wtasnym badaczy, oraz wnioskach wyciggnietych z

podobnych projektéow przeprowadzonych w przesztosci.

W niektérych przypadkach zastosowano jednak bardziej formalne metody.
Potudniowokoreanscy badacze skorzystali z testéw zgodnosci x2 aby wstepnie
wyselekcjonowac 22 sposrdéd ponad 70 dostepnych czynnikéw. Wadg tego testu jest
brak uwzgledniania wspotzaleznosci réznych elementow. W dalszej kolejnosci, za
pomocg metody drzewa klasyfikacyjnego z 22 potencjalnych wejs¢, ograniczono sie do
5, ktére mogly mie¢ najbardziej istotny wptyw na ciezko$¢ wypadkéw. Ostatecznie
zastosowano je w warstwie wejsciowej modelu [13]. Fragment drzewa klasyfikacyjnego

stworzonego w tym modelu, przedstawiono na rys. 3.3.

Badania wykazujg, ze drzewa klasyfikacyjne sg jednym 2z najbardziej
efektywnych sposobow klasyfikacji i doboru zmiennych. Kazda zmienna
reprezentowana jest przez wezet, a gatezie to wartosci tej zmiennej. Na koncu drzewa
przypisuje sie przewidywang wartos¢ dla danej Sciezki doboru zmiennych. Na
podstawie rozktadu tych wartosci okresla sie, ktére ze zmiennych sg najbardziej istotne
[12].

W innym projekcie do selekcji czynnikbw wejsciowych zastosowano ,best
subset algorithm” (algorytm najlepszych podzbioréw). Na podstawie 3 kryteridw:
Kryterium informacyjnego Akaikego (AIC), Mallows’ Cp, i Kryterium informacyjnego
Bayesa (BIC) ograniczono liczbe wej$¢ z 7 do 4 (szerokos¢ paséw drogowych i pasow
awaryjnych, gestos¢ wjazdow, lokalizacja drogi). Wadg tego algorytmu jest

ograniczona liczba zmiennych, ktére mozna poddac¢ analizie.
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W przypadku koniecznosci przebadania istotnosci wiekszej liczby czynnikéw,
autorzy proponujg procedure regresji krokowej [14]. Do eliminacji zbednych Ilub
redundantnych zmiennych mozna wykorzysta¢ rowniez algorytmy CFS (Correlation
based Feature Selection), FCBF (Fast Correlation Based Filter algorithm), czy MIFS
(Mutual Information Feature Selector) [12].
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Rysunek 3.3. Fragment drzewa decyzyjnego wykorzystanego do selekcji czynnikow
wejsciowych modelu przez podziat zdarzen na wypadki (1) i kolizje (2). Zrédto: [13]

Analizujgc dotychczasowe badania z zakresu modelowania bezpieczenhstwa
odcinkéw drég, mozna stwierdzi¢ duzg réznorodnos¢ uwzglednianych czynnikow.
Zazwyczaj jednak nalezg one do jednej z nastepujgcych grup [9,10]:

- okreslajgce cechy ruchu — np. natezenie ruchu, predkosé

- okreslajgce warunki otoczenia — np. geometria drogi, stan nawierzchni, pogoda,
oswietlenie, miejsce i czas wypadku

- dotyczagce wypadkéw — np. liczba wypadkoéw, liczba ofiar rannych i zabitych, rodzaj
wypadku, rodzaj pojazdu

- okreslajgce sprawce wypadku — np. pteé, wiek, wptyw alkoholu.
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Do wtasciwego przeprowadzenia procesu uczenia sie sieci, potrzebna jest duza
ilos¢ jednolitych i kompletnych informacji na temat zdarzen. Liczba ta waha sie od
kilkuset do nawet kilkunastu tysiecy rekordow (z drugiej strony, zbyt duza liczba
danych moze doprowadzi¢ do niekorzystnego, tzw. uczenia sie na pamie¢ [15]). W
zwigzku z tym, przy planowaniu badan, nalezy wzigé pod uwage fakt, ze nie zawsze
mozliwe jest uzyskanie wystarczajgco duzej i pewnej bazy danych odnosnie danego
czynnika. Przyktadowo, w pracy nad modelem pod wodzg M. Miao, stwierdzono
znaczny wptyw predkosci pojazdéw na powstawanie wypadkéw. Mimo swiadomosci
faktu, naukowcy nie mogli wzigé pod uwage tej zmiennej, ze wzgledu na
niekompletnos¢ danych — ponad 2/3 zdarzen w bazie danych nie miata okreslonegj

predkosci pojazdéw w chwili zdarzenia [11].

Istotng kwestig jest nie tylko rodzaj zmiennych wejsciowych, ale takze ich
liczba. Co wazne, zwiekszanie tej liczby wcale nie musi prowadzi¢ do poprawienia
dziatania sieci. Wrecz przeciwnie, zbyt duzo zmiennych wejsciowych moze utrudniaé
proces uczenia. Niestety, nie istnieje sposdb na doktadne wyznaczenie optymalnej

liczby wejsc¢ [15].

Biorgc powyzsze stwierdzenia pod uwage, nie jest zaskakujgcy fakt, iz
poszczegoblne modele praktyczne réznig sie dos¢ znaczaco co do liczby wejs¢ i doboru
zmiennych. W badaniach przeprowadzonych w chinskim Harbinie wzieto pod uwage
tylko cztery wartosci wejsciowe: natezenie ruchu, predko$¢ dopuszczalna na danym
odcinku, szerokos$¢ pasa ruchu, wykorzystanie przepustowosci. Dane te wystarczyty,
aby ze znaczng dokladnoscig przewidywa¢ gestos¢ wypadkéw. Ocena
przeprowadzona po testowaniu modelu wykazata, ze wsrod nich najbardziej znaczacy

byt czynnik natezenia ruchu, a najmniej istotna szeroko$¢ pasa [8].

W przypadku modelu stworzonego przez badaczy iranskich uwzglednia sie az
25 zmiennych. Wsrod nich réwniez sg predkosc¢, natezenie ruchu i szerokos¢ pasa, a
oprécz tego: pte€ i wiek kierowcy, rodzaj i przyczyna zdarzenia, typ pojazdu, warunki
Swietlne, miejsce zdarzenia. Liczba 25 wynika ze sposobu opisywania tych czynnikéw
(szerzej to zagadnienie opisano w podpunkcie 2.3.3) [10]. W modelu przewidujgcym
liczbe wypadkdw na odcinkach sycylijskich autostrad, warstwa wejsciowa sktada sie z
7 neurondw. Stanowity jg wspoétczynniki uwzgledniajgce stan nawierzchni, warunki
pogodowe, warunki ruchu (natezenie), a takze wystepowanie na danym odcinku: tukéw

pionowych i poziomych, wiaduktéw i tuneli [9].
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Dodatkowe czynniki brane sg pod uwage w modelach badajgcych ciezko$¢
wypadkow. We wspomnianym wczesniej koreanskim modelu, dodatkowymi
czynnikami, ktore uwzgledniono (poza predkoscia, czy szerokoscig drogi) byty rowniez:
rodzaj wypadku, ksztatt pojazdu oraz zastosowane urzgdzenia bezpieczenstwa
biernego, jak pasy bezpieczenstwa, kaski. Czynniki te nie majg wptywu na powstanie
zdarzenia, ale sg kluczowe przy badaniu skutkdw wypadku [13]. Zestawienie uzytych
najwazniejszych czynnikdbw wejsciowych i wyjsciowych dla wybranych badan,

przedstawiono w tabeli.

Tabela 3.1. Zestawienie zmiennych w wybranych modelach dotyczacych bezpieczenstwa na
odcinkach drég. Zrodio: opracowanie wiasne.

Autor: Rezaie |Bosurgi[9] | Miao [11] |Zheng |Sohn [Hosseinpour [14] |Chang
Zmienna wejsciowa
natezenie ruchu X X
predkosé¢ X X X
stan nawierzchni X X
geometria drogi X X X X X
inne cechy drogi X X X
cechy sprawcy X X
cechy pojazdéw X X X
warunki pogodowe X X X
rodzaj wypadku X X
Zmienna wyjsciowa (funkcja celu)
liczba wypadkow X
gestos¢ wypadkow X X
ciezkos¢ wypadkow
odsetek zdarzen z ofiarami X X

Podsumowujgc, mozna stwierdzi¢, ze klasyfikacja i dobdr czynnikéw
wejsciowych jest waznym etapem procesu tworzeniu modelu, jednak czesto opiera sie
ona na wiedzy badaczy i nie jest poprzedzona dodatkowymi badaniami. W niektorych
przypadkach, postuzono sie okreSlonymi metodami matematycznymi w celu
wyselekcjonowania najbardziej istotnych czynnikbw. Pozwala to doktadniej
przewidywac¢ wartosci oczekiwane, fatwiej budowa¢ model i lepiej go rozumiec.
Najczesciej uwzglednianymi czynnikami, wydajg sie by¢: predkos¢, natezenie ruchu,
szerokos¢ drogi, a w przypadku badan ciezkosci zdarzen rowniez typ wypadku i rodzaj
stosowanych zabezpieczen. Niestety, nie zawsze mozliwe jest zebranie danych, ktére
obejmowatyby wszystkie wymienione zagadnienia. Aby uczyni¢ model doktadniejszy,

mozna stosowac roznorakie dodatkowe wskazniki — w zaleznosci od ich dostepnosci.
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3.2.3. Sposoby pozyskiwania i obrobki danych statystycznych.

Do zbudowania modelu bezpieczenstwa drogowego opartego na sieciach
neuronowych niezbedne jest posiadanie odpowiednio duzego zbioru danych.
Najczesciej wykorzystuje sie dane historyczne zebrane w ciggu kilku poprzednich Iat.
Korzysta sie przy tym z dostepnych juz baz, gdyz samodzielne zbieranie danych przez
badaczy bytoby zbyt pracochtonne i dtugotrwate. Podstawowym zrédtem danych sg
policyjne statystyki. Zawierajg one zwykle informacje o uczestnikach wypadku, jego
skutkach i przebiegu. Aby poszerzy¢ wiedze o warunkach panujgcych podczas
poszczegodlnych zdarzeh drogowych, mozna odniesé sie réwniez do innych zrodet.
Przyktadowo, chinscy naukowcy skorzystali z przeprowadzanych niezaleznie pomiarow
ruchu drogowego, aby poznaé natezenie na poszczegolnych odcinkach. Dane o
cechach odcinkow (dtugos$¢, rodzaj nawierzchni, dopuszczalna predkosé itp.)

pozyskuje sie najczesciej z odpowiednich urzedéw [8].

Do dalszych badan wykorzystuje sie zbior danych z kilku lat — np. 2, 5, 6.
Analizowane badania dotyczgce odcinkow drég réznity sie co zasiegu. Niektorzy
badacze zajmowali sie obszarem catego kraju (Stany Zjednoczone [11]), podczas gdy
inni ograniczali sie do regionu (Sycylia [9]) lub nawet jednego miasta (Harbin [8]).
Zebrane dany dotyczyty odcinkéw o rownej dtugosci — 1km [9,14], badz nieregularnych

[8].

Pozyskane bazy danych nie nadajg sie zwykle do bezposredniego
wykorzystania w sieciach neuronowych. Przede wszystkim nalezy zmienne jakoSciowe
zamieni¢ na iloSciowe. Badacze irahscy zastosowali w tym celu osobne wejscia sieci
neuronowej. Przyktadowo, za okreslenie przyczyny wypadku odpowiada w tym modelu
az 8 neurondéw wejsciowych. W kazdym przypadku tylko jeden z nich posiada warto$¢
1, podczas gdy pozostatym przypisuje sie zera. Jesli zdarzenie spowodowane byto
niezachowaniem bezpiecznego odstepu, bedzie to wejscie C1, jesli utratg panowania

nad pojazdem neuron C6 itd. Podobnego zabiegu dokonano dla wyjs¢:

- wyjscie Z1 — wypadek (ofiary ranne lub zabite) — wartos¢ 1 (prawda) lub O
(fatsz)

- wyjscie Z2 — kolizja (tylko straty materialne) — wartos¢ 1 (prawda) lub 0 (fatsz).
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Aby podejscie tego typu bytlo mozliwe, nalezy oczywiscie odpowiednio

zmodyfikowac istniejgcg baze danych [10].

Dostepne dane nalezy podzieli¢ w sposob losowy na dwa zbiory: tzw. uczacy i
testowy. Zbior uczacy jest wiekszy i zawiera ok. 60 - 75% rekordéw. Pozostate stuza,

jako zbidr testowy [8,16].

Przygotowanie danych do modelu moze polega¢ na ograniczeniu ich
liczebnosci. Podczas budowy modelu dotyczgcego amerykanskich drog, stwierdzono,
ze najwiekszy odsetek zabitych posiadajg zderzenia pojazdéow jadacych =z
naprzeciwka. W zwigzku z tym, ograniczono sie tylko do badania tej grupy zdarzenh.
Nastepnie wyodrebniono z niej zderzenia czotowe, odrzucajgc pozostate, ktore
stanowity tgcznie zaledwie 1,3% zdarzen. W ten sposoéb ,recznie” stworzono klase,

ktérg poddano analizie z wykorzystaniem sieci neuronowych [11].

Bardziej zaawansowane metody eksploracji danych (ang. data mining),
obejmujg analize skupien (ang. data clustering). Algorytm ten, polega na grupowaniu
elementdéw na klasy, zawierajgce podobne do siebie elementy. Przyktadem algorytmu z
zakresu analizy skupien, sg drzewa decyzyjne. W podpunkcie 2.3.2. wspomniano o ich
zastosowaniu przy doborze czynnikdéw wejsciowych. Ta i inne metody grupowania
mozna wykorzysta¢ takze na kolejnym etapie budowy modelu, juz po wstepnej selekcji
zmiennych. Dzieki nim, mozna lepiej zrozumie¢ zaleznosci miedzy zmiennymi oraz

zredukowac ich liczbe przez tgczenie ich w kategorie [17].

Inng metodg grupowania danych jest metoda K-srednich. W przypadku
wypadkoéw drogowych zastosowali jg naukowcy fihscy. Polega ona na wstepnym
podziale danych na kilka ,populacji’ (w tym przypadku 7), a nastepnie poprawianiu
podziatu w kolejnych krokach. Poprawianie opiera sie na przenoszeniu elementéw do
innych klas w taki sposob, by wariancja wewnatrz kazdej klasy byta minimalna. We
wspomnianym przyktadzie, 10-krotnie dokonywano wstepnego rozmieszczenia klas, a

nastepnie po 100 iteracjach wybrano najlepszy podziat. Przyktadowo:

Klasa 1 — wypadki na drogach wielojezdniowych o duzej predkosci dopuszczalnej i
natezeniu ruchu, w wiekszosci powstate w godzinach szczytu, o przecietnej ciezkosci

skutkow

Klasa 2 — wypadki w duzym stopniu z udziatem nietrzezwych kierowcow, majgce

miejsce na drogach o mniejszym znaczeniu, w weekendy, wieczorem
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Klasa 3 — zderzenia ze zwierzetami; grupa o najmniejszym ryzyku odniesienia obrazen,

wiekszy niz w innych grupach odsetek mfodych kierowcow itd. [17].

Wyniki grupowania zaprezentowano graficznie, korzystajac z techniki PCA
(Analiza Gtéwnych Sktadowych). Zgodnie z nig, wszystkie rekordy umieszcza sie w
przestrzeni k-wymiarowej, gdzie k to liczba zmiennych. Otrzymany uktad przeksztatca
sie w taki sposéb, aby maksymalizowa¢ wariancje kolejnych wspotrzednych. Wyniki
zaprezentowano na rys. 3.4. Do wykonania wykresu wykorzystano 0,5% przypadkéw.

Kolejne cyfry oznaczajg poszczegolne klasy.

1

L 1
-05 0 05

Rysunek 3.4. Wykres danych pogrupowanych na 7 klas zdarzen, z wykorzystaniem metody
PCA. Zrodto: [17]

Sama metoda PCA (ang. Principal Component Analysis) réwniez moze
postuzy¢ do redukcji wymiarowosci zbioru [18]. W jej wyniku uzyskuje sie nowe
zmienne, zwane sktadowymi gtownymi. Stanowig one kombinacje liniowg
rzeczywistych cech, jednak same nie posiadajg interpretacji fizycznej. Do dalszych
analiz bierze sie pod uwage okreslong, ograniczong liczbe sktadowych gtéwnych. Przy
tym wybiera sie te sposrod sktadowych, ktére zwigzane sg z najwiekszg mozliwg
wariancjg. Pozwala to w najdokfadniejszy sposéb odzwierciedlic zmiennos¢
wystepujgcg w oryginalnym zbiorze danych, ograniczajgc jednoczesnie liczbe

zmiennych.

Dla zilustrowania efektéw zastosowania metody PCA, mozna wykona¢ dwa
podstawowe rodzaje wykreséw: wykres wektorow zmiennych i wykres wariancji

objasnianych przez kolejne sktadowe gtéwne.
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Wykres zmiennych za pomocg wektorow przypisanych do poszczegdlnych,
oryginalnych zmiennych pokazuje ich wplyw na dwie najwazniejsze sktadowe gtéwne
(PC1 i PC2) w przestrzeni dwuwymiarowej. Przyktad wykresu zmiennych
przedstawiono narys. 3.5.

Z wykresu tego typu mozna wyciggnac¢ szereg wnioskow:

- kierunek wektora i jego dlugos¢ obrazuje wptyw zmiennej na skladowag gtéwna

- bliskie potozenie wektoréw zmiennych wskazuje na ich silng dodatnig korelacje, a
przeciwne skierowanie korelacje ujemna.

- prostopadtos¢ wektoréw sugeruje brak korelaciji.

scale = TRUE, center=TRUE

04 0.2 0.0 0.2
PC1

Rysunek 3.5. Przyktadowy wykres potozenia wektorow zmiennych wzgledem 2 gtdwnych
sktadowych. Zrédto: [18]

Drugi typ wykresu pokazuje wptyw kolejnych sktadowych gtownych na
wariancje. Jego analiza pomaga dobra¢ minimalng liczbe skfadowych, przy ktorej

nastgpi niewielka utrata informaciji.

Podsumowujgc, sposoby pozyskiwania danych byty podobne w przypadku
wszystkich badan. W wiekszosci korzystano z gotowych baz danych. Znaczace réznice
mozna natomiast zaobserwowac, jesli chodzi o poziom przetworzenia tych danych. W
niektorych przypadkach dokonywano tylko podstawowego przygotowania —
normalizacji, usuniecia zbednych i niepetnych danych. Kiedy indziej, zastosowano
zaawansowane metody eksploracji danych, ktdrych efekty niekiedy mogty postuzyc
wycigganiu daleko idgcych wnioskow, praktycznie bez koniecznosci korzystania z sieci
neuronowych. Metodg, ktéra moze przynies¢ szczegdlnie interesujgce efekty, jest
grupowanie danych z wykorzystaniem algorytmu k-$rednich i Analizy Gtéwnych
Sktadowych (PCA).
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3.3.4. Struktura wybranych modeli.

Kazdy z wymienionych wczesniej modeli posiada scisle okreslong strukture
sieci neuronowej, przy czym wystepujg miedzy nimi pewne réznice. Podstawowg
cechg kazdej sieci jest liczba neurondéw w poszczegolnych warstwach. W warstwie
wejsciowej jest ona réwna liczbie zmiennych, ktére zdecydowano sie wzig¢ pod uwage.
Warstwa wyjsciowa sktada sie najczesciej z jednego Ilub dwdéch neuronéw
odpowiadajgcych zmiennym celu (wyjsciowym). Pomiedzy nimi znajdujg sie warstwy
ukryte, zwykle jedna lub dwie. Liczba neuronéw w tych warstwach takze moze sie
réznié. Zbyt duza lub zbyt mata liczba neuronéw w warstwie ukrytej moze prowadzi¢ do

osiggania gorszych rezultatow [15].

Istniejg wzory matematyczne, za pomocg ktérych mozna szacowac liczbe
neurondw w warstwach ukrytych. Uzalezniajg one tg wielkos¢ od liczby neuronow

wejsciowych i wyjsciowych [15]:

Nyej
Nukr = TEJ + leyj (31)

lub: Nukr = +/Mwyj * Nwej (3.2)

Jesli chodzi o rozwigzania zastosowane w praktyce, Iranscy badacze
przygotowali do modelowania jednego zagadnienia az 18 sieci o réznej strukturze, przy
czym warstwa ukryta zawiera od 4 do 23 neurondéw [10]. Warto jednak zauwazy¢, ze w
tym przypadku pierwsza warstwa skfadata sie z az 25 neurondéw. W przypadku
mniejszej liczby zmiennych, stosuje sie raczej mniej neurondw réowniez w warstwie
ukrytej. | tak w badaniach Sohna — 6 neuronéw wejsciowych, 3 i 2 neurony w dwéch

warstwach ukrytych i jeden neuron na wyjsciu [13], a u Borsugiego: 7-5-1 [9].

Modele, ktorych zadaniem jest prognozowanie liczby zdarzen, korzystajg z
wielowarstwowych sieci nieliniowych. Algorytmem stosowanym w praktycznie
wszystkich przypadkach jest propagacja wsteczna. Z jej wyborem wigze sie
rozstrzygniecie, co do wyboru funkcji aktywacji. Funkcja aktywacji, to funkcja za
pomocg ktoérej obliczane sg wartosci wyjscia sieci. W opisywanych przyktadach,

deklarowano zazwyczaj uzycie tangensa hiperbolicznego (tanh) [9,10].
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2.3.5. Sposoby oceny jako$ci modeli.

Ostatnim etapem pracy nad modelem jest jego ocena. Elementu tego nie
pominieto réwniez w modelach dotyczgcych bezpieczenstwa na odcinkach drog i
wykorzystujgcych sieci neuronowe. Ocena w tych przypadkach dotyczy zaréwno

jakosci catego modelu, jak i wptywu poszczegolnych elementéw na osiggane wyniki.

Podstawg do oceny doktadnosci prognoz jest najczesciej biad
sredniokwadratowy (MSE) lub pierwiastek z btedu sredniokwadratowego (RMSE).
Obrazuje on réznice miedzy wartoscig estymowana, a rzeczywistg. Wartos¢ btedu

Sredniokwadratowego mozna obliczy¢ z nastepujgcego wzoru:

N i-9)?
N

RMSE = (3.3)

gdzie: N oznacza liczbe obserwacji, y; — wartos¢ rzeczywistg funkcji celu dla

obserwaciji i, a y; - wartos¢ przewidywang dla tego punktu [8].

Monitorowanie wartosci tego btedu jest konieczne juz w fazie uczenia sieci.
Kiedy RMSE osiggnie oczekiwang warto$¢, mozna przerwa¢ proces uczenia.
Nadmierne wydtuzanie uczenia sieci, moze pogorszyC osiggane wyniki. Inaczej
mowigc, liczba iteracji w procesie uczenia powinna zaleze¢ od osigganych wartosci
RMSE. Sprawdzanie btedu sredniokwadratowego nalezy kontynuowaé takze w fazie

testowania [4].

Aby poprawi¢ czytelnos¢ rezultatow, mozna policzy¢ roéwniez Sredni btgd

wzgledny (MRE), wyrazony w procentach [14]:

MRE [%] = B, [/57 + 100% (3.4)

Inny wskaznik zastosowany przez Zhenga [8] to poziom dopasowania (r°). Jego
wartos¢ opisuje wzor:

2, =992
1'2 = 1 - ﬁ (35)
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Przyktad dobrze zaprojektowanego modelu pokazuje, ze mozna osiggngc
wartosci r?2 na poziomie 0,988, a MRE ok. 20% [8].

Do oceny réznych modeli, szczegdlnie wykorzystujacych regresje liniowa jest
natomiast wspotczynnik determinacji R% Okre$la on stopien zaleznosci pomiedzy
zmienng objasniang, a objasniajgcg (uzyskang dzieki modelowi). Wyraza sie wzorem
[19]:

2 _ I.0i-)?
R TN i) (36

gdzie: y — srednia empiryczna wartosci rzeczywistych (empirycznych).

W ocenie zasadnosci zastosowania sieci neuronowej przydatne moze byé
poréownanie wynikdw osigganych przy uzyciu tych struktur, z innymi modelami. W
jednym z badan dotyczgcych ciezkosci wypadkéw zestawiono osiggniecia sieci
neuronowych i innych metod statystycznych, jak regresja nieliniowa, czy
prognozowanie z wykorzystaniem rozktadu Poissona. Sredni btad wzgledny MRE
wynosit w typ przypadku 34% dla sieci neuronowych, podczas gdy dla innych modeli
ok. 44% [14].

Istotng wiedze moze przynie$¢ sprawdzenie wptywu uzytych zmiennych na
wartos¢ funkcji celu. Dziatanie to przeprowadza sie na koniec, juz po zbudowaniu i
ocenie modelu. Jednym ze sposobow oceny wptywu réznych czynnikbw na dziatanie
modelu jest zmienianie wartosci danej cechy kolejno o -10 (odchylenie standardowe),
+1 0, +2 o, +3 0... Przy kazdej zmianie nalezy obserwowa¢ zmiane wartosci
przewidywanej. Powtarzajgc procedure dla kolejnych zmiennych (pamietajgc, by
pozostate zmienne w tym czasie miaty warto$¢ oryginalng), mozna uzyska¢ srednie
zmiany wartosci przewidywanej wyrazone w procentach. Ich poréwnanie wskazuje na
najbardziej istotne cechy (najwieksza procentowa zmiana wartosci przewidywanych) i

te mniej znaczace (zmiana wartosci w niewielki sposdb wptywajgca na funkcje celu)

[8].
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4. ZALOZENIA BADAWCZE.

Korzystajgc z przedstawionych wyzej doswiadczen, przystgpiono do tworzenia
witasnego modelu bezpieczenstwa ruchu drogowego na odcinkach drég krajowych w
Polsce.

Przyjeto nastepujace zatozenia badawczo — projektowe:

- analiza dotyczy tylko zamiejskich, jednojezdniowych odcinkow drég krajowych w
Polsce, ktére byty w uzyciu w latach 2006 — 2008,

- za odcinek jednojezdniowy uznaje sie taki, dla ktérego na co najmniej 50% dtugosci
ruch odbywa sie tylko po jednej jezdni. Nalezy przy tym zaznaczy¢, ze na ponad 80%
odcinkéw uznanych za jednojezdniowe nie posiada w ogéle drugiej jezdni,

- przy budowie modelu korzystano z gotowej bazy danych obejmujacej informacje o
wypadkach na odcinkach drég i cechach tych odcinkow,

- zachowano podziat drég na odcinki przyjety przez autorow bazy danych,

- baza danych uwzglednia informacje o wypadkach, tj. zdarzeniach drogowych, w
wyniku ktérych u uczestnikdw nastgpita Smier¢ (ofiara zabita) lub uszkodzenie ciata, po
ktérym udzielona zostata pomoc lekarska (ofiara ranna). Pomija sie natomiast
informacje o kolizjach drogowych,

- model budowano w oparciu o0 sztuczne sieci neuronowe z nauczycielem. Oznacza to,
ze uczenie sieci odbywato sie przy znajomosci sygnatdw wyjsciowych (liczby

wypadkow, ofiar rannych, ofiar ciezko rannych i zabitych),

- na wyjsciu modelu starano sie uzyskac informacje na temat liczby, gestosci lub
koncentracji wypadkow. Pominieto natomiast kwestie ciezkosci wypadkéw.

- dane uzyte w modelu majg posta¢ zagregowana, tj. dotyczg tacznej liczby zdarzen na
danym odcinku, nie zawierajg natomiast informacji o cechach i przebiegu
poszczegolnych wypadkow,

- przy uczeniu sieci ograniczono sie do algorytmu propagacji wstecznej.
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5. BUDOWA MODELU.

Jednym z celdw niniejszej pracy jest zbudowanie modelu, dzieki ktéremu na
podstawie pewnych cech odcinka drogi bedzie mozliwe okreslenie charakterystyk
bezpieczenstwa ruchu drogowego na tym odcinku. Charakterystyki te obejmujg m.in.
liczbe, gestos¢ i koncentracje wypadkow. Zadaniem modelu opartego o struktury
sztucznych sieci neuronowych bedzie wiec uogdlnianie wiedzy i zdolnosé do okreslenia
charakterystyk bezpieczenstwa dowolnego odcinka drogi. Ponadto analiza modelu
moze pozwoli¢ na okreslenie wptywu poszczegdlnych cech na poziom

bezpieczenstwa.

W ponizszym rozdziale przedstawiono krok po kroku sposob budowy modelu od
przygotowania danych po ocene ostatecznych efektdw jego dziatania. Opierano sie

przy tym na wiedzy uzyskanej przez analize literatury i opisanej w rozdziale 3

5.1. Sposob pozyskiwania i przygotowania danych statystycznych.

Pierwszym krokiem przy budowie kazdego modelu jest pozyskanie, a
nastepnie przygotowanie potrzebnych danych. Czynnoséci te w odniesieniu do modelu
bezpieczenstwa na drogach krajowych opisano ponizej. Dodatkowo dokonano
wstepnej analizy za pomocag jednej z metod grupowania danych zwanej analizg

gtéwnych sktadowych.

5.1.1. Zrodfo i charakterystyka danych.

Sztuczne sieci neuronowe wymagajg do prawidtowego dziatania duzej iloSci
danych. Z analizy literatury wynika, ze w wiekszosci przypadkow badacze nie
pozyskiwali danych samodzielnie, lecz korzystali z gotowych baz [8,9,11]. Podobnie
postgpiono w przypadku niniejszej pracy. Jako zrodto danych postuzyta baza
stworzona na podstawie SEWIK, czyli Systemu Ewidencji Wypadkéw i Kolizji,
przygotowywanego przez Komende Gtéwng Policji (http://www.sewik.pl). Baze te
uzyskano bezposrednio od autoréw, ktdrzy korzystali z niej przy wtasnych badan [6].
Dane obejmujg lata 2006 — 2008 i dotyczg sieci wszystkich drog krajowych w Polsce,

ktére istniaty w tym czasie. Mape tych drog przedstawiono na rysunku 5.1.
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Rysunek 5.1. Mapa drég krajowych w Polsce w 2008r. z podziatem odcinki i klasy. Zrédto: [6]

Zgodnie z zatozeniami, model bezpieczenstwa ma mie¢ postac zagregowang i
dotyczy¢ tgcznej liczby wypadkéw i ofiar na odcinkach drég. Dlatego tez, nalezato w
sposob wzglednie jednorodny okresli¢ te odcinki na sieci drog krajowych. Réwniez w
tej kwestii skorzystano z gotowego rozwigzania, przygotowanego przez autoréw
»LAnalizy czynnikéw wptywajagcych na gestos¢ ofiar Smiertelnych na drogach krajowych
w Polsce” [6]. Twodrcy analizy dokonali modyfikacji (fgczenia) odcinkow
zaproponowanych w systemie SEWIK. Przyjeto, ze w miare mozliwosci kazdy odcinek
powinien cechowac sie:

- dtugoscig przekraczajgcg 20km

- tgczng liczbg ciezko rannych i zabitych w ciggu 3 lat przekraczajgcg 10 osob.

W przypadku znaczgcych réznic pomiedzy charakterystykami sgsiednich
odcinkami, nie dokonywano tgczenia tych odcinkoéw, nawet jesli powyzsze warunki nie
zostaly spetnione. Ostatecznie, uzyskano 596 odcinkdéw, sposréd ktérych czesc

stanowity odcinki dwujezdniowe, w tym autostrady i drogi szybkiego ruchu [6].
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W niniejszej pracy zajeto sie wylgcznie pozostatymi odcinkami, czyli tymi
uznanymi za jednojezdniowe (udziat czesci odcinka z dwoma jezdniami ponizej 50%).
taczna liczba tych odcinkéw wyniosta 541. Wartos¢ ta miesci sie granicach wielkosci
zbioréw rekordow, z ktérych korzystali badacze w opisanych w rozdziale 2. modelach

wykorzystujgcych sztuczne sieci neuronowe.

Kazdy odcinek w bazie posiada przypisang nazwe (np. DK01-01 oznacza

pierwszy odcinek na drodze krajowej nr 1). Opisany jest zbiorem nastepujgcych cech:
a) DROGA - Numer drogi.

b) KD_TYP - Klasa drogi, gdzie:
- G1 — droga gtéwna jednojezdniowa,
- GP1 - droga gtdbwna ruchu przyspieszonego, jednojezdniowa,

- S1 — droga ekspresowa, jednojezdniowa,

c) KD — wspétczynnik [-], przyjety przez autoréw bazy, uwzgledniajgcy poziom
bezpieczenstwa na poszczegdlnych klasach drogi:

-dlaGl-6,5

-dlaGP1-5

-dlaS-2,2

d) L — dtugosc¢ odcinka [km].

e) LDW — wskaznik uwzgledniajgcy tgczng liczbe wypadkéw w wojewddztwie,
na terenie ktérego potozony jest odcinek [-]. Warto$¢ referencyjng 1,000 przyjeto dla
wojewoddztwa Kujawsko — Pomorskiego. Najmniejsza wartos¢ cechowata wojewddztwo
Matopolskie - 0,557; najwieksza — 1,206 Podlaskie. W przypadku odcinka
przebiegajgcego przez 2 sasiednie wojewddztwo, obliczano wspétczynnik LDW za

pomocg proporc;ji.

f) LDZ - analogicznie, jak w LDW, wskaznik uwzgledniajacy taczng liczbe

zabitych w wojewodztwie, na terenie ktorego potozony jest odcinek.
g) N — srednioroczne dobowe natezenie ruchu na odcinku [10tys. poj./24h].
h) NAT - srednioroczne dobowe natezenie ruchu na odcinku [poj./24h].

i) UC — udziat pojazdéw ciezarowych [-].
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j) PP — praca przewozowa [mIn poj.- km].

g) LW — liczba wypadkéw na odcinku [wyp.].
h) LR — liczba rannych [0s.].

i) LCR — liczba ciezko rannych [0s.].

j) LZ — liczba zabitych [0s.].

k) Koszt — koszt wypadkow [min zi].

[) GW — gestos¢ wypadkdw — stosunek liczby wypadkow na danym odcinku do
dtugosci tego odcinka [wyp./km/rok].

m) GR - gestos¢ rannych [0s./km/rok].

n) GCR — gesto$¢ ciezko rannych [os./km/rok].

0) GZ — gestos¢ zabitych [os./km/rok].

p) GCZ — gestosc¢ ciezko rannych i zabitych tgcznie [0s./km/rok].

r) KW — koncentracja wypadkéw — stosunek liczby wypadkédw na danym
odcinku do pracy przewozowej na tym odcinku [wyp./1000 poj.- km].

s) KR - koncentracja rannych [0s./1000 poj.- km].

t) KCR - koncentracja ciezko rannych [0s./1000 poj.- km].

u) KZ - koncentracja zabitych [0s./1000 poj.- km].

w) KCZ - koncentracja ciezko rannych i zabitych tgcznie [0s./1000 poj.- km].

y) CR — ciezkos¢ wypadkow pod wzgledem liczby rannych — stosunek liczby
rannych do liczby wypadkéw na danym odcinku [0s./wyp.].

z) CZ - ciezkos¢ wypadkow pod wzgledem liczby zabitych — stosunek liczby
zabitych do liczby wypadkow na danym odcinku [os./wyp.].

aa) JO — dtugosc jezdni pierwszej — rowna dtugosci odcinka [km].

ab) J1 — dtugosc jezdni drugiej — w wiekszosci przypadkdéw O [km].
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ac) P2 - stosunek dtugosci J1 do JO — w wiekszosci przypadkéw O,

maksymalnie 0,478 [-].
ad) OZ — udziat dlugosci odcinka prowadzgcego w terenie zabudowanym [-].
ae) PUS - udziat odcinkéw z szerokim poboczem bitumicznym = 2m [-].
af) PUW - udziat odcinkéw z waskim poboczem bitumicznym < 2m [-].
ag) PBG - udziat odcinkéw z poboczem gruntowym [-].
ah) PAW - udziat odcinkéw z pasem awaryjnym [-].
ai) PWL - udziat odcinkéw z pasem dla ruchu powolnego [-].
aj) WZ - gesto$¢ weztdéw potozonych na danym odcinku [weztdw/km].
ak) WZZ - gestos¢ wjazdow i zjazdow na weztach [(wj.+zj.)/km].
al) SKK - gesto$¢ skrzyzowan z drogami krajowymi [skrz./km].
am) SKW - gestos¢ skrzyzowan z drogami wojewodzkimi [skrz./km].
an) SKP - gesto$¢ skrzyzowan z drogami powiatowymi i gminnymi [skrz./km].

ao) SK - gesto$¢ skrzyzowan z drogami wszystkich powyzszych kategorii
[skrz./km].

ap) SKG - gestosc¢ skrzyzowan z drogami gruntowymi [skrz./km].
ar) ZPU - gestos¢ zjazddw publicznych [zj./km].

as) ZPR - gestosc¢ zjazdow prywatnych [zj./km].

at) ZLS - gestos¢ zjazdéw lesnych [zj./km].

au) CPR - udziat odcinkow z ciggiem pieszo - rowerowym [-].
aw) DR - udziat odcinkow zadrzewionych [-].

ay) GF - gesto$¢ fotorejestratorow — stosunek liczby fotorejestratorow do

dtugosci odcinka [urz./km].
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Wybrane cechy zbioru odcinkow jednojezdniowych drég krajowych
przedstawiono w tabeli 5.1. Wielkosci te pomagajg zobrazowaé skale wielkosci

zagadnienia.

Tabela 5.1. Wybrane cechy charakteryzujgce badane odcinki drég za lata 2006 — 2008

taczna dlugos¢ badanych odcinkow [km] 15 142
taczna liczba wypadkéw [-] 22 692
taczna liczba ofiar rannych [0s.] 31430
taczna liczba ofiar ciezkorannych [0s.] 8 340
taczna liczba ofiar zabitych [0s.] 4142
taczna praca przewozowa [min poj.-km] 128,12
Srednie natezenie dobowe [poj./24h] 8 184
Sredni udziat pojazdéw ciezarowych [%] 17,2%

5.1.2. Podziat i normalizacja danych.

Gotowe dane poddano odpowiedniemu przygotowaniu, z uwzglednieniem
specyfiki i wymagan sztucznych sieci neuronowych. Na poczatku, dla zréznicowania
rozktadu i wyeliminowania wptywu lokalizacji drogi, posegregowano wszystkie dane w
sposéb losowy [8,16]. W tym celu postuzono sie narzedziami dostepnymi w arkuszu

kalkulacyjnym Microsoft Excel.

Korzystajgc z doswiadczen zagranicznych [8,16], caly zbiér rekordow
podzielono w nastepujacym stosunku:
- zbiér uczacy — 400 rekordow — 73,9% catosci

- zbiér testowy — 141 rekorddéw — 26,1% catosci.

Ponadto, zgodnie z zaleceniami (m.in. [2]) dokonano normalizacji wszystkich
danych. Miata ona na celu zniwelowanie duzego zréznicowania pomiedzy poziomami

wielko$ci wartosci poszczegdlnych cech. Normalizacji dokonano wg formuty 4.1.:

X;—min (X;)

Xni = max (X;)—min (X;)

(5.1

X,i — warto$¢ znormalizowana cechy X

X; — warto$c¢ cechy przed normalizacja
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Normalizacja ta odbywata sie juz po zaimplementowaniu macierzy wartosci w
srodowisku Scilab za pomocg odpowiedniej komendy. Po przeprowadzeniu procesu
uczenia mozna dokona¢ denormalizacji, doprowadzajgc uzyskane wyniki do

pierwotnej, bardziej czytelnej postaci. W tym celu przeksztatcono wzér 5.1., do postaci:

Y; = Y * [max (¥;) — min (¥)] + min (¥;) (5.2)

Yni — warto$¢ znormalizowana cechy Y uzyskana w prognozie

Y; — wartos¢ prognozowana cechy Y po denormalizacji

5.2. Dobor czynnikéw wyjsciowych dla poszczegdlnych wariantéw modelu.

Bardzo istotnym krokiem przy budowie modelu bezpieczenstwa opartego o
sztuczne sieci neuronowe jest okreslenie oczekiwanych wartosci na wyjsciach sieci. W
tym przypadku stanowig one te sposrdd cech z bazy danych, ktére dotyczg wypadkow i
ich skutkow. Dla przewidywania opisanych ponizej zestawow cech wyjsciowych,
budowano modele, réznigce sie typami i iloscig wejS¢ oraz strukturg. Nastepnie

oceniano przydatnos¢ tych modeli pod katem estymaciji réznych zmiennych celu.

Dostepny zestaw danych pozwala na budowg modelu zagregowanego [20]. W
zwigzku z tym, jako zmienne celu przyjmowano zestawy cech odpowiednie dla tego
typu modeli [8,9]. Zasadniczo, kazdy =zestaw sktadat sie z czterech cech,
prognozowanych jednoczeénie przez sie¢ o danej strukturze. Jest to zgodne z

wytycznymi przedstawionymi w literaturze [10].

Ostatecznie, jako wartosci wyjsciowe zastosowano nastepujgce zestawy liczby i

zestawy cech:

I. 4 wyjscia — LW, LR, LCR, LZ. Sg to wartosci bezwzgledne, silnie zalezne od
dlugosci danego odcinka. Z drugiej strony stanowig najprostszy i

najczytelniejszy wskaznik mogacy okreslac poziom bezpieczenstwa.

II. 4 wyjscia — GW, GR, GCR, GZ. Gestosci wypadkdw, rannych, ciezko rannych i
zabitych pozwalajg oceni¢ rzeczywisty poziom bezpieczenstwa odcinka bez
wzgledu na jego dtugos¢. Podstawowy wptyw bedg miaty w tym przypadku

pozostate cechy odcinka. Gestosci wyrazane sg w liczbie wypadkow na 1
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kilometr [wyp./km] lub liczbie ofiar rannych, ciezko rannych, $miertelnych na

kilometr [0s./km].

. 4 wyjscia — KW, KR, KCR, KZ. Koncentracje odnoszg liczbe wypadkow i ofiar
do pracy przewozowej na danym odcinku, co pozwala ograniczy¢ wptyw
zarowno dtugosci, jak i natezenia ruchu na danym odcinku (praca przewozowa
jest iloczynem tych wielkosci). W zwigzku z tym, mozliwe jest najbardziej
istotnego znaczenia nabierajg cechy charakteryzujgce odcinek, nie zwigzane z
ruchem. Koncentracje wyrazone sg w liczbie wypadkéw lub ofiar (rannych,
ciezko rannych, $miertelnych) na 1000 pojazdo-kilometréw [wyp./1000 poj.-km;
0s./1000 poj.-km].

Ponadto, w celu poréwnania mozliwosci sztucznych sieci neuronowych budowano
réwniez modele zawierajgce na wyjsciu tylko jedng z cech. Korzystano przy tym z tych
samych zmiennych, co w powyzej opisanych przypadkach. Poréwnanie wynikow moze
daé¢ odpowiedz na pytanie o zasadnoS¢ osobnego budowania modeli dla
przewidywania roéznych cech. Potencjalnie, istnieje mozliwos¢, ze model bedzie w

stanie bardziej doktadnie przewidywac jedng ceche, niz caty ich zestaw na raz.

Do budowania tego rodzaju modeli wybrano nastepujgce cechy, uznane za

podstawowe wskazniki bezpieczenhstwa:

IV. 1 wyjscie — LW
V. 1 wyjscie—-LZ
VI. 1 wyjscie - LCR
VII. 1 wyjscie - GW
VI, 1 wyjscie — GZ
IX. 1 wyjscie - KW
X. 1 wyjscie - KZ

Nalezy zaznaczy¢, ze przy przeprowadzaniu testdow kolejnych modeli z jednym
wyjsciem, kierowano sie w pewnej mierze rezultatami uzyskiwanymi w modelach z
czterema wyjsciami. Oznacza to, iz zmienne wyjsciowe dajgce najbardziej obiecujgce
wyniki sposrdod grupy podobnych czynnikéw (np. liczb bezwzglednych) poddawane byty
bardziej szczegdtowej analizie, niz te dla ktorych prognozy okazywaty sie mniej
doktadne.
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W poréwnaniu z dotychczas stworzonymi modelami gtéwna rdznica polega na
zastosowaniu dodatkowego wskaznika, jakim jest koncentracja (wypadkow, rannych,
ciezko rannych lub zabitych). Z drugiej strony, skorzystano réwniez z najczesciej
spotykanych sposobow oceny bezpieczenstwa, tj. wartosci bezwzglednych
dotyczgcych liczb wypadkéw i ofiar oraz gestosci tychze. Pominieto natomiast kwestie
ciezkosci wypadkéw, aczkolwiek mozliwe bytoby zbudowanie na podstawie dostepnych
danych modelu dotyczacego rowniez tego problemu. Nalezatoby wéwczas za ceche

wyjsciowg uznac¢ CR lub CZ.

5.3. Dobor czynnikéw wejsciowych dla poszczegdlnych wariantéw modelu.

Réwnie istotnym zagadnieniem, co dobdr wyjsé modelu jest dobér jego cech
wejsciowych, czyli objasniajgcych. Zmienne te stanowig dla sztucznych sieci

neuronowych podstawe do estymac;ji funkcji celu (zmiennych wyjsciowych).

5.3.1. Przyjete kryteria doboru.

Z analizy prac zagranicznych dotyczacych tworzenia modeli bezpieczenstwa na
odcinkach drog wynika, ze w wiekszosci przypadkéow badacze w wyborze czynnikow
wejsciowych kierowali sie wytgcznie wczesniejszymi doswiadczeniami [9,10,13]. W
niektorych przypadkach zastosowano pewne metody matematyczne [12,13,14]. Jedng
z metod przygotowania i klasyfikacji danych, ktéra jednocze$nie moze postuzy¢é do

wstepnej selekcji zmiennych, jest metoda PCA, opisana w podpunkcie 3.3.3.

Majgc powyzsze na uwadze, zdecydowano sie na dobranie zestawow
zmiennych wejsciowych w oparciu o analize przedstawionych i opisanych w rozdziale
3. przyktadéw podobnych modeli. Ponadto, skorzystano réwniez z metody PCA, jako
dodatkowej mozliwosci analizy problemu i ustalenia najwazniejszych czynnikow, ktore

powinny zosta¢ uwzglednione przy predykcji wypadkow.

Przy doborze wejs¢ modelu dla polskich drég krajowych nalezato jednak
zwrdci¢ uwage takze na dostepno$¢ danych. Niestety, wielu z czynnikdw uznawanych
za istotne, nie uwzgledniono w bazie danych, z ktérej zamierzano korzysta¢. Przede
wszystkim, sg tg: dozwolona predkos¢ i szeroko$¢ drogi na danym odcinku [9,10], a
takze cechy wypadkéw i uczestnikdw (potrzebne w przypadku budowy modelu

nieskumulowanego) [13].
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5.3.2. Analiza Gtéwnych Sktadowych (PCA).

Analizy PCA dokonano w oparciu o 28 zmienne charakteryzujgce odcinek drogi
i ruch na nim oraz 12 wskaznikéw bezpieczehstwa opisanych w punkcie 5.2. tacznie
analizie poddano 40 zmiennych, zaréwno wyjsciowych, jak i wejsciowych dla sieci.
Jako narzedzie postuzyt interfejs RGUI, oparty o jezyk programowania R. Po wczytaniu
zmiennych dokonano ich normalizacji, zgodnie z zaleceniami Gramackiego [18]. Sama
Analiza Gtéwnych Skladowych przeprowadzana jest w oparciu o gotowg funkcje i nie
wymaga dodatkowych czynnosci. Wyniki analizy przedstawiono za rowno w postaci
tabelarycznej, jak i za pomocg podstawowych wykreséw opisanych w podpunkcie
3.3.3.

Z tabeli 5.2., bedgcej efektem przeprowadzonej analizy PCA wynika, ze
pierwsza gtéwna sktadowa (PC1) ttumaczy w ok. 19% zmiennos¢ catego zbioru i
najbardziej wptywa na odchylenie standardowe. Wziecie pod uwage 10 pierwszych
zmiennych spowoduje utrate niespetna 29% informacji. Do dalszych analiz warto
pozostawi¢ jednak 15 pierwszych zmiennych gtéwnych sktadowych, ktorych
uwzglednienie pozwoli zachowaé 84% oryginalnej zmiennosci zbioru. Pozostate
zmienne mozna odrzuci¢, gdyz w niewielkim stopniu ttumaczg one zmiennos¢ zbioru.

Redukcja ilosci danych ufatwia ich analize, moze tez dostarczy¢ wiecej informacji, niz

kompletny zbiér [18].

Tabela 5.1. Analiza PCA — podsumowanie wariancji objasnianych przez kolejne gtéwne

sktadowych

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7
Odchylenie standardowe 2,7469 |2,2415 |1,93849 |1,6451 1,49815 [1,3639 [1,23967
Odsetek wyjasniajgcy wariancje | 0,1886 |0,1256 |0,09394 |0,06766 |0,05611 |0,0465 |0,03842
Skumulowany odsetek 0,1886 |0,3142 |0,40819]0,47585 |0,53196 |0,5785 |0,61689

PC8 PC9 PC10 PC11 PC12 PC13 PC14
Odchylenie standardowe 1,19448 [1,1257 [1,0687 [1,05754 [1,02293 |1,01891 |0,98201
Odsetek wyjasniajgcy wariancje | 0,03567 | 0,03168 | 0,02855 | 0,02796 |0,02616 |0,02595 |0,02411
Skumulowany odsetek 0,65256 | 0,68424 |0,71279 | 0,74075 |0,76691 |0,79286|0,81697

PC15 PC16 PC17 PC18 PC19 PC20 PC21
Odchylenie standardowe 0,96363 | 0,9078 |0,88357 | 0,85925 |0,83741 |0,79737]0,76333
Odsetek wyjasniajacy wariancje [ 0,02321 | 0,0206 |0,01952 |0,01846 |0,01753 |0,01589 |0,01457
Skumulowany odsetek 0,84019|0,8608 |0,88031|0,89877 |0,9163 0,93219|0,94676

PC22 PC23 PC24 PC25 PC26 PC27 PC28
Odchylenie standardowe 0,67456 | 0,6027 10,4764 |0,43223 |0,38623 |0,3743 |0,35129
Odsetek wyjasniajgcy wariancje | 0,01138 | 0,00908 | 0,00567 | 0,00467 |0,00373 |0,0035 |0,00309
Skumulowany odsetek 0,95813]0,96722 |0,97289 | 0,97756 |0,98129 |0,9848 |0,98788

PC29 PC30 PC31 PC32 PC33 PC34 PC35
Odchylenie standardowe 0,3272 10,29431]0,27063 | 0,26443 |0,23456 |0,18407 |0,1694
Odsetek wyjasniajacy wariancje | 0,00268 | 0,00217 | 0,00183 | 0,00175 [0,00138 |0,00085|0,00072
Skumulowany odsetek 0,99055 | 0,99272|0,99455| 0,9963 | 0,99767 | 0,99852 | 0,99924

PC36 PC37 PC38 PC39 PC40
Odchylenie standardowe 0,13751]0,09404 | 0,05242 | 0,001851 | 0,000492
Odsetek wyjasniajacy wariancje | 0,00047 | 0,00022 | 0,00007 0 0
Skumulowany odsetek 0,99971 | 0,99993 1 1 1
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Potwierdzeniem wnioskow wyciggnietych z analizy tabeli, jest wykres 5.2. Na
osi odcietych zaznaczono kolejne numery gtéwnych skfadowych, a na osi rzednych
wielkos¢ wariancji zbioru. Wida¢ na nim wyraznie, ze pierwsze 5 - 6 gtdwnych

sktadowych w duzo wiekszym stopniu decyduje o wariancji zbioru, niz pozostate.

Wariancja dla kolejnych gléwnych
zmiennych skladowych

Variances
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Rysunek 5.2. Analiza PCA — wariancja zbioru objasniana przez poszczegolne gtéwne skfadowe.

Oproécz redukcji wymiarowosci zbioru, metoda PCA dostarcza informacji o
istotnosci rzeczywistych zmiennych. Z wykresu zmiennych (biplot) — rysunek 5.3. —
mozna odczyta¢ wptyw zmiennych na dwie pierwsze skfadowe gtdwne, poprzez
poréwnanie diugosci, kierunku i zwrotu wektorow poszczegdinych zmiennych. Ponadto
na wykresie zawarto numery reprezentujgce kolejne odcinki drég. Numery te
traktowane sg jako punkty w przestrzeni wielowymiarowej zrzutowane na ptaszczyzne
wyznaczong przez PC1 i PC2 Ich potozenie wskazuje na ich wzajemng zaleznosc¢,
odchylenia od normy, a takze zwigzek ze zmiennych objasniajgcymi. Z analizy wykresu

mozna wyciggngc nastepujgce wnioski:

- wystepuje silna zaleznos¢ liczby zabitych (LZ) i gestosci zabitych (GZ) od natezenia
ruchu (NAT) i pracy przewozowej (PP),

- takie zmienne, jak gestosci weziow (WZ), zjazdow na weztach (WZZ), czy
szczegOlnie wskazniki oznaczajgce wojewddztwa (LDZ, LDW) sg niemal prostopadte
do wymienionych wskaznikéw bezpieczenstwa (LZ, GZ), a wigec cechuja sie niewielkg

wspoétzaleznoscia,

- zmienne WZ, WZZ, LDZ, LDW sg skierowane przeciwnie do m.in. koncentracji
wypadkéw (KW), czy koncentracji rannych (KZ), co wskazuje na ich ujemng korelacje.
Oznacza to, ze wzrost gestosci weztdéw i zjazdéw na weztach powoduje spadek

koncentracji wypadkow i ofiar Smiertelnych,
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- dodatnig korelacje z koncentracjami posiadajg natomiast wskazniki dotyczgce liczby
skrzyzowan. Wobec tego, wzrost liczby punktéw kolizji skutkuje wiekszg koncentracjg

zdarzen,

- jedyng wyraznie odstajgcg od reszty zmienng jest PBG, a wiec udziat odcinkdéw z
poboczem gruntowym. Kierunek i zwrot jej wektora wskazuje, ze duzy udziat takich
odcinkéw wigze sie ze zmniejszeniem wskaznikéw bezpieczenstwa, takich jak LZ, GZ,
czyli poprawg bezpieczenstwa. Moze to by¢ zwigzane z faktem, ze takie pobocza

rzadziej wystepujg na drogach o duzym natezeniu ruchu i pracy przewozowej,

- wektory wymienionych wyzej zmiennych, wraz z innymi wskaznikami dotyczgcymi
liczby i gestoéci wypadkoéw oraz kilkoma cechami odcinkéw posiadajg najwiekszg

dtugosé, a wiec najwiekszy wptyw na PC1 i PC2.

- sposrod opisanych odcinkdw drég wyraznie odstaje od reszty odcinek nr 425
(DK35-02).
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Rysunek 5.3. Analiza PCA - wykres wptywu zmiennych na sktadowe gtéwne

Potwierdzenie wnioskéw z analizy wykresu mozna znalez¢ w tabeli 5.3.
Poszczegdlne wskazniki oznaczajg wagi przypisane poszczegolnym zmiennym.
Wyliczenie kombinaciji liniowej przy uzyciu tychze zmiennych i wag, pozwala zastgpi¢
je sktadowa gtdéwng. Jest to potrzebne w przypadku checi zastosowania sktadowych w
dalszej analizie, np. w sieciach neuronowych. Dodatkowo wielkosci i znaki informujg o
znaczeniu poszczegolnych zmiennych. Zwraca przy tym uwage znikomy wptyw udziatu

pojazdow ciezkich na najwazniejszg sktadowg PC1.
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Tabela 5.2. Analiza PCA — wskazniki dla 15 najistotniejszych sktadowych gtéwnych.

PCl1 |PC2 |PC3 [PC4 |PC5 |PC6 |PC7 |PC8 |PC9 |[|PC10 [PC11 |PC12 |PC13 [PC14 |PC15
LW | 0,314| 0,010|-0,155| 0,057 |-0,148| 0,003 |-0,119| 0,007 |-0,052| 0,101 |-0,092|-0,027|-0,025| 0,001 | 0,025
LR 0,310| 0,018|-0,152| 0,023|-0,144| 0,012|-0,160|-0,027 | -0,072| 0,100 |-0,098 | -0,021 | -0,048 | -0,002 | 0,045
LCR | 0,268 0,069|-0,135|-0,078|-0,053 | 0,156 |-0,029 |-0,046 | 0,260 |-0,253| 0,039 |-0,045| 0,146 |-0,017|-0,050
LZ 0,216 | 0,216 |-0,204| 0,067|-0,023|-0,142| 0,243 |-0,002 | -0,039| 0,085 | 0,086 |-0,028| 0,119|-0,050| 0,001
GW | 0,317|-0,023| 0,100|-0,128| 0,078| 0,063 |-0,061| 0,076 |-0,092| 0,167 |-0,110| 0,015|-0,045| 0,007 | 0,013
GR 0,313|-0,015| 0,082 -0,150| 0,072| 0,070|-0,104 | 0,034 |-0,121| 0,154 |-0,108| 0,031 |-0,065| 0,007 | 0,032
GCR | 0,268 | 0,037 | 0,053|-0,224| 0,124 | 0,194 |-0,008 | 0,009 | 0,204 |-0,187| 0,018| 0,003 | 0,102 |-0,014|-0,051
GZ 0,227] 0,211 |-0,007|-0,079] 0,108 |-0,162| 0,320| 0,049|-0,080| 0,135| 0,030|-0,004 | 0,140|-0,059| 0,030
Kw | 0,147)-0,282|-0,117|-0,272|-0,070|-0,051 | 0,070|-0,049|-0,104| 0,021|-0,018|-0,018|-0,156 | 0,029 | 0,043
KR 0,156 | -0,256 | -0,124 | -0,290 | -0,068 | -0,021 | -0,004 | -0,096 | -0,121 | 0,015|-0,036 | -0,005 |-0,182| 0,044 | 0,059
KCR| 0,121)-0,144|-0,103|-0,337| 0,023 | 0,154 | 0,087 |-0,115| 0,267 |-0,380| 0,112]-0,038| 0,048 | 0,037 |-0,038
KZ 0,049| 0,011 |-0,198|-0,197| 0,001 |-0,255| 0,545|-0,027|-0,065| 0,085| 0,178 |-0,003 | 0,063 |-0,095| 0,031
L 0,022| 0,013|-0,403| 0,231|-0,274| 0,027|-0,054 |-0,061 | 0,071 |-0,032|-0,026 | -0,034 |-0,004| 0,051|-0,039
LDW] 0,128 -0,193| 0,115|-0,062 |-0,158 | -0,368 | -0,193 | -0,065 | -0,125|-0,031 | 0,180| 0,015| 0,061 | 0,086 | -0,015
LDz |-0,117) 0,174]-0,135| 0,022 | 0,168 | 0,324 | 0,325| 0,149| 0,079 | 0,009 |-0,123|-0,049| 0,004 | 0,027 | -0,021
NAT | 0,239| 0,227| 0,194| 0,066 0,116, 0,071|-0,067 | 0,078 |-0,055| 0,103 |-0,064| 0,054 | 0,028 |-0,021 | 0,023
ucC 0,008 | 0,231|-0,094| 0,018| 0,125|-0,091| 0,139 | 0,048 |-0,083 |-0,255|-0,039|-0,101|-0,115| 0,122 | 0,302
PP 0,232| 0,239|-0,110| 0,237]-0,084| 0,049|-0,115| 0,001 | 0,007 | 0,052 |-0,047| 0,004 | 0,035]-0,020| 0,008
JO 0,022| 0,013|-0,403| 0,231|-0,274| 0,027 |-0,054 | -0,061| 0,071 |-0,033|-0,026 | -0,034 | -0,004 | 0,051 |-0,039
J1 0,027| 0,105| 0,182| 0,000|-0,404| 0,318]| 0,139|-0,026 |-0,181 | -0,053 | 0,241 | 0,215|-0,049|-0,062| 0,154
P2 0,012| 0,102| 0,241 |-0,028|-0,386| 0,288 | 0,145|-0,009|-0,212|-0,070| 0,219 0,184 |-0,057|-0,061 | 0,087
0oZ 0,136 |-0,273| 0,117 | 0,200|-0,041| 0,049| 0,120| 0,267 |-0,033|-0,113|-0,033|-0,051| 0,091 | 0,068 | 0,028
PUS | 0,102| 0,294| 0,112| 0,018]| 0,115|-0,157|-0,067 |-0,102 | 0,004 |-0,116| 0,077|-0,032|-0,183| 0,175|-0,063
PUW]| 0,049| 0,005| 0,067| 0,035|-0,125|-0,286 |-0,012| 0,154| 0,315|-0,100| 0,182| 0,122|-0,309 | -0,485|-0,103
PBG |-0,140-0,225|-0,211|-0,089 | -0,050 | 0,217 | 0,050 | 0,046 |-0,141| 0,132|-0,122| 0,028 | 0,274 | 0,055| 0,100
PAW|-0,041| 0,033| 0,079|-0,074|-0,088|-0,071|-0,127|-0,048 |-0,111| 0,187| 0,168|-0,354 | 0,566 |-0,367 | 0,021
PWL | 0,060| 0,065| 0,040]-0,027 |-0,005 |-0,062|-0,033| 0,080| 0,102| 0,103| 0,321 | 0,312| 0,310| 0,548 |-0,404
wz 1-0,050| 0,114| 0,175]-0,140|-0,294|-0,211| 0,116| 0,009| 0,159| 0,008 |-0,513| 0,001 | 0,105| 0,168 | 0,041
wzz {-0,053 | 0,148]| 0,204 -0,137|-0,382|-0,145| 0,136 0,007| 0,135|-0,004 |-0,358|-0,016| 0,017| 0,101 |-0,034
SKK | 0,047 ] 0,003 | 0,064 | 0,062| 0,069 | 0,040| 0,009|-0,134|-0,503|-0,416|-0,171|-0,119| 0,028 | -0,023 | -0,255
SKW | 0,072 ]-0,057| 0,089 | 0,056| 0,040| 0,217| 0,096 |-0,053| 0,201 | 0,456 | 0,135|-0,243|-0,307| 0,131 | 0,065
SKP | 0,097 |-0,203| 0,133| 0,280| 0,061 |-0,077| 0,209 |-0,428 | 0,047 |-0,001|-0,021| 0,054 | 0,045| 0,081 | 0,093
SK 0,103 |-0,204| 0,140| 0,281 | 0,066 |-0,056| 0,214|-0,429| 0,043| 0,021 |-0,016| 0,028 | 0,020| 0,089 | 0,086
SKG [-0,017 | 0,067 | 0,081 |-0,017|-0,169| 0,058| 0,118|-0,063|-0,098 | 0,009 | 0,113 |-0,623|-0,208| 0,096 | -0,494
ZPU | 0,147]-0,173| 0,114 | 0,083 | 0,074| 0,106| 0,089| 0,180| 0,074| 0,017 |-0,248|-0,025| 0,091 |-0,166 | -0,197
ZPR | 0,133|-0,208| 0,061 | 0,222]-0,078|-0,105| 0,109| 0,282 | 0,085 |-0,169| 0,042 |-0,062 | 0,092 |-0,020| 0,033
ZLS | 0,015]-0,070|-0,106| 0,080 0,038|-0,167| 0,065| 0,468 |-0,286 |-0,066 | 0,084 |-0,016|-0,146| 0,220| 0,093
CPR | 0,138|-0,174| 0,171 0,271|-0,003| 0,078| 0,132| 0,193 | 0,106 | -0,066 | 0,000 |-0,054| 0,058 |-0,037 | -0,066
DR 0,003 |-0,002|-0,141| 0,046| 0,084| 0,015| 0,127|-0,117|-0,172| 0,106 |-0,178| 0,423 |-0,105|-0,274|-0,496
GF 0,100| 0,184| 0,026 | 0,101| 0,135]|-0,009 |-0,087|-0,168 | -0,057 | -0,179| 0,018 |-0,039 | 0,068 | -0,048 | 0,191

Podsumowujgc, analiza PCA przyniosta szereg informacji dotyczgcych wyboru i

znaczenia zmiennych. Whnioski z tej analizy mogg pomdéc w budowie i lepszym

zrozumieniu modelu opartego o sztuczne sieci neuronowe.
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5.3.3.

Przyjete zestawy czynnikow wejsciowych.

W celu zbudowania mozliwie najlepszego modelu i poréwnania réznych jego

wersji oraz wykorzystania mozliwosci, jakie daje dostepna baza, w niniejszej pracy

poddawano ocenie modele wykorzystujgce rézne zestawy cech. Co wiecej,

przewidywano, ze rdzne zestawy zmiennych objasniajgcych mogg okazaé sie

pomocne przy prognozowaniu roznych zestawow cech wyjsciowych, opisanych w

punkcie 4.2.

Ostatecznie, modele budowano w oparciu o nastepujgce kombinacje cech

podawanych na wejsciu sieci:

A)

B)

C)

Kompletny zestaw 28 zmiennych opisujgcych odcinek. Znalazty sie tutaj
wszystkie cechy odcinkéw, z wyjgtkiem tych dotyczgcych samych wypadkéw,
poniewaz zostaty one uzyte, jako wyjscia sieci. Ponadto, pominieto kolumny
DROGA i KD_TYP, bedgce wartosciami tekstowymi oraz N, ktéra jest
odpowiednikiem NAT, wyrazonym w innych jednostkach. Tak wiegc w modelu
tym skorzystano z: L, LDW, LDZ, NAT, UC, PP, JO, J1, P2, OZ, PUS, PUW,
PBG, PAW, PWL, WZ, WZZ, SKK, SKW, SKP, SK, SKG, ZPU, ZPR, ZLS,
CPR, DR, GF.

Wybrane 22 cechy opisujgce odcinek. W wariancie tym dokonano odrzucenia
szedciu cech w stosunku do podpunktu A). Po pierwsze, jest to L — dtugosé
odcinka, ze wzgledu na jej przewidywany duzy i oczywisty wptyw na liczbe
wypadkow. L mogto zyskiwa¢ dominujgce znaczenie przy procesie uczenia
zwlaszcza przy LW, LR, LCR i LZ, jako wyjsciach sieci. Ponadto dos¢ arbitralny
charakter podziatu na odcinki sprawia, ze uwzglednienie L moze nie przynosic¢
konstruktywnych wnioskéw. Poza tym pominieto LDW i LDZ, jako zwigzane
dane zwigzane juz z liczbg wypadkow. Ponadto usunieto JO i J1, jako ze
wskaznik P2 wyraza te cechy w wystarczajgcym stopniu. Ostatnig z usunietych
cech jest SKG, z uwagi na fakt, iz tylko w przypadku kilku rekordéow posiada

wartos¢ rézng od 0.

Model ograniczony do 14 cech opisujgcych odcinek. W stosunku do podpunktu

B), usunieto kolejne kilka zmiennych. Byty to PAW i PWL, ktére w odpowiednio
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98 i 91% miaty warto$¢ 0. Z dwoch kolumn dotyczacych gestosci weztdw
zachowano jedng, usuwajgc WZZ. Podobnie w przypadku skrzyzowan,
zrezygnowano z rozgraniczania drog pod wzgledem kategorii, eliminujgc SKK,
SKW, SKP. Rowniez gestosci zjazddw ZPU, ZPR, ZLS zastgpiono
syntetycznym wskaznikiem Z, bedgcym sumg gestosci zjazdéw publicznych,

prywatnych i lesnych.

D) Model podstawowy zawierajgcy 3 najwazniejsze cechy. W modelu tym
uwzgledniono wylgcznie podstawowe cechy, uznawane powszechnie za
najbardziej wptywajgce na liczbe wypadkow. Wszystkie one dotyczg cech

ruchu, a wiec sg to NAT, UC oraz PP.

E) Model dodatkowy, zawierajgcy 12 cech opisujgcych odcinek. Sg to wszystkie
zmienne wymienione w podpunkcie C), za wyjagtkiem uznawanych zwykle za
bardzo istotne, pracy przewozowej i natezenia pojazdéw. Model ten moze
przynies¢ wiedze na temat wptywu pozostatych cech na bezpieczenstwo i ich

znaczenia dla powstawania wypadkow.

Warto zauwazyC, ze wszystkie wymienione powyzej zestawy cech roznig sie
réwniez co do ilosci zmiennych. Fakt ten moze mieé istotne znaczenie w kwestii
osigganych wynikéw. Mozliwo$¢ uproszczenia struktury sztucznej sieci neuronowej
przez zmniejszenie liczby wejs¢ jest cenna ze wzgledu na przyspieszenie procesu
uczenia, ale moze rowniez pomoc w osigganiu lepszych rezultatow [15]. Bez watpienia
przy braku istotnych réznic w doktadnosci wynikow, za korzystniejszg nalezatoby uznaé

strukture prostsza.

Podsumowujgc, w porownaniu z przyktadami opisanymi w rozdziale 2.,
uzyskano pewng roznorodnos$¢, dobierajgc kilka odmiennych zestawéw cech
wejsciowych. Mozliwe bedzie dzieki temu znalezienie optymalnej liczby i kombinacji
zmiennych do stworzenia jak najdoktadniejszego modelu. Z podobienstw z przyktadami
z literatury, nalezy wymieni¢ uwzglednienie dodatkowych cech drogi, takich jak
wystepowania pobocza, czy liczba skrzyzowah oraz podstawowych cech dotyczacych

ruchu.
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5.4.  Strukturai sposoby oceny modelu.

Po dobraniu wejs¢ i wyjs¢ dla sztucznej sieci neuronowej mozna byto przystgpi¢ do
jej budowy i testowania poszczegdélnych wariantow przy réznej architekturze sieci. Aby
testowanie byto mozliwe, nalezato wczes$niej okreslic kryteria oceny dokfadnosci

modelu.

5.4.1. Narzedzia i metodyka modelowania.

Do budowy modeli o réznej strukturze sieci neuronowej uzyto pakietu Scilab i
Toolboxa ANN [23], ktore stanowity podstawowe narzedzie niniejszej pracy. W oparciu
0 nie, napisano skrypt (kod program w zatgczniku), w wyniku ktérego byty wykonywane

nastepujgce czynnosci:

1) Woczytanie danych z pliku i ich normalizacja (sposob normalizacji
przedstawiono we wzorze 5.1.).

2) Okreslenie liczby warstw i neuronéw w warstwach.

3) Okreslenie wartosci pozostatych cech sieci.

4) Okreslenie liczby epok w procesie uczenia.

5) Uzyskanie wynikéw i ich ocena dla zbioru uczacego.

6) Uzyskanie wynikéw i ich ocena dla zbioru testowego.

7) Wykonanie wykresu dopasowania wartosci wyznaczonych przez sie¢ z

rzeczywistymi

5.4.2. Elementy struktury modelu.

Z punktu widzenia okreSlenia struktury modelu najistotniejsze sg punkty 2-4. W
kolejnych wariantach modelu dokonywano w nich szeregu zmian. Ich celem byto
uzyskanie dla poszczegdlnych kombinacji warunkéw wyjsciowych i wejsciowych
optymalnej struktury sztucznej sieci neuronowej. Struktura taka miata pozwoli¢ jak
najdoktadniej dokonywa¢ prognozowa¢ oczekiwane wartosci wyjsciowych na

podstawie zmiennych wejsciowych.

Jesli chodzi o liczbe warstw, testowano przede wszystkim modele z jedng
warstwag ukrytg, w mniejszym stopniu z dwiema i trzema warstwami ukrytymi, zgodnie z
przyjmowanymi przez wigkszo$¢ badaczy zatozeniami [9,10,13]. Liczbe neurondw w tej
czesci sieci zmieniano zwykle w granicach od 5 do 20 przy jednej warstwie ukrytej oraz

od 2 do 20 przy 2 lub trzech warstwach ukrytych. Przedzialy te zawierajg szacunkowe
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wartosci wyliczone wg wzoréw 3.1 i 3.2 dla poszczegdlnych ukfadow wejsc i wyjsc.
Przy tym liczba neuronéw na wejsciu jest okreslona na podstawie liczby cech
wejsciowych, ktére dany model ma uwzglednia¢. Na wyjsciu liczba ta wynosi 1 lub 4
neurony, w zaleznosci od tego, czy model ma jednoczesnie prognozowac kazdy ze
wskaznikow z osobna, czy tgcznie. W odniesieniu do opisanych w podpunkcie 2.3.4.
przyktadow, tworzony model nie roznit sie znaczgco pod wzgledem liczby warstw i

neuronow.

Toolbox ANN daje szereg mozliwosci, jesli chodzi o ustalenie szczegotéw
charakterystyki sztucznej sieci neuronowej [23]. Wszystkie struktury budowane w
programie sg sieciami z nauczycielem (feedforward net), jednak dostepne sg rézne
sposobu uczenia. W niniejszych badaniach ograniczono sie do podstawowego,
stosowanego réwniez w innych modelach bezpieczenstwa na odcinkach drog [9,10], tj.
propagacja wsteczna (online backpropagation with momentum). Zastosowanie tego
algorytmu wymaga ustalenia czterech parametrow uczenia (lp), jako, jednego z

argumentow funkcji ann_FF_Mom_online.

Kazdorazowo nalezato wiec ustali¢ nastepujgce parametry uczenia:

- Learning rate - parametr dotyczacy szybkosci uczenia. Jego zakres wynosi
od 0 do 1, przy czym typowo przyjmuje sie wartosci miedzy 0,05, a 0,75. Przyjecie
niskiego wspétczynnika moze spowolni¢ proces uczenia, natomiast zbyt wspotczynnik
uczenia sie moze powodowaC uzyskiwanie nieoptymalnych rozwigzan. Wplyw
wspétczynnika moze by¢ w praktyce niwelowany przez zmiane liczby epok uczenia,
stad podczas badan dokonywano zmian wspétczynnika szybkosci uczenia w

niewielkim stopniu.

- Tolerated error - parametr dotyczgcy btedu pomijalnego. Typowy zakres tego
parametru wynosi od 0 do 0,1. Wspdtczynnik ten okresla wielkos¢ btedu, ktéry przez
sie¢ zostanie uznany za pomijalny i ktéry nie musi by¢é poprawiany w kolejnych
epokach. Nalezy zauwazyé, ze parametr ten nie jest tozsamy z poziomem
dopasowania R?i nie moze by¢ traktowany, jako oczekiwany poziom doktadnosci. W
poszczegblnych modelach przyjmowano rdzne wartosci wspétczynnika, w

sugerowanym zakresie.

- Momentum (,ped”). Zakres tego parametru réwniez wynosi od 0 do 1. Jest to
jeden z podstawowych parametréw dla sieci z propagacjg wsteczng. Okresla on
poziom stabilizacji zmian wag w procesie uczenia. Witasciwe dobranie momentum

pozwala przyspieszyC proces uczenia i unikng¢ osiggania minimow lokalnych w
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poszukiwaniu najlepszych rozwigzan [21]. Na potrzeby poszukiwania optymalnych

rozwigzan, podczas badan przyjmowano zwykle wartosci 0,0 badz 0,5.

- Flat spot elimination constant - stata eliminacji btedu flat spot (btad ,ptaskich
pol’). W przypadku tego parametru mozna przyjmowaé wartosci od 0 do 0,25.
Zwiekszanie warto$ci statej pozwala unika¢ sytuacji, w ktorej nastepuje przerwania ze
wzgledu na niewielkie zmiany w poziomie poprawy btedu. W poszczegdlnych

modelach przyjmowano wartosci parametru 0, 0,1 lub 0,25.

Liczbe epok uczenia w poszczegdlnych wariantach réznicowano w przedziale
od 50 do 1000. W wielu przyktadach modeli, liczba epok nie byta z géry ustalona, a
sie¢ uczono tak dlugo, az osiggnieto pozgdane wartosci btedéw, monitorowane na
biezgco [9]. W niniejszych badaniach réwniez monitorowano wartos¢ btedu na zbiorze
uczgcym co 50 epok. taczng liczbe epok okreslano odgérnie, przed rozpoczeciem
nauki sieci. Do optymalnej dlugosci procesu uczenia dochodzono metodg prob i
btedéw dla kazdego z przypadkoéw z osobna. Korzystano przy tym rowniez z analizy

monitorowanych wartosci btedéw w zbiorze uczgcym.

Podsumowujgc, dla réznych kombinacji liczby oraz rodzajéw wejs¢ i wyjsc,
zmieniano liczbe warstw ukrytych, liczbe neuronéw w warstwach ukrytych, liczbe epok
uczenia, a takze cztery parametry uczenia sieci: Learning rate, Tolerated error,
Momentum i Flat spot elimination constant. Zmiany te mialy na cele wyznaczenie
optymalnego zestawu cech sieci neuronowej, ktoéra bedzie dawata wyniki o jak

najmniejszych réznicach pomiedzy wartosciami przewidzianymi, a rzeczywistymi.
5.4.3. Wybrane wskazniki oceny modelu.

Do oceny poszczegolnych wariantéw korzystano ze wskaznikdw opisanych w
podpunkcie 2.3.5. tj.: MSE, RMSE, MRE, r?, R?, wyliczanych przez program osobno dla
zbioru uczacego i testowego. Przy porownywaniu poszczegolnych wariantéw modelu
szczegolng uwage zwracano na MRE, w dalszej kolejnosci na pozostate wskazniki. Po
przeprowadzeniu procesu uczenia i prognozowania, kazdorazowo zapisywano wartosci
tych btedéw. Dodatkowo, w ocenie modelu pomagat wykres, ktéry powstawat, jako
ostatni z elementéw programu. Przedstawiat on rzeczywiste wartosci danego
wskaznika (np. liczby wypadkéw) dla poszczegolnych odcinkéw oraz wartosci

prognozowane przez sie¢, z zaznaczeniem zbioru uczgcego i testowego.
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5.5. Testowanie poszczegdblnych wariantow modelu.

Majgc ustalone zaréwno warstwy wejsciowe dla sieci neuronowych, jak i ich
warstwy wyjsciowe, mozna bylo przystgpi¢ do budowania poszczegolnych modeli.

Wszystkie one poddane zostaty ocenie zgodnie z przyjetymi zatozeniami.

5.5.1. Proces testowania na przyktadzie modelu z 28 zmiennymi wejSciowymi.

Na poczatku testowano modele, w ktoérych prognozowano liczby bezwzgledne
(5.2.1) na podstawie kompletu 28 zmiennych (5.3.3.A). Sposrod kilkudziesieciu
modelow, ktére przetestowano, kilka najlepszych przyniosto zblizone wyniki (tabela w
zatgczniku). Byly to modele z 1 warstwg ukryta, liczacg 15 neuronéw. Znacznie gorsze
rezultaty przynosity sieci nazbyt rozbudowane. Z drugiej strony réwniez sieci

jednowarstwowe o niewielkiej liczbie neuronow nie osiggaty rownie dobrych wynikéw.

Optymalna liczba epok uczenia wyniosta 500. Przy zwiekszaniu liczby epok, w
poszczegolnych przypadkach poprawie ulegaty wskazniki dla zbioru uczagcego. W tym
czasie réwniez poprawiaty sie wyniki dla zbioru testowego, jednak tylko do okreslonego
momentu. Po przekroczeniu optymalnej liczby epok, wyniki dla zbioru testowego

zaczynaty ulega¢ pogorszeniu.

Jesli chodzi o pozostate parametry, sieC neuronowa najlepsze efekty dawata
przy wartosci momentum rownej 0. Zmiany pozostatych dostepnych parametréw
przynosity niewielki efekt. Nalezy tez zauwazy¢, ze ze wzgledu na pewng losowos¢ w
procesie uczenia sieci neuronowych, powtarzanie prob przy braku zmiany parametrow

mogty przynosic nieco rozne wyniki. Stad zapisywano najlepszy osiggniety wynik.

Sposrdéd 4 prognozowanych wskaznikow: liczby wypadkéw, liczby rannych,
ciezko rannych i zabitych, najwiekszg doktadnoscig cechowaty sie prognozy liczy
wypadkéw. Niewiele mniej doktadne wyniki okazaty sie by¢ dla liczby ofiar $miertelnych
i w dalszej kolejnosci liczby rannych. Zdecydowanie najgorzej sie¢ prognozowata liczbe
ciezko rannych. Moze to wskazywacC na fakt, iz wielkos¢ ta zmienia sie¢ w sposob
najbardziej losowy — w niewielkim stopniu zalezny od uwzglednionych czynnikéw. W
niektérych przypadkach, udawato sie, zmieniajgc parametry sieci, polepszy¢ jeden ze

wskaznikéw, kosztem innych. Nie byly to jednak zmiany bardzo istotne.
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Ostatecznie, na podstawie analizy wskaznikéw, za najdoktadniejszy model

prognozujgcy 4 wskazniki dotyczace liczb bezwzglednych przy uzyciu 28 zmiennych

wejsciowych, na raz nalezato uzna¢ model o nastepujgcych cechach:

- 1 warstwa ukryta z 15 neuronami,

- 500 epok uczenia,

- pozostate parametry, kolejno 0,1; 0.1; O; O.

Whyniki zbiorcze przedstawiono w tabeli 5.4. Zwraca uwage fakt, ze dla kazdej

zmiennej wyjsciowej, wyniki na zbiorze testowym sg gorsze od wynikéw na zbiorze

uczgcym. Chcgc zastosowaé w praktyce stworzony model, nalezy bra¢ pod uwage

witadnie wyniki zbioru testowego, czyli tego w ktoérym sieC nie znata wartosci

wyjsciowych.

Tabela 5.3. Wyniki najlepszego modelu uwzgledniajgcego wszystkie zmienne, przy 4 wyjsciach

w postaci liczb bezwzglednych

Zbidr uczacy Zbior testow

L. wypadkéw | L. rannych [L.c. rannych | L. zabitych | L. wyp. L.rannych |L.c. rannych [ L. zabitych
MSE [0,007694 0,00769 0,014332 0,0127096 |[0,0125984 [ 0,0124552 |0,0215522 0,0138243
RMSE | 0,0877127 0,0876934 (0,1197149 |0,1142946 |0,1122427 |0,1116029 |0,1468068 |0,1175768
MRE |[32,607 35,972706 |44,448962 |[39,170375 |36,301502 |41,555795 |60,175802 40,754566
re 0,907319 0,8854755 |0,7253323 [0,851533 |0,8628603 |0,8320058 |0,6177044 |0,8668681
R’ 0,7404636 0,6583418 |0,3386149 [0,5423008 |0,6627704 |0,5827207 |0,3082566 |0,6664991

Wyniki dla poszczegdinych odcinkédw mozna odczyta¢ z wykresow 5.4. — 5.7.

Kolor niebieski oznacza rzeczywiste wartosci, kolor czerwony wartosci przewidziane

przez sztuczng sie¢ neuronowg (zbidér uczacy), a zielony wartosci dla zbioru testowego.
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i
le h|,|’
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w \u.n
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l
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Rysunek 5.4, Wykres prognozy liczby wypadkéw w optymalnym modelu z 4 wyjsciami i 28

wejsciami
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Wykresy liczby wypadkow i rannych majg zblizony przebieg — na wiekszosci

odcinkéw przyjmowaty wartos¢ znormalizowang w okolicach 0,25. Niektore odcinki

cechuje znacznie wieksza liczba rannych i wypadkdw, brak natomiast odcinkéw, ktére

w takim stopniu bylyby bezpieczniejsze od srednich.
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Rysunek 5.6. Wykres prognozy liczby ciezko rannych w optymalnym modelu z 4 wyjsciami i 28
wejsciami
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Powyzszy wykres liczby ciezko rannych odrdznia sie od pozostatych. Znacznie
mniejsza jest w tym przypadku liczba obserwacji w okolicach sredniej. CzeSciej
natomiast przyjmowane sg wartosci w poblizu maksymalnej. Moze to by¢ jedna z
przyczyn gorszych wynikéw modelu dla tej cechy. Pod wzgledem skupienia obserwaciji,
wykres liczby ofiar Smiertelnych mozna okresli¢, jako posredni miedzy wykresem liczby

ciezko rannych i pozostatymi.
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Rysunek 5.7. Wykres prognozy liczby zabitych w optymalnym modelu z 4 wyjsciami i 28
wejsciami

Analizujgc wykresy, mozna zauwazyC, ze sieC dobrze radzita sobie z
prognozowaniem wartosci bliskich Sredniej. Mocno odstajgce wyniki byty
prognozowane zazwyczaj mniej doktadnie. Wida¢ réwniez wyrazng roznice miedzy
dokfadnoscig prognozy liczby ofiar ciezko rannych i prognozami pozostatych
wskaznikéw. Ciezko natomiast dostrzec wizualnie réznice pomiedzy rezultatami w

zbiorze uczgcym, a testowym.

W dalszej kolejnosci testowano modele prognozujgce osobno liczbe wypadkow
(5.2.1V), a nastepnie liczbe ofiar ciezko rannych (5.2.V) i zabitych (5.2.VI) na danym
odcinku. Osiggnieto wyniki co najwyzej nieznacznie lepsze, niz w przypadku
jednoczesnego prognozowania wszystkich cech. W zwigzku z tym, mozna wysnuc¢
wniosek, ze przy checi dokfadniejszego przewidywania jednej tylko wartosci, moze
okazaC sie optacalne zbudowanie osobnego model. Poréwnanie z modelami

prognozujgcymi jednoczesnie wszystkie wskazniki, zamieszczono w tabeli 5.5.
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Tabela 5.4. Poréwnanie wynikéw najlepszych modeli uwzgledniajgcych wszystkie zmienne,
przy 4 wyjsciach w postaci liczb bezwzglednych i przy 1 wyjsciu

Zbibér uczacy

Zbiér testowy

Liczba wypadkow

Liczba zabitych

Liczba wypadkéw

Liczba zabitych

0,007694

0,0080602

0,0127096

0,0134461

0,0125984

0,0127835

0,0138243

0,013846

0,0877127

0,0897787

0,1142946

0,1159571

0,1122427

0,1130641

0,1175768

0,1142017

32,607

32,098512

39,170375

39,693833

36,301502

35,228537

40,754566

39,490894

0,907319

0,8929760

0,851533

0,8471159

0,8628603

0,8490288

0,8668681

0,8747955

0,7404636

0,6676446

0,5423008

0,568057

0,6627704

0,6083285

0,6664991

0,6773083

Model z 4
wyjsciami

Model z 1
wyjsciem

Model z 4
wyjsciami

Model z 1
wyjsciem

Model z 4
wyjsciami

Model z 1
wyjsciem

Model z 4
wyjsciami

Model z 1
wyjsciem

Najlepsze modele stuzgce przewidywaniu jednej zmiennej wyraznie roznity sie
pod wzgledem struktury, w stosunku do poprzedniego optymalnego modelu. Przede
wszystkim posiadaty znacznie prostszg strukture, sktadajgcg sie z 1 warstwy liczacej 7
neurondéw lub 10, dla modelu liczby zabitych. Rowniez w tym przypadku, zwiekszenie
liczby warstw nie przyniosto znaczacej poprawy. Modele tego typu nie wymagaty tez
wiekszej liczby epok uczenia w celu osiggniecia najlepszego wyniku. Wystarczajgca

okazywata sie by¢ liczba 300 epok.

Po modelach prognozujgcych liczby bezwzgledne, opartych na wszystkich
cechach wejsciowych, testowano w analogiczny sposdb modele gestosci i koncentracii
wypadkéw i ofiar. W tym przypadku natrafiono na problem, jaki nie dotyczyt
poprzednich modeli. Jeden z odcinkéw (rekord 425 w zbiorze testowym - DK35-02)
posiadat wartosci zdecydowanie odstajgce od pozostatych — ponad 10 odchylen
standardowych od $redniej. Gestos¢ wypadkéw byta na nim niemal dwukrotnie
wieksza, niz na drugim odcinku w tej klasyfikacji. Jego odmienno$¢ wskazata rowniez
[20]

przeanalizowano mozliwe przyczyny duzego odchylenia dla tego odcinka i podjeto

analiza PCA. Zgodnie ze wskazaniami autorow podrecznika statystki
decyzje o jego usunieciu ze zbioru danych. Odcinek ten posiadat duzy udziat terenu
zabudowanego (ale nie odstajgcy znaczgco od innych) i powigzang z nim duzg gestos¢
zjazdéw. Stwierdzono jednak, ze odstawanie warto$ci w tym przypadku mogto by¢
takze spowodowane przypadkowg kumulacjg zdarzen w badanych latach na tym
odcinku. W zwigzku z tym, zdecydowano sie uzna¢ ten rekord za anormalny i
postanowiono nie uwzglednia¢ go w dalszych badan. Usuniecie odcinka poskutkowato
radykalng poprawg doktadnosci prognoz, jesli chodzi o wspétczynnik dopasowania i

determinacji (pozostate wspotczynniki okazaty sie mniej wrazliwe na takie wartosci).
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Na ponizszych rysunkach 5.8. i 5.9. przedstawiono porownanie wynikow dla
modelu o tych samych cechach przy uwzglednieniu wszystkich 541 odcinkéw i po
usuniecie wspomnianego odcinka.
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Rysunek 5.8. Wyniki optymalnego modelu gestosci wypadkow z 4 wyjsciami i 28 wejsciami przy
zachowaniu 541 odcinkéw drog
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Rysunek 5.9. Wyniki optymalnego modelu gestosci z 4 wyjsciami i 28 wejsciami po usunieciu
wyraznie odstajgcego rekordu i pozostawieniu 540 odcinkéw drég
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W celu unikniecia zafatszowania wynikéw, procedure usuwania wyraznie
odstajgcego od pozostatych rekordu (i zmniejszania tgcznej liczby préb do 540)

kontynuowano rowniez dla modeli gestosci o innej liczbie wejs¢ i wyjsc.

Porownujac wyniki uzyskane dla modeli prognozujgcych liczby i gestosci
zdarzen przy komplecie zmiennych, mozna stwierdzi¢, ze wiele zalezy od przyjetej
metody oceny. Biorgc pod uwage r® i R?, wyraznie doktadniejsze od prognoz gestosci
okazg sie prognozy dotyczgce wskaznikow bedacych liczbami bezwzglednymi. Z kolei
jesli za istotniejsze uzna sie¢ MSE, RMSE, MRE, lepsze wyniki uzyskano dla gestosci
wypadkow, ofiar rannych, ciezko rannych. Wyjgtkiem sg prognozy gestosci ofiar

zabitych.

Przyczyng roznic moze by¢ prawdopodobny istotny wptyw dtugosci odcinka na
wyniki. Zmienna ta traci tak istotne znaczenie przy modelowaniu wskaznikéw
dotyczacych gestosci zdarzeh. Z tego samego powodu, nalezy oceni¢ modele tego
typu, jako bardziej praktyczne, pozwalajgce oceni¢ poziom bezpieczenstwa niezaleznie
od dtugosci odcinka. Jeszcze nieco mniej doktadne okazujg sie prognozy koncentraciji,
jednak uzycie tego wskaznika ma kolejny atut w postaci uniezaleznienia wynikow nie
tylko od dtugosci odcinka, ale tez od natezenia ruchu na nim. Mozna powiedzie¢, ze
dopiero wykorzystanie wskaznikéw koncentracji pozwala dokfadniej oceni¢ wptyw cech
odcinka zwigzanych z geometrig i organizacjg, a nie wielkoscig ruchu i dtugoscia ,

zalezng od przyjetego podziatu.

5.5.2. Wyniki dla poszczegdlnych wariantow modelu.

W kolejnych krokach, dokonano ograniczenia liczby zmiennych do wybranych
22 zmiennych (opisanych w podpunkcie 5.3.3.B), a nastepnie kolejno do 14 (C) i 3 (D).
Dodatkowo testowano réwniez model bez pracy przewozowej i natezenia ruchu, jako
zmiennych objasniajgcych (E). W modelach tych zrezygnowano z osobnego
prognozowania (przy pomocy jednego wyjscia) wskaznikéw dotyczgcych ciezko
rannych, skupiajgc sie na najwazniejszych wskaznikach bezpieczenstwa. W modelach
0 roznej liczbie wejs¢, optymalne rezultaty osiggano przy innej liczbie neuronéw w
warstwach ukrytych oraz liczbie epok uczenia. Kolejny raz potwierdza to fakt, iz do
kazdego modelu opartego o sztuczne sieci neuronowe nalezy podejs¢ indywidualnie,

zaleznie od przyjetych cech wejsciowych i wyjsciowych.
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Zestawienie obrazujgce optymalng strukture sieci neuronowej dla
poszczegolnych przypadkow przedstawiono w ponizszej tabeli 5.6. Kolorami
zaznaczono modele najodpowiedniejsze dla poszczegodlnych wskaznikéw. Modele nr
23 i 104 przeprowadzajg prognoze jednoczesnie kilku wskaznikéw, jednak najlepiej
przewidujg odpowiednio: liczbe wypadkdéw i ich koncentracje. Poza tym, jako model
najlepiej prognozujacy koncentracje zabitych, uznano przy komplecie wej$¢ wariant
103. Zaznaczone modele zapisano w plikach zatgczonych do niniejszej pracy. Mozna z
nich korzystac przy przeprowadzaniu dalszych badan przy pomocy srodowiska Scilab i
pakietu dotyczgcego sztucznych sieci neuronowych, stosujgc wtasne zestawy wartosci
wejsciowych. Dodatkowo, przedstawiono uproszczong strukture tych modeli na
rys.5.10.

Tabela 5.5. Zestawienie cech optymalnych modeli o réznych wejsciach i wyjsciach sieci

neuronowej

Licz | Neuron

ba |yw

war |warstw |L. Flat spot

L. stw |ach epok |Lear |Tolerat |[Mom |eliminati
wy ukry | ukryty |uczen |ning |ed entu |on

L.p. |j$€ | Rodzaj wyjsé Wejscia tych | ch ia rate |error m constant
23 |4 |Liczby bezwzgledne (wypadki) |wszystkie |1 15 500 (0,1 (01 0 0
40 |1 |Liczba wypadkow wszystkie |1 7 300 0,1 |0 0 0
45 |1 |Liczba ciezko rannych wszystkie |1 7 300 0,1 |0 0 0
48 1 |Liczba zabitych wszystkie |1 10 300 0,1 |0 0 0
82 |4 |Gestosci wszystkie |2 15 300 0,1 |01 0 0
84 |1 |Gestos¢ wypadkow wszystkie |1 7 100 0,1 |01 0 0
91 |1 |Gestos¢ zabitych wszystkie |1 5 300 0,1 |01 0 0
103 |4 | Koncentracje (zabici) wszystkie |1 10 100 (01 |0 0 0
104 |4 | Koncentracje (wypadki) wszystkie |1 10 100 [0 |02 0 0
110 |1 |Koncentracja wypadkdéw wszystkie |1 5 300 0,1 |01 0 0
115 |1 |Koncentracja zabitych wszystkie |2 5 300 0,1 |01 0 0
130 |4 |Liczby bezwzgledne wybér B 1 7 300 0,1 |02 0 0
139 |1 |Liczba wypadkéw wybér B 1 10 500 0,1 |01 0 0
153 |1 |Liczba zabitych wybér B 1 5 500 0,1 |O 0 0
171 |4 | Gestosci wybér B 2 3 300 0,1 |01 0 0
178 |1 | Gestos¢ wypadkow wybér B 1 7 500 0,1 |O 0 0
184 |1 | Gestos¢ zabitych wybér B 1 10 500 0,1 |O 0 0
196 |4 |Koncentracje wybér B 1 7 500 0,1 |O 0 0
208 |1 |Koncentracja wypadkow wybér B 1 5 300 0,1 |O 0 0
221 |1 |Koncentracja zabitych wybor B 1 7 500 01 |0 0 0
231 |4 |Liczby bezwzgledne wybér C 1 5 300 0,1 |O 0 0
243 |1 |Liczba wypadkdéw wybér C 1 5 300 0,1 |0 0 0
257 |1 |Liczba zabitych wybor C 1 7 500 (0,1 [0 0 0
266 |4 |Gestosci wybér C 1 7 1000 |0,12 |0 0 0
275 |1 | Gestos¢ wypadkow wybor C 1 5 300 (0,4 |0 0 0
283 |1 | Gestos¢ zabitych wybér C 2 2 500 (0,1 |0 0 0
298 |4 |Koncentracje wybér C 2 3 1000 |0,12 |0 0 0
302 |1 |Koncentracja wypadkow wybor C 1 5 500 01 |O 0 0
314 |1 |Koncentracja zabitych wybor C 1 7 500 01 |O 0 0
323 |4 |Liczby bezwzgledne wybor D 1 3 1000 |0,12 |O 0 0
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Licz | Neuron
Li ba |yw
cz war |warstw |L. Flat spot
ba stw |ach epok |Lear |Tolerat |Mom |eliminati
wy ukry |ukryty |uczen |ning |ed entu |on
L.p. |j$€ | Rodzaj wyjsé Wejscia tych [ ch ia rate |error m constant
334 |1 |Liczba wypadkéw wybor D 1 5 500 0,1 |0 0 0
340 |1 |Liczba zabitych wybor D 1 10 500 01 |0 0 0
350 |4 |Gestosci wybor D 1 3 1000 |0,1 |O 0 0
360 |1 |Gestosé wypadkow wybor D 1 5 800 0,1 |0 0 0
364 |1 |Gestosé zabitych wybor D 1 5 800 0,1 |0 0 0
371 |4 |Koncentracje wybor D 1 7 800 0,1 |0,2 0 0
378 |1 |Koncentracja wypadkow wybor D 1 5 300 0,1 |0,2 0 0
392 |1 |Koncentracja zabitych wybor D 1 3 1500 |0,1 |0 0 0
401 |4 |Liczby bezwzgledne wybdr E 2 3 1000 |0, |O 0 0
407 |4 | Gestosci wybor E 1 3 800 0,1 |01 0 0
417 |4 | Koncentracje wybor E 2 3 1000 (0,1 |O 0 0

Na podstawie tabeli mozna stgd wyciggnaé nastepujgce wnioski:

- w zdecydowanej wiekszosci przypadkow optymalna okazywata sie by¢ struktura z

jedng warstwg ukrytg. Kilka modeli najlepsze wyniki osiggato przy 2 warstwach

ukrytych,

- zazwyczaj potwierdzato sie, ze im mniejsza liczba wejs¢ sieci, tym mniejszej liczby

neutronéw w warstwach ukrytych potrzeba, by uzyskac najlepsze rezultaty,

- prawidtowos$¢ ta nie miata zastosowania, jesli chodzi o zaleznos¢ liczby neuronéw na

wyjsciu i w warstwie ukrytej,

- sieci o prostej strukturze zasadniczo wymagaty mniejszej liczby epok uczenia aby

osiggng¢ optymalne efekty, niz sieci o strukturze bardziej rozbudowanej,

- wartosci momentum i flat spot elimination constant dla wszystkich najlepszych

wariantow modelu byty rowne 0. Z kolei Tolerated error wahat sie w granicach od 0 do

0,2.
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Rysunek 5.10. Uproszczone schematy optymalnych modeli prognozujgcych poszczegélne
wskazniki bezpieczenstwa.

Na powyzszym rysunku na czerwono zaznaczonoO neurony wejsciowe wraz ze
skrétowym oznaczeniem cechy objasniajgcej. Na zétto przedstawiono neurony w
warstwie (lub warstwach ukrytych). Zielone punkty obrazujg neurony wyjsciowe ze
zmienng prognozowang, ktérej dotyczg. W przypadku modeli optymalnych dla
wybranego wskaznika, ale prognozujgcych kilka wskaznikéw jednoczesnie, zielong

obwddka zaznaczono optymalnie szacowany wskaznik.

Dla poszczegdlnych modeli opisanych w tabeli 5.6. i przedstawionych na rys.
5.10., stworzono zestawienie wynikow z uwzglednieniem réznych wskaznikow oceny.
Ograniczono sie przy tym do wynikow dla zbioru testowego. Zestawienie wynikéw

zawarte jest w tabeli 5.7.
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Tabela 5.6. Zestawienie wartosci wskaznikéw oceny dla optymalnych modeli o réznych
wejsciach i wyjsciach sieci neuronowej

WEJSCIA: | Wszystkie | Wybdr B | Wybor C | Wybér D | Wybér E

MSE 0,01260 | 0,01434| 0,01338| 0,01578| 0,01313

MRE 86,30| 37,41 37,82| 39,72| 3510

Liczba r2 0,863 0,834 0,835| 0,809| 0,782

wypadkéw R2 0,663 0,484 0,503| 0,487| 0,246
MSE 0,01385| 0,01357| 0,04879| 0,01502 | 0,02479

MRE 39,86| 3843 88,04| 40,18| 4155

Liczba r2 0,874| 0,867 0)866| 0,850, 0,751

zabitych R? 0,712| 0,631 0,688| 0,572 0,148

MSE 0,00954 | 0,00971| 0,00859 | 0,01603| 0,22647

MRE 33,47| 39,85 8529| 40,25| 46,40

Gestosé r2 0,846| 0,824 0,850| 0,807 0,657

wypadkow R? 0,470/ 0,500 0,502| 0,498 0,189
MSE 0,01386 | 0,00607 | 0,01214 | 0,01454| 0,01976

MRE 40,76 | 45,85 89,23| 40,60| 59,80

Gestosé r2 0,818| 0,783 0,887| 0,850 0,409

zabitych R2 0,459| 0,511 0,487| 0,578| 0,100

MSE 0,00978 | 0,01282| 0,01329 | 0,01777| 0,02430

MRE 80,16 34,99 34,73| 3547 3450

Koncentracja r2 0,858| 0,801 0,779| 0,796| 0,794
wypadkow R? 0/423| 0,359 0,243 0,178 0,223
MSE 0,02836 | 0,02574| 0,02422| 0,16406| 0,02587

MRE 8849| 40,74 39,06| 3961 3941

Koncentracja r2 0,774| 0,763 0,763| 0,770| 0,759
zabitych R? 00134| 0,283 0,157| 0,165/ 0,112

Z analizy tabeli wynikow, mozna wyciagng¢ nastepujace wnioski:

- ocena poszczegdlnych wyniki w bardzo duzym stopniu zalezy od przyjetych
wskaznikéw oceny. W wielu przypadkach MSE, MRE, r? i R? wskazujg na inny model,

jako najlepszy,

- przy wszystkich wejsciach, najdoktadniejszg prognoze udato sie uzyskac dla gestosci
wypadkéw. Wskazujg na to wyniki wszystkich wskaznikéw, poza R? dla ktérego

najlepiej wypadta prognoza liczby zabitych,

- przy wyborze B, pod katem MSE najdokfadniejsza byta prognoza gestosci zabitych,
pod katem MRE — prognoza koncentracji wypadkéw, a pod katem r’ i R? prognoza
liczby zabitych,

- bardzo podobnie rozktad wygladat przy wyborze C i D,
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- przy wyborze E, zaleznie od wskaznika, za najlepsze nalezy uznaé prognozy liczby

wypadkow lub koncentracji wypadkéw,

- okreslenie najlepszego wyboru zestawu zmiennych réwniez zalezy od wybrania
wskaznika oceny i zmiennej celu. Zasadniczo jednak najlepszy okazywat sie wybor C

lub kompletny zestaw wejsé.

5.5.3. Proba poprawy doktadnosci wybranego wariantu modelu.

W poprzednim podpunkcie przedstawiono wyniki dla najlepszych wariantow
modelu. Posiadajg one okreslong optymalng strukture i przyjetg z géry liczbe epok
nauczania. W celu poprawy osigganych przez nie rezultatéw, mozna dokona¢ wykonaé

dodatkowe czynnosci:

- ponowne przeprowadzenie procesu uczenia z monitorowaniem btedu i w

efekcie dokfadniejsze wyznaczenie optymalnej liczby epok uczenia,

- zmniejszenie liczby przypadkoéw (odcinkéow drég) okreslonych zestawem

wartosci cech podawanych na wejsciu sieci neuronowej [15].

Czynnosci te, ograniczono do wybranego wariantu modelu. Bedzie to wariant nr
275, opisany w tabeli 5.6. Posiada on jedne z nizszych warto$ci MRE i MSE sposrod
wszystkich modeli (przedstawione w tabeli 5.7.) oraz stosunkowo wysoki wspétczynnik
r’. Ponadto gesto$¢ wypadkéw, ktéra jest w tym przypadku prognozowana jest

popularnym wskaznikiem eliminujgcym wptyw dtugosci odcinka na wyniki.

Monitorowanie procesu uzyskano dzieki modyfikacji uzywanego wczesniej
algorytmu w $rodowisku Scilab. W tym przypadku przeprowadzono prognozowanie w
oparciu o nauke z liczbg epok od 0 do 2000 z krokiem rownym 50 epok. Przy tym po
kazdym kroku, program zachowywat wartosci wskaznikow btedow zarowno dla zbioru
uczacego, jak i testowego. Co istotne, po kazdym kroku nastepowata kontynuacja

uczenia — kolejne 50 epok, a nie rozpoczynanie procesu od nowa.

Whnioski na temat otrzymanych rezultatow najtatwiej wyciggng¢ na podstawie
rysunku. Na rys. 5.10. przedstawiono przyktadowy wykres, zawierajgcy warto$¢ btedu
MRE zbioru uczgcego i testowego dla kolejnych epok uczenia. Nie trudno stwierdzic,

ze wstepne stwierdzenia wysuniete na poczatku punktu 5.5.1. byly prawidtowe.

Wraz z dodawaniem kolejnych epok uczenia, btagd dla zbioru uczgcego spada w

sposob dos¢ regularny. Tylko pomiedzy 200 a 700 epokg zanotowano minimalny,
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symboliczny wzrost btedu MRE dla zbioru uczagcego. Z kolei btgd na zbiorze testowym
poczatkowo spada, az do optymalnej liczby epok uczenia. Nastepnie przy wydtuzeniu
procesu uczenia btagd zaczyna wyraznie rosng¢, w przyblizeniu w sposob liniowy. W
kazdym punkcie wykresu, btad na zbiorze testowym jest wiekszy od btedu na zbiorze

uczagcym, jednak réznica ta powieksza sie wyraznie po przekroczeniu optymalnej liczby

epok.
Wartos$¢ btedu MRE
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Rysunek 5.10. Wyniki dla zbioru uczacego i testowego wybranego modelu w zaleznosci od
liczby epok uczenia

Korzystajgc z wykresu mozna rowniez stwierdzi¢, ze optymalna liczba epok
uczenia ustalona wczesniej na 300 wynosi nieco mniej — 200 epok (przy zatozonej
czestotliwosci probkowania 50). Oznacza to, ze udato sie w pewien sposéb polepszy¢
uzyskane wczesniej wyniki.
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Innym sposobem na poprawe doktadnosci prognoz sztucznej sieci neuronowe;j
moze by¢ zmiana liczby rekordow wykorzystanych do uczenia. We wszystkich
wczesdniejszych modelach zbiér uczacy zawierat 400 odcinkow, a testowy 141 lub 140
odcinkéw. Dla wspomnianej powyzej struktury (wariant 285) sprawdzono dziatanie
modelu nie tylko przy 400, ale tez 300, 200 i 100 dobranych losowo odcinkach w

zbiorze uczacym. Zbior testowy pozostat bez zmian.

W tabeli 5.8. zestawiono otrzymane wyniki. Wida¢ z nich, ze sieC najlepiej
funkcjonuje wcale nie przy najwiekszej liczbie danych. Wszystkie wskazniki osiggaty
wartosci najkorzystniejsze dla 300 elementéw zbioru uczacego. Przy 100 odcinkach
zanotowano wyniki najgorsze, co moze oznaczaé, ze liczha danych byta
niewystarczajgca, aby dostatecznie nauczy¢ sie¢ neuronowg. Z drugiej strony,
maksymalna dostepna liczba danych uczgcych (400), okazata sie mniej korzystna.
Przyczyng moze by¢ ,uczenie na pamie¢” i utrata zdolnosci do uogdlniania wynikéw

przez sztuczng sie¢ neuronowg [15].

Tabela 5.7. Wyniki dla zbioru testowego modelu gestosci zabitych przy réznej liczbie elementow
zbioru uczacego

Liczba danych 400 300 200 100
MSE 0,00860 0,00842 0,01171 0,01293
RMSE 0,09272 0,09174 0,10820 0,11372
Gestos¢
wypadkéw | MRE 35,27 33,09 36,22 38,26
r 0,849 0,875 0,825 0,789
R2 0,473 0,503 0,395 0,250

Ostatecznie mozna stwierdzi¢, ze rowniez w tym wypadku udato sie poprawié¢
osiggane wyniki. Nalezy przy tym zaznaczy¢, iz optymalna liczba danych moze byé
rézna dla poszczegolnych wariantdw modelu i kazdy przypadek nalezatoby rozwazyc¢

oddzielnie.
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6. OCENA | ANALIZA OTRZYMANYCH REZULTATOW.

Kwestig kluczowg z punktu widzenia oceny zasadnosci zastosowania sztucznych
sieci neuronowych do prognoz bezpieczehnstwa na odcinkach drég jest interpretacja
uzyskanych wynikéw. Dokonano jej w oparciu o analize uzyskanych wartosci miar
dokfadnosci oraz poréwnaniu ich z innymi modelami. Skupiono sie przy tym oczywiscie
tylko na tych modelach, ktére okazaty sie najlepsze do prognoz poszczegdlnych

wskaznikow. Strukture tych modeli przedstawiono w tabeli 5.6., a wyniki w tabeli 5.7.

Poza prognozowaniem poziomu bezpieczehstwa, innym waznym celem pracy byto
okreslenie wptywu poszczegdlnych cech drogi na powstawaniu wypadkéw. W oparciu
o stworzone modele, dokonano analizy pozwalajgcej okresli¢, jak istotna jest dana

cecha z punktu widzenia bezpieczenstwa.

6.1. Analiza otrzymanych wynikdéw i poréwnanie z innymi modelami.

Otrzymane wyniki mozna analizowa¢ poprzez ich poréwnanie z rzeczywistymi

warto$ciami. Takie zestawienie przedstawiono w tabeli 6.1.

Powszechnie uzywanym wskaznikiem oceny doktadnoéci prognoz w przypadku
sieci neuronowych jest $redni btgd wzgledny [8,14]. Wartos¢ tego btedu przy dosé
dobrej prognozie wynies¢ moze ok. 30% [14]. Jeden z najmniejszych uzyskanych w
stworzonych modelach btgd MRE wyniost 33,08% - dla prognoz gestosci po dobraniu
odpowiedniej liczby danych i doktadnym okres$leniu optymalnej liczby epok uczenia.
Dla modelu prognozujgcego koncentracje wypadkéw, warto$¢ ta wyniosta nawet
30,16%, jednak przy znacznie gorszych wartosciach pozostatych wskaznikéw. W
innych modelach wartos¢ MRE wahata sie miedzy 35, a 40%. Oznacza to, ze
doktadnos¢ prognoz jest zadowalajgca. Przyktady innych badan pokazujg jednak, ze
mozliwe jest uzyskanie nawet MRE = 20% przy modelowaniu prognozowaniu poziomu

bezpieczenstwa na drogach z wykorzystaniem sieci neuronowych.

Inna bedzie ocena otrzymanych wynikow, jesli pod uwage wezmie sie wskaznik
r’ lub R% Warto$é tego pierwszego dla doktadnego modelu powinna wynosié blisko 1
[8]. Tymczasem najwyzszg wartos¢, jakg udato sie osiggnagé, to 0,866 dla prognozy
liczby zabitych. Warto$ci R? sg bardziej zréznicowanie, jednak modele, w ktérych
osiggnieto R? ok. 0,6 (liczba wypadkéw, liczba zbitych) mozna ocenié, jako
zadowalajgce [19]. Pozostate wg tego wskaznika sg stabe (np. 0,487 dla gestosci

zabitych) lub bardzo stabe (0,134 dla koncentracji zabitych).
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Tabela 6.1. Poréwnanie prognoz modelu 23. i rzeczywistych warto$ci wskaznikow
bezpieczenstwa dla poszczegdlnych odcinkéw drog
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Liczba wypadkéw | Liczba rannych Jiczba ciezkorannyc| Liczba zabitych Liczba wypadkéw | Liczba rannych Jiczba ciezkorannyc| Liczba zabitych

Symbol Rzeczy|Prognozo |Rzeczy|Prognozo |Rzeczy]Prognozo |Rzeczy|Prognozo |Symbol Rzeczy|Prognozo |Rzeczy|Prognozo |Rzeczy|Prognozo |Rzeczy|Prognozo
odcinka wista Jwana wista |wana wista |wana wista |wana odcinka wista |wana wista |wana wista |wana wista |wana
DK65-01a 2 11 2 19 0 6 0 1|DK61-05 45 29 61 38 20 14 13 9
DK42-03 3 21 4 25 2 9 1 2|DK19-05 45 42 65 56 12 16 7 10
DK68-01 3 9 3 12 1 6 1 5|DK08-02 45 49 74 63 34 20 5 8
DK22-08a 3 8 3 12 1 8 0 2|DK16-06 46 44 80 66 34 22 7 10
S22-02 3 10 3 19 0 7 1 2|DK11-06 a7 33 63 43 12 15 4 7
DK25-09a 4 9 6 14 1 6 0 2|DKo08-11 47 35 66 49 9 16 6 9
DK12-17 4 9 2 14 1 5 3 1|DK03-09 47 45 82 61 28 18 3 6
DK78-04 5 17 6 27 0 8 0 2|DK28-07 47 68 65 92 24 22 10 9
DK60-03a 5 8 4 13 1 4 1 1|DK39-02 48 32 60 39 18 15 1 4
DK16-01 6 10 6 14 2 7 3 2|DK22-01 48 30| 75 45 35 13 8 6
S01-02 6 11 5 20 2 9 5 4|DK19-13 49 50| 66 72 19 17 9 9
DK16-02 7 12 13 17 2 7 0 2|DK65-03 49 45 68 63 15 20 4 5
DK25-01 9 12 11 17 0 7 2 3|DKo02-15 49 78 47 104 10 27 22 18
DK10-01 9 14 12 16 2 7 0 1|pK11-11 50 43 84 60 1 17 3 9
DK60-05 11 20| 15 26 9 11 5 6|DK06-02 50 45 79 63 28 20 8 13
DK15-04 11 17| 12 25 0 8 0 3|DKo8-01 51 86 78 115 22 29 13 15]
DK62-01 11 25| 10 36 2 12 2 5|DK72-01 51 26 70 38 3 10 7 5
DK20-05 12 20| 13 27 5 10 2 4|DKo7-02 52 84 87 120 11 29 8 17
DK63-05 12 16 17 23 2 9 2 4|DKos-10 53 42 81 51 7 18 4 9
DK78-03 12 19 13 28 2 9 1 2|DK28-04 53 53 71 73 23 17 8 5
DK66-03 13 18 16 26 3 9 1 4|DK11-10 54 34 91 50 22 11 14 6
DK14-05 13 24 12 31 2 11 4 4]|DK53-03 54 60| 81 85 14 20 15 10
DK22-07 13 35 17 48 9 15 3 6|DK06-01 54 61 71 89 31 23 20 14
DK19-01 14 18 12 20 3 11 4 5|DK06-06 54 48 69 67 24 21 19 11
DK01-01 15 17 20 25 5 12 5 6|DK07-18 54 103 57 127 19 37 22 19
DK39-03 17 34 18 47 6 14 0 5|DK91-11 55 59 63 74 5 20 11 6
DK57-07 17 24 18 30 6 13 1 3|DK35-03b 56 46 70 62 27 18 5 6
DK58-04 17 45 21 61 8 16 3 5|DK92-06a 57 58 74 81 22 25 25 15
DK63-12 19 19 44 25 6 9 1 3|DK17-02 58 25 95 38 25 13 14 9
DK61-04 21 26 23 37 6 13 9 6|DK75-03 58 45 93 62 23 15 2 4
DK74-11 21 27 38 36 1 12 3 3|DK09-05 58 73 78 100 4 24 10 13
DK32-06 21 28 33 41 12 14 6 6|DK22-11 58 47 69 67 9 17 3 8|
DK57-08 22 25 27 38 13 10 5 3|DK10-09 59 41 86 59 28 15 14 9
DK40-01 23 27| 24 36 6 10 2 2|DK16-05 59 57 88 79 34 22 7 9
DK58-03 23 28| 39 35 7 11 4 3|DK59-02 59 32 77 38 23 12 8 4
DK12-04 23 32| 27 37 9 13 4 4|DK03-06 59 33] 101 47 35 16 13 12
DK22-03 23 20| 39 29 22 11 6 4|DK17-01 60 55 90 81 15 23 12 14
DK45-02 25 37| 29 50 10 14 9 5|DK45-05 60 49 86 67 29 17 10 8
DK16-09 25 36 45 51 12 14 2 4|DK50-08 60 58 72 73 23 21 11 14
DK66-01 26 22| 41 29 3 11 5 6|DK16-10 60 48 69 63 18 18 7 7
DK45-04 26 23| 32 35 6 10 5 3|DKo08-09 60 58 87 74 4 22 17 14
DK32-05 26 38| 27 52 13 17 6 6|DK07-05 63 76) 114 102 30 27 21 17
DK45-01 27 38| 36 48 7 11 1 3|DK19-15 63 58 81 75 23 21 9 7
DK02-04 27 33| 35 44 10 17 13 11|DK62-09 64 47 71 56 23 20 9 7
DK05-03 27 32| 45 46 13 16 6 9|DK71-02 64 50| 79 68 23 16 8 4
DK43-01 28 27| 32 37 7 10 5 4|DK10-10 65 77 80 113 49 28 12 17
DK60-01 28 20| 34 29 13 8 4 2|DKo08-17 65 60] 101 85 34 27 19 18
DK82-02 29 27 33 39 28 13 7 4|DK74-07 65 56 93 77 33 21 11 12
DK51-01 29 28| 31 38 11 11 2 3|DK74-04 67 19 96 22 21 6 10 4
DK01-03 29 22| 34 30 21 14 7 7|DK74-02 67 53 84 66 28 23 17 16
DK08-22 30 38| 30 53 5 19 11 13|DK46-04 68 35] 112 47 29 18 11 8
DK19-04 32 34 35 47 8 15 14 8|DK25-06 77 56] 110 82 38 23 9 11
DK14-02 33 37| 39 53 6 13 3 5|DK16-04 78 50| 97 66 25 20 1 6
DK79-05 35 27| 52 34 24 13 8 6|DK05-06 80 61] 130 90 36 23 11 14
DK25-04 35 24 48 36 12 11 3 4|DK22-10 82 59 97 78 11 24 14 12
DK46-09 36 35 44 40 12 12 6 4|DK91-12 82 75 97 95 21 24 4 7
DK12-15 36 49 38 60 11 20| 7 8|DK91-01 87 92] 121 126 10 32 14 13
DK03-02 37 24 60 35 20 15 7 10|DK07-16b 88 55] 112 55 41 22 10 6
DKO05-14 37 33| 44 41 9 15] 2 4|DK44-02 89 84] 125 118 27 28 12 10
DK10-11 39 36 50 49 19 17 10 10|DK79-12 90 76] 140 96 33 24 11 9
DK02-01 40 52| 59 66 25 22 10 15|DK47-02 94 74) 117 102 33 27 15 6
DK07-07 40 44 59 56 32 20| 16 8|DK28-06 94 102] 130 144 43 30 14 14
DK11-07 40 52| 65 74 9 22 7 14|DK12-16 99 89] 123 129 22 27 13 17
DK03-08 40 56 80 77 20 25 8 13|DK12-19 100 98] 128 136 72 36 23 19|
DK31-04 41 23] 56 31 33 12 6 5|DK14-01 103 97] 144 128 27 30 21 20|
DK06-05 41 30 51 42 25 16 10 8|DK73-04 103 80] 158 109 25 25 9 12
DK63-10 43 40 64 55 21 18 10 6|DK04-17 105 101] 180 137 25 33 13 19
DK02-20 43 25| 56 34 21 15 11 10|DK35-02 121 37] 170 38 50 15 3 2
DK79-08 43 61 56 80 11 20| 7 10|DK17-07 146 75] 192 102 52 27 9 13
DK62-08 45 21 50 29 13 12 6 4|DK75-02 158 102] 245 143 39 31 14 13
DK16-08 45 46 56 53 12 16 5 4




Kluczowe w ocenie stworzonych modelow jest porownanie ich wynikow z
modelem regresyjnym, opartym na tych samych danych i réwniez dotyczgcym drég
krajowych. Wskaznik R®> wyniést tam 0,47 dla liczby zabitych na drogach
jednojezdniowych i 0,44 dla gestosci zabitych na tych drogach [6]. Pozostatych
wskaznikow nie uwzgledniono. W zwigzku z tym, mozna jednoznacznie stwierdzic, ze
prognoza oparta o sztuczne sieci neuronowe okazata sie doktadniejsza, gdyz wskaznik

R?wynidst dla liczby i gestosci zabitych odpowiednio: 0,64 i 0,47.

Podsumowujgc, ocena uzyskanych wynikow w bardzo duzym stopniu zalezy od
przyjetych wskaznikéw. Biorgc jednak pod uwage wszystkie wskazniki, mozna
powiedzie¢, ze w wielu przypadkach osiggnieto wyniki zadowalajgce. Przy takim
podejsciu fatwiejsze okazujg sie prognozy liczby i gestosci wypadkéw / zabitych, niz
prognozy ich koncentracji. Niezwykle istotny jest tez fakt, iz osiggnieto prognozy
doktadniejsze, niz w przypadku analogicznego modelu opartego na metodzie regresiji.
W zwigzku z tym mozna stwierdzic, iz sztuczne sieci neuronowe sg narzedziem, ktére
moze by¢ pomocne przy prognozie wskaznikdw bezpieczenstwa na odcinkach drég

jednojezdniowych.

6.2.  Okreslenie wplywu réznych cech odcinka drogi na bezpieczenstwo na
podstawie wybranych wariantéw modelu.

Po stworzeniu i zbadaniu dziatania wielu modeli opartych o sztucznego sieci
neuronowe, wybrano optymalne dla przewidywania poszczegolnych zmiennych
zaleznych. Poddajgc je dalszej analizie, mozna byto spetni¢ kolejny wazny cel pracy,

jakim byto okre$lenie wptywu réznych cech drogi na bezpieczenstwo ruchu.

Sposob dziatania w tej kwestii podat Zheng [8], a opisano go w punkcie 3.3.5.
Polega on na zmianie wartosci cech niezaleznych o okre$long wielko$¢ i
porownywaniu wyniklych z tego zmian funkcji celu (w tym przypadku zmienne;j

prognozowanej). Im wieksza bedzie ta zmiana, tym istotniejsza jest dana cecha.

Do analizy wybrano szes¢ modeli dotyczgcych wypadkow, okreslonych jako
najlepsze. Sg to wiec nastepujgce warianty: 23, 103, 104, 257, 275, 283. Opis ich
struktury mozna odczyta¢ z tabeli 5.6. W sposdb optymalny prognozujg one kolejno
liczbe wypadkdéw, koncentracje wypadkdw, koncentracje zabitych, liczbe zabitych,
gestos¢ wypadkéw i gestosé zabitych, a wiec wszystkie podstawowe wskazniki

bezpieczenstwa. Czes$¢ sposrdéd wybranych modeli opiera sie na wszystkich cechach
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wejsciowych, natomiast prognozy liczby zabitych i gestosci odbywajg sie na podstawie
wybranych 14 wejs¢, zgodnie z nazewnictwem zawartym w podpunkcie 5.1.1.: NAT,
UC, PP, P2, OZ, PUS, PUW, PBG, WZ, SK, Z (wskaznik gestosci zjazdoéw), CPR, DR,
GF.

Badanie wptywu cech przeprowadzono zmieniajgc wartosci jednej z cech
objasniajgcych  o: -0, +0, +20, +30, gdzie o oznacza wartos¢ odchylenia
standardowego cechy. Zmian tych dokonywano wylgcznie na zbiorze testowym. W
badaniu korzystano z nauczonej sieci neuronowej o okreslonej juz strukturze i wagach
przypisanym poszczegolnym potgczeniom. Dzigki temu wyeliminowano wplyw
losowosci na wyniki. Przy kolejnych prébach, zapisywano wzgledng wartos¢ zmian
przewidywanej zmiennej zaleznej, w stosunku do wartosci uzyskanych przy
oryginalnych wartosciach zmiennych niezaleznych. Wyniki dla poszczegdlnych cech i
modeli przedstawiono w tabelach 6.2. — 6.7. Ponadto, utworzono wskaznik istotnosci
poszczegoblnych cech. Powstat on przez dodanie modutéw zmian funkcji celu przy
kazdej z czterech modyfikacji zmiennej objasniajgcej. Obrazuje on wiec bezwzgledny
wpltyw cechy, bez rozrézniania korelacji dodatniej i ujemnej. Wielkos¢ wskaznika dla

poszczegolnych cech w wybranych modelach przedstawiono na rysunkach 5.1. — 5.6.

Dodatkowo, analizowano réwniez sume wag przypisanych do okreslonych cech
wejsciowych w poszczegdlnych modelach. Sg one zapisane dla kazdego z
optymalnych modeli i dostepne poprzez interfejs Scilab. Kazdorazowo nalezato
poming¢ pierwszg z wag dla kazdego neuronu. Stanowi ona warto$¢ biasu, czyli

dodatkowego wejscia wptywajgcego na sposob aktywacji neuronu [24].

Pierwszy z optymalnych modeli, prognozujgcy liczbe wypadkéw obejmuje
wszystkie cechy, stgd daje ich pelne pordéwnanie. Jak wida¢ w ponizszej tabeli,
zdecydowanie najistotniejsza okazuje sie by¢ praca przewozowa (PP). Oznacza to, iz
wiasnie na podstawie wielkosci tej cechy, w duzym stopniu opiera sie prognoza liczby
wypadkow. Korelacja z pracg przewozowg jest dodatnia, co oznacza, ze jej wzrost
powoduje rowniez wzrost liczby wypadkow. Nalezy zauwazyé, ze PP niesie informacje
zaréwno o dtugosci odcinka, jak i natezeniu ruchu. W zwigzku z tym, w przypadku
bezwzglednego wskaznika, jakim jest liczba wypadkdéw, znaczny wptyw pracy

przewozowej jest zgodny z oczekiwaniami [6, 22].
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Tabela 6.2. Wptyw zmiany poszczegdlnych cech wejsciowych na zmiane zmiennej zaleznej w
modelu prognozujgcym liczbe wypadkow

Zmiana f.c. w zalezno$ci od zmiany cechy

Cecha -0 +0 +20 +30
PP -9,92%]| 47,66%]| 78,54%]| 101,34%
LDW -7,26% 7,84%| 13,12%| 16,90%
L -3,64% 6,11%| 10,71%| 14,28%
PBG -3,42% 3,34% 5,23% 6,46%
NAT -2,20% 9,06% 14,24% 17,88%
ZPR -1,35% 9,03% 16,59%)| 20,74%
JO -0,80% 1,59% 2,67% 3,45%
DR -0,78% 3,44% 5,10% 6,04%
LDZ -0,43% 0,99% 1,46% 1,70%
SKW -0,40% 4,19% 8,42%| 12,68%
ZPU -0,36% 3,61% 7,22% 9,99%
SKK -0,31% 552%| 11,03%| 15,71%
GF -0,30% 3,53% 6,61% 8,16%
0oz -0,16% 1,00% 1,41% 1,58%
PUW -0,09% 1,73% 2,85% 3,61%
SKP -0,07% 0,84% 1,52% 2,04%
Wzz 0,00% 0,36% 0,67% 0,95%
SKG 0,00% -3,00% -5,69% -8,11%
ZLS 0,00%| -3,68%| -6,69%| -9,19%
PWL 0,00% 0,10% 0,10% 0,03%
PAW 0,00% -1,49% -2,99% -4,50%
J1 0,00% 0,57% 0,96% 1,15%
wz 0,02% -2,86% -5,68% -8,44%
SK 0,07% -0,78% -1,54% -2,29%
P2 0,12% -2,73% -5,55% -8,45%
CPR 0,35% -1,56% -2,58% -3,37%
PUS 0,52% -2,51% -3,89% -4,77%
uC 0,59% -4,21% -7,39% -9,88%
Wskaznik istotnosci cech w modelu liczby wypadkéw
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Rysunek 6.1. Wykres obrazujgcy wptyw poszczegdlnych cech wejsciowych na wyniki prognoz
optymalnego modelu liczby wypadkow
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Kolejnymi istotnymi cechami (cho¢ juz znacznie mniej od PP) wg modelu okazuja
sie by¢: gesto$¢ zjazddéw prywatnych (ZPR), czy natezenie ruchu (NAT). Réwniez
wskaznik wojewddztwa (LDW) jest znaczaco powigzany z liczbg wypadkdéw. Znikomy
wptyw na funkcje celu majg z kolei m.in. udziat odcinkéw z pasem dla ruchu powolnego
(PWL), gestos¢ zjazdow i wjazddw na weztach (WZZ), czy dtugos¢ odcinkéw z drugim
pasem jezdni (J1). Najwiekszg ujemng korelacje mozna zaobserwowaé w przypadku
udziatu pojazdéw ciezarowych w strukturze ruchu (UC). Wzrost tego udziatu powoduje

spadek liczby wypadkéw, co moze by¢ dos¢ zaskakujgcym wnioskiem.

Podobne wnioski mozna wyciggng¢ w tym przypadku z analizy wag przy
odpowiednich neuronach. Zdecydowanie najwieksza suma wag cechuje potgczenia z
neuronem pracy przewozowej. W dalszej kolejnosci nalezy jednak wymieni¢ natezenie

ruchu i udziat odcinkéw z szerokim poboczem (PUW).

Przy prognozowaniu liczby zabitych, najdoktadniejszy okazat sie model z
ograniczong liczbg cech wejsciowych. Z tego powodu nie mozliwe jest petne
poréwnanie, jednak w zamian otrzymane dane sg bardziej doktadne i lepiej oddajgce

rzeczywisty wptyw poszczegolnych cech odcinka na bezpieczenstwo.

Podobnie, jak w przypadku liczby wypadkéw, dla prognoz liczby zabitych
decydujgce znaczenie okazuje sie mieC praca przewozowa. Jej wzrost wigze sie z
drastycznym zwiekszeniem prognoz odnosnie liczby zabitych ofiar na danym odcinku.
Zaraz po PP, do istotnych cech nalezg PUS oraz PUW (udziat odcinkéw z szerokim
poboczem). Nie wplywajg one bardzo znaczgco na zwiekszenie liczby wypadkéw, ale
na liczbe zabitych juz tak. Co zaskakujgce, zwiekszenie natezenia ruchu powoduje
zmniejszenie prognozowanej liczby zabitych. Nieco wzrést wptyw udziatlu samochodéw
ciezarowych. Niewielki wptyw majg z kolei udziat odcinkow zabudowanych i
zadrzewionych (OZ, DR). Wielkosci wag w sposob zblizony wskazujg na cechy

najwazniejsze i najmniej istotne.
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Tabela 6.3. Wptyw zmiany poszczegdlnych cech wejsciowych na zmiane zmiennej zaleznej w

modelu prognozujgcym liczbe zabitych
Cecha Zmiana f.c. w zaleznosci od zmiany cechy
-0 +0 +20 +30
PP -12,58% 63,74%]| 105,04%)]| 134,10%
PBG -7,37% 5,90% 9,37% 11,67%
PUS -2,76% 13,99% 22,88% 29,02%
UC -1,12% 8,21% 14,73% 19,98%
VA -0,62% 2,17% 3,58% 4,62%
PUW -0,49% 8,60% 15,36% 20,78%
DR -0,40% 0,81% 1,20% 1,42%
SK -0,26% 2,39% 4,65% 6,78%
(o)A -0,08% 0,79% 1,07% 1,12%
WZ 0,02% -2,41% -4,79% -7,14%
P2 0,16% -4,50% -9,07%]| -13,67%
GF 0,51% -5,94%]| -11,70%| -14,62%
CPR 0,82% -3,48% -5,67% -7,36%
NAT 1,04% -4,14% -6,46% -8,08%
Wskaznik istotnosci cech w modelu liczby zabitych
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Rysunek 6.2. Wykres obrazujgcy wptyw poszczegdlnych cech wejsciowych na wyniki prognoz
optymalnego modelu liczby zabitych

W przypadku gestosci wypadkéw, korzystano z jednego najdoktadniejszych
uzyskanych modeli, jednak opierajgcego sie na ograniczonej liczbie cech niezaleznych.
Analogiczna do powyzszej analiza moze w zwigzku z tym przynies¢ informacje jedynie
o 14 cech, wybranych na podstawie analizy dotychczasowych doswiadczen, popartej

przeprowadzong analizg PCA.

Tabela 6.4. Wptyw zmiany poszczegdlnych cech wejsciowych na zmiane zmiennej zaleznej w
modelu prognozujgcym gestos¢ wypadkéw

Zmiana f.c. w zalezno$ci od zmiany cechy
Cecha -0 +0 +20 +30
NAT -4,22%| 17,80%| 28,43%| 36,12%
PP -2,24% 8,74%| 13,29%| 16,34%
Z -1,81% 5,92%| 10,13%| 13,46%
PUS -1,60% 5,99% 9,67%| 12,18%
CPR -0,72% 3,76% 6,25% 8,19%
oz -0,68% 3,10% 4,73% 5,93%
GF -0,44% 4,46% 8,60%| 10,68%
SK -0,23% 2,27% 4,58% 6,91%
wz 0,01% -2,11% -4,20% -6,27%
P2 0,07% -2,34% -4,67% -7,00%
PUW 0,08% -1,36% -2,38% -3,17%
DR 0,32% -0,45% -0,76% -0,99%
uc 0,47% -3,34% -5,91% -7,95%
PBG 2,92% -2,24% -3,54% -4,40%
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Wskainik istotnosci cech w modelu gestosci wypadkow

NAT
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Rysunek 6.3. Wykres obrazujgcy wptyw poszczegdlnych cech wejsciowych na wyniki prognoz
optymalnego modelu gestosci wypadkow

Inaczej niz w przypadku liczby wypadkow, wskaznik gestosci niweluje wptyw
dtugosci odcinka na wynika. W zwigzku z tym, cechg najistotniejszg nie okazata sie
praca przewozowa, a natezenie ruchu (NAT), od ktérego w najwiekszym stopniu
zalezaty wyniki prognozy. Z drugiej strony, praca przewozowa jest drugg pod
wzgledem istotnosci cechg, co wida¢ na ponizszym wykresie. Na trzecim miejscu
znajduje sie wprowadzony przez autora wskaznik obrazujgcy tgczng gestos¢ zjazdow
(Z2). Najmniej istotne okazujg sie by¢: udziat odcinkéw zadrzewionych (DR) i udziat

odcinkdéw z waskim poboczem bitumicznym (PUW).

Ogdlne wnioski z badania tego modelu wydajg sie by¢ zblizone do tych z modelu
liczby wypadkdéw. W modelu gestosci nie uwzgledniono jednak kilku wskaznikow, ktore
poprzednio okazaty sie dos¢ istotne (np. LDW, SKK, SKW), co jednak nie wptyneto na
pogorszenie jakosci prognoz. Poza tym, zwraca uwage fakt, ze w przypadku wskaznika
dotyczgcego udziatu odcinkéw z poboczem gruntowych (PBG), w jednym przypadku

zanotowano korelacje dodatnig, a w drugim ujemna.

Jesli chodzi o wagi w sieci neuronowej, najwieksze wystepujg przy natezeniu
ruchu, jednak najmniejsze przy pracy przewozowej. Tak znaczna roznica w stosunku
do opisanej wyzej metody moze wskazywaé, ze bezposrednia analiza wag nie jest w

petni wiarygodna.
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Tabela 6.5. Wplyw zmiany poszczegodlnych cech wejsciowych na zmiane zmiennej zaleznej w
modelu prognozujgcym gestos¢ zabitych

Zmiana f.c. w zaleznosci od zmiany cechy

Cecha -0 +0 +20 +30
PBG -10,81% 9,07%| 14,27%| 17,66%
NAT -9,50%| 45,10%| 75,03%| 96,22%
PUS -3,67%| 17,76%| 29,52%| 37,79%
PP -1,54% 6,15% 9,39%| 11,56%
Z -1,11% 3,43% 5,82% 7,71%
UC -0,89% 6,61%| 12,03%| 16,52%
PUW -0,63%| 10,97%| 19,67%| 26,66%
DR -0,41% 0,66% 1,07% 1,34%
SK -0,36% 3,38% 6,85%| 10,40%
W2Z -0,02% 3,97% 8,07%| 12,27%
GF 0,04% -0,44% -0,85% -1,06%
[0Y4 0,14% -0,57% -0,86% -1,08%
P2 0,17% -5,59%]| -10,93%| -16,02%
CPR 0,45% -2,09% -3,41% -4,43%
Wskaznik istotnosci cech w modelu gestosci zabitych
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Rysunek 6.4. Wykres obrazujgcy wptyw poszczegdlnych cech wejsciowych na wyniki prognoz
optymalnego modelu gestosci zabitych

W modelu gestosci zabitych réwniez kluczowe okazuje sie by¢ natezenie ruchu.
W dalszej kolejnosci model wykazuje podobienstwo do modelu liczby zabitych, ze
wzgledu na istotnos¢ PUS, PUW, czy UC. Podobienstwo jest widoczne réwniez w
przypadku najmniej znaczacych cech (OZ, DR). Najwigksza ujemna korelacja cechuje
wskaznik PBG, co oznacza, ze zwiekszenie dtugosci odcinkéw z poboczem gruntowym

wplywa pozytywnie na zmniejszenie liczby ofiar zabitych.
W opisanym powyzej modelu gestosci zabitych, wagi przy poszczegoinych

neuronach w sposob niemal idealny odwzorowujg wyniki analizy wptywu cech

wejsciowych na wyniki prognoz.

70



Kolejnym z przeanalizowanych modeléw byt ten dotyczgcy koncentracji

wypadkow. Zbudowany byt on w oparciu o wszystkie dostepne cechy.

Tabela 6.6. Wptyw zmiany poszczegdlnych cech wejsciowych na zmiane zmiennej zaleznej w
modelu prognozujgcym koncentracje wypadkow

Cecha |Zmiana f.c. w zalezno$ci od zmiany cechy
-0 +0 +20 +30
LDW -5,02% 5,96% 9,78%| 12,41%
PBG -4,04% 3,62% 5,88% 7,43%
L -1,59% 2,13% 3,71% 4,93%
ZPR -1,33% 8,66%| 16,07%| 20,16%
ZPU -0,52% 5,46%| 11,04%| 16,72%
DR -0,46% 0,65% 1,10% 1,43%
SKW -0,45% 4,53% 9,19%| 13,97%
PUS -0,33% 0,59% 0,94% 1,18%
SKK -0,20% 3,55% 7,25%| 10,54%
0oz -0,15% 0,75% 1,24% 1,54%
PUW -0,04% 1,40% 2,40% 3,14%
SK -0,03% 0,41% 0,87% 1,36%
PWL 0,00% 1,41% 2,63% 3,70%
SKG 0,00% 0,18% 0,36% 0,54%
ZLS 0,00%| -2,00%| -3,63%| -4,97%
wz 0,00%| -0,43%| -0,86%| -1,28%
PAW 0,00%| -2,10%| -4,18%| -6,25%
J1 0,02%| -0,59%| -1,18%| -1,77%
wzz 0,04%| -2,40%| -4,70%| -6,92%
uc 0,04%| -0,27%| -0,44%| -0,55%
P2 0,08%| -2,92%| -5,70%| -8,33%
GF 0,12%| -1,11%| -1,92%| -2,28%
SKP 0,14%| -1,38%| -2,74%| -4,06%
Jo 0,53%| -0,63%| -1,08%| -1,42%
CPR 0,68%| -3,35%| -5,40%| -6,94%
LDZ 1,12%| -1,63%| -2,58%| -3,20%
PP 1,59% -5,44% -7,93% -9,48%
NAT 2,19%| -7,85%]| -13,24%]| -15,79%

Wskaznik istotnosci cech w modelu koncentracji wypadkéw
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Rysunek 6.5. Wykres obrazujgcy wptyw poszczegdlnych cech wejsciowych na wyniki prognoz
optymalnego modelu koncentracji wypadkow
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Wskaznik koncentracji pozwala wyeliminowaé¢ wptyw zaréwno dtugosci badanego
odcinka, jak i natezenia ruchu na nim. W efekcie, w stosunku do poprzednich modeli,
znacznie zmalato znaczenie wskaznika pracy przewozowej, a takze natezenia ruchu i
dtugosci odcinka. Wplyw poszczegdlnych cech w tym modelu jest znacznie bardziej
zréwnowazony. Najistotniejsza okazuje sie by¢ gestosc zjazdoéw prywatnych (ZPR). Jej
wzrost w znaczgcy sposéb sprzyja powstawaniu wypadkoéw, podobnie jest w

przypadku zjazdéw publicznych.

Bardzo odmiennie ksztattuje sie wptyw czynnikow na wskaznik koncentracji ofiar
zabitych. Najistotniejsze okazujg sie by¢ LDZ i LDW (wskazniki wojewddztw) oraz L,
czyli dlugos$¢ odcinka, ktére dodatkowo cechuje silna korelacja ujemna. ZPR, ktory w
przypadku koncentracji wypadkéw nalezat do najistotniejszych czynnikéw, przy
ofiarach zabitych okazuje sie mie¢ niewielkie znaczenie, podobnie jak ZPU. Spadto
réwniez nieco znaczenie wielkosci natezenia ruchu (NAT), natomiast istotno$¢ pracy
przewozowej utrzymata sie na podobnym poziomie. Co warte odnotowania, wptyw
udzialu samochoddéw ciezarowych (UC) drastycznie wzrdst, stajgc sie jednym z
najistotniejszych czynnikow. Wskaznik zalesienia (ZLS) pozostat wsréd czynnikow

mato znaczgcych dla zmiany koncentracji wypadkéw na odcinku drogi.

Tabela 6.7. Wptyw zmiany poszczegdlnych cech wejsciowych na zmiane zmiennej zaleznej w
modelu prognozujgcym koncentracje zabitych

Zmiana cechy (liczba odchylen standardowych)
Cecha -0 +0 +20 +30
LDW -4,31% 4,63% 7,53% 9,50%
L -3,93% -1,09% 0,07% 0,93%
LDZ -3,61% 5,39% 8,93%| 11,42%
PBG -2,65% 2,86% 4,50% 5,57%
DR -1,76% 3,12% 5,04% 6,34%
PUS -1,53% 4,26% 6,72% 8,33%
uc -0,57% 4,12% 7,35% 9,93%
SKP -0,23% 2,52% 4,98% 7,39%
PUW -0,22% 3,86% 6,74% 8,95%
Jo -0,16% 0,20% 0,32% 0,41%
oz -0,10% 0,70% 1,04% 1,21%
ZPR -0,07% 0,57% 0,94% 1,12%
WZZ -0,01% 0,37% 0,71% 1,02%
WZ -0,01% 1,09% 2,18% 3,26%
SKG 0,00% -0,54% -1,04% -1,50%
ZLS 0,00% 1,50% 1,50% 3,73%
PWL 0,00% 0,43% 0,74% 0,96%
PAW 0,00% -0,38% -0,79% -1,23%
P2 0,02% -0,69% -1,44% -2,26%
J1 0,04% -1,31% -2,64% -4,01%
ZPU 0,05% -0,44% -0,93% -1,48%
SKW 0,12% -1,09% -2,22% -3,41%
GF 0,13% -1,00% -2,13% -2,74%
SK 0,19% -1,66% -3,40% -5,22%
SKK 0,22% -3,44% -6,94% -9,94%
CPR 0,64% -2,99% -4,90% -6,37%
NAT 1,09% -3,91% -6,77% -8,16%
PP 1,36% -4,67% -6,87% -8,29%
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Wskaznik istotnosci cech w modelu koncentracji zabitych
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Rysunek 6.6. Wykres obrazujgcy wptyw poszczegdlnych cech wejsciowych na wyniki prognoz
optymalnego modelu koncentracji zabitych

W obydwu modelach koncentracji, wagi przy potgczeniach do$¢ znacznie roznig

sie od zaobserwowanego rzeczywistego wptywu cech na wyniki.

Podsumowujgc, wplyw poszczegdlnych cech na badang wielkos¢ (np. liczbe,
gestos¢ wypadkow), okreslano trzystopniowo:

- po pierwsze, wyciggnieto wnioski z analizy dotychczasowych doswiadczen w
dziedzinie wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do badahn wypadkow
drogowych. Na tej podstawie dobrano zestawy cech, stanowigcych warstwe wejsciowg
kolejnych modeli,

- po drugie, przeprowadzono analize PCA, ktéra potwierdzita stusznosc
wczesniejszych wnioskow, jednoczes$nie dostarczajgc dodatkowego materiatu do
analizy,

- po trzecie, po zbudowaniu modeli i przeprowadzeniu prognoz, dokonano ich

analizy pod katem istotnosci wptywu cech na zachowaniu modelu.

Wszystkie trzy etapy wskazujg, ze decydujgcy wptyw na liczbe i gestosé
wypadkéw majg praca przewozowa i natezenie ruchu. Wplyw ten dos¢ mocno
eliminuje zastosowanie wskaznika koncentracji wypadkow. Dotychczasowe badania

potwierdzaly duze znaczenie udziatu pojazdéw ciezarowych w strukturze ruchu [6].
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Tymczasem zaréwno analiza PCA, jak i wyniki badan modeli wykorzystujgcych
sieci neuronowe, wskazujg raczej na jego niewielkg, a w przypadku koncentraciji
wypadkow wrecz znikomg istotnos¢ w przypadku wypadkéw. W modelach dotyczgcych
ofiar zabitych, UC jest juz wazniejszym wskaznikiem, ktorego wzrost powoduje
pogorszenie bezpieczenstwa na danym odcinku. Z kolei dla istniejgcej bazy danych
dotyczgcych sieci drog krajowych, silnie skorelowane z wypadkami okazujg sie byé
wskazniki dotyczgce liczby zjazdow. Wedlug analizy PCA i modelu z sieciami
neuronowymi, ich duza gestos¢ powoduje wzrost liczby, gestosci i koncentracji

wypadkow.

Potwierdza sie prawidtowos¢ dotyczaca wpltywu lokalizacji odcinka drogi na
bezpieczenstwo ruchu. Wniosek taki mozna wysnué na podstawie wynikéw analiz dla
wskaznika bezpieczehstwa wojewddztw (LDW), ktérego wzrost dos¢ mocno wigze sie
ze wzrostem wskaznikow wypadkéw. Inaczej jest w przypadku diugosci odcinkow z
poboczem gruntowym. Wskaznik ten okazuje sie by¢é dos¢ istotny i w przypadku
analizy PCA, modelu gestosci i koncentracji jego wzrost powoduje zmniejszenie
wskaznikow dotyczgcych wypadkéw. Jedynie w modelu liczby wypadkoéw, korelacja

tego wskaznika jest dodatnia.

Wszystkie modele potwierdzajg natomiast znikomy wptyw wskaznikow
dotyczacych liczby zjazddw na weziach, a zwilaszcza wskaznika zadrzewienia.
Oznacza to, iz obecno$¢ drzew przy drodze praktycznie nie ma wptywu na wskazniki
dotyczgce wypadkéw. Podobnie jest w przypadku liczby, gestosci, koncentraciji
zabitych — zadrzewienie nie ma wielkiego znaczenia. Wskazniki te cechuje z kolei duza
istotno$¢ udziatu odcinkéw z poboczem bitumicznym (zaréwno szerokim, jak i wgskim).
W przeciwienstwie do pobocza gruntowego, jego wystepowanie sprzyja wzrostowi

wymienionych wskaznikow.

Na koniec mozna réwniez stwierdzi¢, ze ze wzgledu na ztozonosc struktury sieci
neuronowej, nie zawsze wartosci wag potaczen przektadajg sie bezposrednio na wyniki
analiz osiggniete przy innym sposobie badania wptywu czynnikow. W wiekszosci
przypadkéw suma wag byta najwieksza dla rzeczywiscie najwazniejszej cechy, jednak
juz dalsza kolejnos¢ réznita sie znaczgco. Najwiekszg zbieznos¢ wynikow i wag
zaobserwowano w przypadku sieci prognozujgcej gestos¢ zabitych, ktéra posiadata

najprostszg strukture.
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7. PODSUMOWANIE.

Celem pracy byto stworzenie modelu, wykorzystujgcego sztuczne sieci neuronowe
i prognozujgcego wskazniki bezpieczenstwa na odcinkach drog krajowych w Polsce.
Poza tym, przy uzyciu modelu nalezato okresli¢ wptyw poszczegdlnych czynnikow na

powstawanie wypadkéw. Cele te udato sie osiggnac.

Na poczatku zapoznano sie z literaturg dotyczacg w ogdlny sposéb sztucznych
sieci neuronowych, a takze zagadnienia modelowania bezpieczenstwa na polskich
drogach krajowych. W sposéb szczegdlny odwotano sie rowniez do polskiego modelu
prognoz bezpieczenstwa na odcinkach drég krajowych z wykorzystaniem metody
regresji. Stanowit on punkt wyjscia do tworzenia modelu wykorzystujgcego sieci

neuronowe.

Nastepnie omowiono szczegétowo zagraniczne modele, krok po kroku
przedstawiajgc procedure badawcza. Sposrdd licznych dotychczasowych prac
Skupiono sie na tych, ktére mogty by¢ uzyteczne przy tworzeniu okreslonego w
zatozeniach modelu, tj. w sposdb szczegdlny dotyczyty prognoz liczby (lub gestosci)
zdarzen na odcinkach drog. Przedstawiono sposoby przygotowywania danych,
budowania modeli, doboru zmiennych wejsciowych i wyjsciowych, testowania i oceny
wynikow. Omoéwiono réwniez stosowang przez badaczy metode Analizy Gtéwnych
Sktadowych (PCA), ktéra jest pomocna przy okreslaniu istotnosci i wptywu

poszczegolnych cech odcinka na bezpieczenstwo.

Po zgromadzeniu wiedzy teoretycznej wiedzy dotyczacej badanego zagadnienia,
przystgpiono do budowy wtasnego modelu. Zgodnie z uscislonymi w punkcie 4.
zatozeniami, skorzystano z gotowej bazy danych odcinkow drég krajowych
jednojezdniowych. Jako element prognozowany przyjeto takie wskazniki, jak: liczba,
gestos¢ i koncentracja wypadkdéw oraz zabitych. Liczbe i rodzaj zmiennych
wejsciowych okreslono wzorujgc sie na opisanych wczesniej badaniach,
przeprowadzono réwniez w tym celu analize PCA. Ostatecznie do testowania wybrano

pie¢ réznych zestawow cech opisujgcych kazdy odcinek.
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Jako narzedzie modelowania wybrano $rodowisko Scilab wraz ze specjalnym
Toolboxem przeznaczonym do tworzenia sieci neuronowych [23]. Wybor ten pozwolit
na fatwe zmienianie poszczegdinych cech modelu i testowaniu licznych jego
wariantéw. Ostatecznie przetestowano ponad 400 réznych wariantow roznigcych sie
zestawami zmiennych wejsciowych, wyjsciowych, liczbg epok uczenia i strukturg
wewnetrzng sieci. Proces testowania przedstawiono na przyktadzie modelu z 28

zmiennymi wejsciowymi.

Na podstawie przyjetych kryteriow oceny (analogicznych do stosowanych w
dotychczasowych badaniach) wybrano te, ktére najlepiej prognozowaty najwazniejsze
wskazniki bezpieczehstwa. Ich strukture oraz osiggane wskazniki doktadnosci prognoz
przedstawiono w tabelach. Dodatkowo, podjeto probe poprawy doktadnosci jednego z
wariantdbw modelu poprzez zastosowanie zmienionej metody doboru liczby epok

uczenia, a takze zmieniania liczby danych uczacych.

Otrzymane wyniki przeanalizowano i poréwnano z innymi badaniami. Na podstawie
tej analizy oraz w odniesieniu do przedstawionej literatury, mozna wyciggnac

nastepujace, najwazniejsze wnioski:

- sztuczne sieci neuronowe sg narzedziem, ktére mozna wykorzystaé do

prognozowania wskaznikéw bezpieczenstwa na drogach,

- doktadnos¢ prognoz zalezy od rodzaju prognozowanych wskaznikow
bezpieczenstwa oraz od struktury sieci, uzytych danych wejsciowych i innych

czynnikow,

- ocena dokfadnosci moze by¢ roézna w zaleznosci od przyjetych wskaznikow

oceny,

- mozliwe jest uzyskanie prognoz, ktoérych doktadnos¢ jest zadowalajgca i
konkurencyjna w stosunku do innych metod prognozowania, takich jak regresja
wieloraka. Ocene doktadnosci prognoz stworzonego modelu przedstawiono szerzej w

punkcie 5.1.

- uzyskano zasadniczo zbiezne z dotychczasowymi doswiadczeniami efekty, jezeli
chodzi o okredlenie najistotniejszych czynnikbw wptywajgcych na liczbe, gestosé i
koncentracje wypadkow. Sg to m.in. natezenie ruchu, praca przewozowa oraz gestosc

zjazdéw. Szerokie omowienia tej kwestii umieszczono w punkcie 5.2.
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- analiza PCA jest badaniem, ktére moze byé pomocne przy tworzeniu modelu
opartego o sztuczne sieci neuronowe. Z drugiej strony moze stanowi¢ odrebne
narzedzie badan i byé wykorzystane niezaleznie od sieci neuronowych, przynoszac
wiedze odnosnie istotnosci i wptywu cech odcinkdw na bezpieczenstwo ruchu

drogowego.

Jednym z najwazniejszych rezultatéw pracy sg modele prognozujgce okreslone
wskazniki wypadkéw. Przygotowano je w taki sposdb, aby mogly one zostac
wykorzystane do dalszych badah. W tym celu, zachowano strukture pieciu

optymalnych wariantéw, stuzgcych prognozowaniu:
- liczby wypadkoéw (dodatkowo liczby rannych, ciezko rannych i zabitych),
- gestosci wypadkéw,

- koncentracji wypadkéw (dodatkowo koncentracji rannych, ciezko rannych i

zabitych).

W modelach tych, oprécz struktury sieci neuronowej, zapamietano réwniez wagi
potgczen miedzy warstwami uzyskane w procesie uczenia sieci. Dzieki temu w szybki
sposob, mozna przeprowadzi¢ prognoze dla odcinkéw dréog o dowolnych cechach.
Wazne jest, aby dostarczy¢ odpowiednig ilo§¢ danych o strukturze doktadnie takiej,
jakg posiadaty dane wykorzystane pierwotnie. W ten sposéb mozna dokonywac
prognoz m.in. dla istniejgcych odcinkdw o zmienionym natezeniu ruchu lub innych
parametrach, nowopowstatych odcinkéw drég, odcinkéw drég okreslonych w wyniku
innego niz zaproponowany podziatu. Modele wraz z opisem sposobu korzystania z

nich umieszczono w zatgcznikach.

Oprocz zbudowania modeli, efektem procesu badawczego jest szereg obserwaciji i
wytycznych, ktore moge byCc pomocne przy tworzeniu zupetnie odrebnych modeli
dotyczgcych bezpieczenstwa ruchu na odcinkach drég. Ponizej przedstawiono
najistotniejsze kwestie, jakie nalezy wzig¢ pod uwage tworzac taki model,

uszeregowane w kolejnosci zgodnej z ich zaistnieniem w procesie badawczym:

- do budowy modelu bezpieczenstwa opartego na sztucznych sieciach

neuronowych potrzebna jest baza danych zawierajgca kilkaset rekordow,
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- kazdy z rekordow powinien stanowi¢ odcinek opisany przez co najmniej
kilkanascie cech, sposrod ktorych najwazniejsze sg praca przewozowa, natezenie

ruchu, gestosé zjazdow,

- nowo tworzony model powinien by¢ osobno testowany przy zmiennych
parametrach, takich jak liczba epok uczenia, liczba danych wejsciowych, struktura sieci
neuronowej i innej. Na podstawie wnioskéw z niniejszej pracy nie udato sie okresli¢
szczegotowych zasad doboru wymienionych wyzej cech do poszczegdlnych modeli.
Ogodlnie mozna przyjg¢, ze im mniej skomplikowany ma byé model (wieksza liczba

cech wyjsciowych i wejsciowych), tym bardziej nalezy uproscic jego strukture,

- zwiekszanie liczby cech niezaleznych nie gwarantuje uzyskania doktadniejszych

prognoz, przeciwnie, moze powodowac pogorszenie osigganych rezultatow,

- testowanie modelu powinno opiera¢ sie na przyjetych wskaznikach, takich jak
MRE, MSE, r?. Monitorowanie tych wskaznikéw doktadnosci prognoz modelu prowadzi

do okreslenia optymalnej struktury.
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