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PRZESTRZENNO — CZASOWA ANALIZA NASILENIA WYPADKOW
DROGOWYCH W POLSCE

Kinga Kadziolka

Streszczenie

W artykule dokonano identyfikacji skupien powiatow charakteryzujacych si¢
ponadprzecigtng liczba 1 natgzeniem wypadkéw drogowych oraz podjeto probe
prognozowania dziennej liczby wypadkow drogowych w Polsce z wykorzystaniem laséw
losowych i sztucznych sieci neuronowych. Poréwnano bledy sieci, w ktorej
uwzgledniono wszystkie analizowane zmienne objasniajace z siecig, w ktorej liczbe
zmiennych wejsciowych zredukowano w oparciu o wykres wazno$ci zmiennych,
uzyskany dla lasu losowego. Najmniejszym przeci¢tnym absolutnym btedem
procentowym na zbiorze treningowym i testowym charakteryzowat si¢ las losowy.

Stowa kluczowe: wypadki drogowe, dane dzienne, sie¢ neuronowa, las losowy

Wstep

Wypadek drogowy to ,,zdarzenie drogowe, ktore pociggneto za sobg ofiary w ludziach, w
tym takze u sprawcy tego zdarzenia, bez wzgledu na sposob zakonczenia sprawy'”. Wypadki
drogowe stanowig problem spoteczny generujacy koszty zwigzane zaréwno z leczeniem ofiar,
naprawg pojazdoéw, odszkodowaniami, koszty postepowan sagdowych, ale takze koszty niema-
terialne zwigzane z cierpieniem ofiar wypadkoéw 1 ich rodzin. W Polsce roczne straty z tytutu
kosztow wypadkow drogowych szacowane sa na okoto 2% PKB?.

Aby poréwnywac zagrozenie wypadkami na obszarach roznigcych si¢ powierzchnig i
liczba mieszkancow, mozna wykorzystywa¢ takie wskazniki jak gestos¢ wypadkow® lub licz-
ba wypadkéw na 100 tys. mieszkancow (wskaznik ten nazwano w tym artykule natezeniem
wypadkow). Rysunek 1 przedstawia przestrzenne zrdznicowanie powiatdéw pod wzgledem
liczby 1 nat¢zenia wypadkow drogowych w 2014 r. Obszary podzielono na cztery grupy we-

' cyt. Stan bezpieczeristwa ruchu drogowego oraz dzialania realizowane w tym zakresie w 2014 r.,

www.krbrd.gov.pl, 20.10.2015, Krajowa Rada Bezpieczenstwa Ruchu Drogowego, s. 2.

2 por. J. Barcik., P., Czech, The influence of road infrastructure on safety of road traffic — part 2, Transport No. 69,
Zeszyty Naukowe Politechniki Slaskiej, 2010, s. 16.

3 Gesto$é wypadkow to liczba wypadkow na 100 km drog, por. Stan bezpieczeristwa ruchu drogowego...., s. 2.
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dtug przynaleznosci do ¢wiartek moranowskiego wykresu rozproszenia, co umozliwito iden-
tyfikacj¢ skupien obszarow charakteryzujacych si¢ ponadprzecietng liczbg/natezeniem zda-
rzen. Moranowski wykres rozproszenia stanowi graficzng prezentacje globalnej statystyki
Morana. Na osi X znajduje si¢ standaryzowana warto$¢ analizowanej zmiennej a na osi Y
standaryzowana zmienna opdzniona przestrzennie®. Obszary potozone w I éwiartce (ozn. HH,
ang. high — high) charakteryzuja si¢ wysokimi warto$ciami badanej zmiennej oraz otoczone
sg sgsiadami, w ktorych ta zmienna rowniez przyjmuje wartosci wysokie. Obszary potozone
w II ¢wiartce (ozn.HL, ang. high-low) charakteryzuja si¢ wysokimi wartosciami badanej
zmiennej 1 s3 otoczone sgsiadami o niskich wartosciach tej zmiennej. Obszary potozone w II1
¢wiartce (ozn. LL, ang. low-low) charakteryzujg si¢ niskimi warto$ciami badanej zmiennej
oraz otoczone sg sgsiadami, w ktorych ta zmienna rowniez przyjmuje niskie wartosci. Obsza-
ry potozone w IV ¢wiartce (ozn. LH, ang. low — high) charakteryzuja si¢ niskimi warto$ciami
badanej zmiennej 1 otoczone sg sgsiadami o wysokich warto$ciach tej zmienne;.

Rysunek 1. Podzial powiatow wg moranowskiego wykresu rozproszenia: a) — liczba wypadkéw dro-
gowych w 2014 r., b) — natgzenie wypadkow drogowych w 2014 .

Zroédlo: opracowanie whasne na podstawie danych GUS (Bank Danych Lokalnych).

Najwiekszym natezeniem wypadkow drogowych w 2014 r. charakteryzowaty si¢ powiaty: m.
Lodz (254), m. Rzeszow (220), powiat radomszczanski (208), m. Czgstochowa (201).
Najwicksza liczba wypadkow drogowych miata miejsce w Lodzi (1791). Kolejne dwa miejsca
przypadly na miasta: Krakow (1147) 1 Warszawe (1111).

K. Jamroz 1 W. Kustra (2010) wykorzystujac dane przekrojowe badali (stosujgc uogdlnione
modele regresji liniowej) wpltyw wybranych czynnikéw (m.in.: typ drogi, $rednioroczne
dobowe natezenie ruchu, liczba paséw, procent dlugosci terenu zabudowanego, udziat
pojazdow cigzarowych) na gesto$¢ ofiar $miertelnych na drogach krajowych w Polsce.

* Operator op6znienia przestrzennego jest $rednia wazona z wartosci zmiennej w regionach sasiednich, zgodnie z
zadeklarowana macierzg wag, por. K. Kopczewska, Ekonometria i statystyka przestrzenna z wykorzystaniem
programu R CRAN, Warszawa 2011, s. 70. Tutaj wykorzystana zostala binarna macierz wag standaryzowana
wierszami zdefiniowana na podstawie kryterium wspolnej granicy.
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Podejmowane byly réwniez analizy szeregow czasowych o czestotliwosci rocznej 1 miesigczne]
dotyczacych wypadkéw drogowych w Polsce oraz pordéwnywano wybrane charakterystyki
bezpieczenstwa w Polsce w ramach poszczegdlnych wojewddztw a takze na tle wybranych
krajow. Badania takie prowadzili m. in. M. Debowska — Mro6z (2010), K. Chudy - Laskowska,
T. Pisula (2014) oraz A. Wojcik (2015).

W tym artykule gtéwnym przedmiotem analiz bedg szeregi czasowe obrazujgce dzienng
liczbe wypadkéw drogowych w Polsce. Sg to dane o zlozonej sezonowosci. Mozna zaobser-
wowac wieksza liczbe zdarzen w miesigcach letnich, ktora wynika ze wzmozonego ruchu dro-
gowego, co zwigksza prawdopodobienstwo wypadku (rysunek 2). Ponadto przecigtnie najwie-
cej wypadkow ma miejsce w pigtki, soboty 1 poniedzialki a najmniej w niedziele (tablica 1).
Wigksza liczba wypadkow w piagtki moze mie¢ zwigzek ze wzmozonym ruchem (np. wyjazdy
wypoczynkowe). W niedziele tez wystepuje wzmozony ruch, gdyz wiele oséb wraca do domu
po potudniu lub wieczorem. Przyczyng mniejszej liczby wypadkow w niedziele moze by¢ sku-
mulowanie tego ruchu, co moze przyczynia¢ si¢ do spowolnienia jazdy. Wplyw na liczbe wy-
padkow ma tez miedzy innymi okres przed$wiagteczny i zwigzane z tym wyjazdy na Boze Na-
rodzenie, Wielkanoc, Wszystkich Swietych. Istotna jest tez godzina. W Polsce najwigcej
wypadkoéw zdarza si¢ w godzinach popotudniowych 1 wieczornych (mi¢dzy godzing 16 a 20).
Najmniej wypadkéw ma miejsce w nocy i wezesnym rankiem — od pohocy do szoste;j’.

Tablica 1. Przeci¢tna liczba wypadkow drogowych w Polsce

. . Przecietna liczba wypadkéw drogowych w Polsce w okresie
Dzien tygodnia 01.01.2010-30.09.2015
Poniedzialek 90
Wtorek 87
Sroda 87
Czwartek 87
Piatek 98
Sobota 91
Niedziela 79

Zroédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych www.policja.pl.

Podjeta zostanie proba zastosowania sieci neuronowych 1 lasow losowych do
prognozowania dziennej liczby wypadkow drogowych w Polsce. Metody te, w przeciwienstwie
do metod ekonometrycznych, nie zaktadajg znajomosci rozktadéw cech ani postaci analitycznej
zwigzku miedzy nimi. W przypadku lasow losowych nie jest takze wymagane dokonywanie
specyfikacji predyktoréw, jakie nalezy uwzgledni¢ w modelu, gdyz dobdér zmiennych
objasniajacych nastgpuje automatycznie (w oparciu o przyjete wezesniej kryterium). Ponadto
wsrod zmiennych objasniajacych w przypadku lasow losowych moga znajdowac si¢ zaréwno
zmienne ilosciowe jak tez jakosciowe i nie ma potrzeby dokonywania ich przeksztalcen’.
Modele budowane beda na podstawie tzw. zbioru treningowego, stanowigcego podzbior calego
zbioru danych, natomiast oceniane bgda na podstawie dzialania na danych, ktore nie zostaly
wykorzystane do budowy modelu (tzw. zbidr testowy). Prezentowane obliczenia wykonano z
wykorzystaniem darmowego programu R.

> por. B. Holyst, Kryminologia, Wydawnictwo Prawnicze LexisNexis, Warszawa 2007, s. 695.
% por. E. Gatnar, Nieparametryczna metoda dyskryminacji i regresji, Wydawnictwo Naukowe PWN, 2001, s. 8.
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Rysunek 2. Wypadki drogowe w Polsce w okresie 01.01.2010 — 30.09.2015

Zrodlo: opracowanie whasne na podstawie danych www.policja.pl.

1. Prognozowanie dziennej liczby wypadkow drogowych z wykorzystaniem
lasow losowych

Dane dzienne dotyczace wypadkow drogowych byly przedmiotem analizy w pracy K.
Kadziotki (2015), w ktorej podjeto probe modelowania ztozonej SeZonowosci  z
wykorzystaniem modeli ekonometrycznych ze zmiennymi 0-1 oraz drzew regresyjnych’. Wada
drzew regresyjnych jest to, ze uzyskiwane prognozy maja skokowy charakter oraz
niestabilno$¢, co oznacza, ze nawet niewielka zmiana zbioru uczacego moze doprowadzi¢ do
catkiem innej sekwencji podziatu®. W ograniczeniu zjawiska niestabilno$ci oraz braku ciaglosci
prognoz moze by¢ pomocna metoda lasow losowych, polegajaca na wykorzystaniu wielu
roznych drzew regresyjnych.

Drzewo regresyjne to graf spdjny, acykliczny, ktory stanowi graficzng prezentacje modelu

K

postaci’: y=f(x;)= Eakl(xl. ER, ), gdzie y — zmienna zalezna, R; — segment przestrzeni
=

zmiennych objasniajgcych, ¢, - parametry modelu (k=1....,K), I — funkcja wskaznikowa okre-

slona nastepujaco: I(q) = 1, gdy warunek q jest prawdziwy oraz I(q) = 0 w przeciwnym przy-

padku. Parametry ¢, wyznaczane sg nastgpujgco: @, = ﬁ E v; , gdzie N(k) — liczba ele-
X,ER,

mentdéw znajdujacych si¢ w segmencie Ry, y; - warto$ci przyjmowane przez zmienng zalezng w

7 por. K. Kadziotka, Determinanty przestepczosci w Polsce. Aspekt ekonomiczno — spoleczny w ujeciu modelo-
wania ekonometrycznego, niepublikowana rozprawa doktorska, Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach, 2015.
¥ por. K. Fijorek i in., Prognozowanie cen energii elektrycznej na rynku dnia nastepnego metodami data mining,
»Rynek energii” 12/2010.

? por. E. Gatnar, Podejscie wielomodelowe w zagadnieniach dyskryminacji i regresji, Warszawa 2008, s. 37- 44.
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segmencie R;. Szczegdtowe informacje dotyczace metod budowy drzew regresyjnych i klasyfi-
kacyjnych mozna znalez¢ m. in. w pracach E. Gatnara (2001, 2008).
W podstawowej wersji algorytm lasu losowego dziata wedlug nastgpujacego schematu'’:
1) Ustal liczbe modeli bazowych (tutaj drzew regresyjnych) M oraz liczb¢ zmiennych K
2) Dlakazdego j=1,...,M wykonaj nastgpujace kroki:
a. Wylosuj probe uczaca U; ze zbioru treningowego
b. Zbuduj maksymalne drzewo D, na podstawie proéby Uy, losujac w kazdym wez-
le drzewa K zmiennych, sposrod ktérych najlepsza dobierana jest do modelu
3) Dokonaj predykcji modelu zagregowanego stosujac usrednianie wynikéw predykcji
wszystkich M modeli
W wykorzystanym modelu lasu losowego zmienng objasniang byla liczba wypadkow
drogowych w chwili ¢ Analizowano dane dzienne za okres 01.01.2010-30.09.2015.
Uwzgledniono 38 zmiennych objasniajacych:
wyp_ 1 — liczba wypadkéw drogowych w chwili #-1
wyp_2 — liczba wypadkéw drogowych w chwili #-2

wyp_31 — liczba wypadkow drogowych w chwili #-31

dzien — zmienna okreslajaca dzien tygodnia przyjmujgca wartosci ze zbioru: {pon, wt, s,

czw, pt, sob, niedz}

swieto — zmienna przyjmujgca wartos¢ ,,tak” jesli dany dzien (7) jest dniem $wigtecznym

oraz ,,nie” w przeciwnym przypadku

swieto I — zmienna przyjmujgca wartos¢ ,.tak” jesli w chwili #-1 byt dzien §wiagteczny oraz

,»hie” w przeciwnym przypadku

nast_swieto - zmienna przyjmujgca wartos¢ ,,tak’ jesli w chwili #+1 bedzie dzien swigtecz-

ny oraz ,,nie”’ w przeciwnym przypadku

mc — zmienna okreslajgca miesigc, ktora przyjmuje wartosci ze zbioru {sty, luty,...,gru}

dzien_w_mies — zmienna okreslajaca, ktory jest dzien miesigca w chwili ¢

t — numer dnia (=32,...,2039; uwzgledniajac opdznienia zmiennej objasnianej pominigto

pierwsze 31 obserwacji)

Wykorzystano las losowy zbudowany z 200 drzew regresyjnych (tj. M=200). Na kazdym
etapie konstrukcji drzew wybierano w sposob losowy 13 zmiennych (tj. K=13) sposrod 38
zmiennych objas$niajacych. Zbior treningowy stanowity dane z okresu 01.02.2010 —30.06.2015,
natomiast pozostate obserwacje za okres 01.07.2015 — 30.09.2015 stanowity zbidr testowy. Dla
uzyskanego modelu przecigtny absolutny btad procentowy na zbiorze treningowym wynosit
6,62% a na zbiorze testowym 10,53%. W przypadku wykorzystania pojedynczego drzewa
regresyjnego przecigtny absolutny biad procentowy na zbiorze treningowym wynosit 16,92% a
na zbiorze testowym 13,65%. W pordéwnaniu z pojedynczym drzewem, btedy lasu losowego
byty mniejsze 1 nie wystepowat problem skokowych wartosci prognoz. Rysunek 3 przedstawia
warto$¢ btedu lasu losowego w zaleznosci od liczby drzew regresyjnych. Rysunek 4
przedstawia dane rzeczywiste dotyczace dziennej liczby wypadkow drogowych w Polsce dla
zbioru testowego oraz warto$ci teoretyczne uzyskane z wykorzystaniem lasu losowego.

" Ppor. E. Gatnar, Podejscie wielomodelowe..., s. 158.



128 Kinga Kadziotka

Error
400 450 500
| l |

350
1

300
|

I I I I I

0 50 100 150 200
trees

Rysunek 3. Warto$¢ btedu lasu losowego w zaleznosci od liczby drzew regresyjnych

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Rysunek 4. Wypadki drogowe w Polsce — dane empiryczne i teoretyczne

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Algorytm RandomForest umozliwia wygenerowanie tzw. wykresu waznosci zmiennych,
ktéry obrazuje stopien przyrostu bledu prognozy, gdy dana zmienna wylaczy si¢ z modelu''.
Rysunek 5 przedstawia wykres waznosci zmiennych dla analizowanego problemu.
Przedstawiono tylko te zmienne objasniajace, dla ktorych %IncMSE>5.
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Rysunek 4. Wykres waznos$ci zmiennych objasniajagcych

Zrédto: opracowanie wlasne.

Uzyskany ranking zmiennych zostanie nastgpnie wykorzystany do zredukowania liczby
zmiennych wejsciowych w przypadku modeli sieci neuronowych.

11 .. .. . ..
por. K. Fijotek i in., Prognozowanie cen energii...
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2. Prognozowanie dziennej liczby wypadkow drogowych z wykorzystaniem
sieci neuronowych

Do prognozowania liczby wypadkow drogowych w Polsce wykorzystano perceptron
wielowarstwowy z jedng warstwg ukryta, sigmoidalnymi funkcjami aktywacji w warstwie
ukrytej oraz liniowym wyjsciem. W pracach zagranicznych autorow podejmujacych tematyke
modelowania dziennej liczby wypadkow drogowych z wykorzystaniem sieci neuronowych
wykorzystywano m. in. ten wlasnie rodzaj sieci'”. Celem umozliwienia poréwnania wynikow
uzyskanych za pomocg sieci neuronowych i lasu losowego wykorzystywano ten sam zbior
treningowy 1 testowy. Rysunek 5 przedstawia architekture¢ perceptronu z jedng warstwa ukryta.

warstwa wejsciowa warstwa uknta  warstwa wyjSciowa

%1

%2

%3

xn

Rysunek 5. Architektura wiclowarstwowego perceptronu z jedng warstwa ukryta

Zrodto: opracowanie wlasne.

Liczbe neuronow w warstwie ukrytej (ozn. s) ustalano jako $rednig geometryczng liczby
neurondOw na wejsciu 1 wyjsciu sieci. Wyjscie kazdego elementu warstwy poprzedniej
potaczone bylo z wejSciem kazdego elementu warstwy nastepnej. Zadaniem elementow
warstwy wejsciowej jest wstepne przetworzenie sygnatldéw wejsciowych (np. normalizacja lub
skalowanie danych). Zasadnicze przetwarzanie neuronowe odbywa si¢ w warstwach ukrytych
oraz w warstwie wyjéciowej". Przed rozpoczeciem procesu uczenia sieci, zmienne wejéciowe

X; —min  {x; }
v J Y . Poréwnano

. . . *
znormalizowano za pomocg nastgpujgcej formuty: x; = -
max ; {x; } —min ; {x; }

przecigtne bledy procentowe dla dwoch rodzajow sieci. Pierwsza byla sie¢, w ktorej
uwzgledniono na wejsciu wszystkie zmienne objasniajace. Dla drugiej sieci wykorzystano

"2 m.in. prace: H.F. Bayata i in., Modeling of monthly traffic accidents with the artificial neural network method,
International Journal of the Physical Sciences Vol. 6(2), 2011; Z. Quiang i in., Traffic Accidents Forecasting Based
on Neural Network and Principal Component Analysis, Research Journal of Applied Sciences, Engineering and
Technology 6(6), Maxwell Scientific Organization, 2013; K.S. Jadaan i in., Prediction of Road Traffic Accidents in
Jordan using Artificial Neural Network (ANN), Journal of Traffic and Logistics Engineering Vol. 2, No. 2, 2014; S.
Sikka, Prediction of Road Accidents in Delhi using Back Propagation Neural Network Model, International Journal
of Computer Science & Engineering Technology (IJCSET), Vol. 5 No. 08, 2014.

3 por. D. Witkowska, Sztuczne sieci neuronowe i metody statystyczne. Wybrane zagadnienia finansowe, Wy-
dawnictwo C. H. Beck, Warszawa, 2002, s. 10.
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nastgpujgce zmienne objasniajgce: wyp 1, dzien, mc, t, wyp 7, wyp 10, wyp 4, swieto,
wyp_6, wyp_14. W modelu sieci, w ktorym dokonano redukcji zmiennych wejsciowych,
uwzgledniono arbitralnie tylko te zmienne, dla ktorych %IncMSE>8 (byto to 10 pierwszych
zmiennych uzyskanych w rankingu wazno$ci zmiennych). Dla kolejnych zmiennych
(poczawszy od zmiennej ,,wyp 28”) zamieszczonych na wykresie waznosci cech obserwowany
jest fagodny przyrost btedu prognozy, gdy dang zmienng wylaczy si¢ z modelu. W przypadku
sieci neuronowych zmienne symboliczne zastgpiono przez zmienne 0-1, skutkiem czego sie¢, w
ktorej uwzgledniono wszystkie zmienne objasniajagce miata 55 neurondw w warstwie
wejsciowe], 7 neurondw w warstwie ukrytej 1 1 neuron w warstwie wyjsciowej. Sie¢, w ktorej
uwzgledniono 10 pierwszych zmiennych z rankingu wazno$ci zmiennych, po zamianie
zmiennych symbolicznych na zmienne 0-1, miata na 27 neuronow w warstwie wejsciowej, 5
neuronoOw w warstwie ukrytej 1 1 neuron w warstwie wyjsciowej. Tablica 2 przedstawia
przecietne absolutne bledy procentowe na zbiorze treningowym 1 testowym uzyskane przez
sieci w przypadku, gdy liczba epok w procesie uczenia sieci wynosita 1000. Wyznaczajac
btedy, wartosci teoretyczne przeksztalcono do oryginalnego zakresu (przed normalizacjg), aby
umozliwi¢ poréwnanie wynikéw z wynikami lasu losowego. Sie¢, w ktorej dokonano redukcji
poczatkowego zbioru zmiennych objasniajagcych charakteryzowala si¢ wigkszym przecigtnym
absolutnym btedem procentowym na zbiorze treningowym, jednakze na zbiorze testowym biad
ten byl nieco mniejszy niz w przypadku sieci, w ktorej uwzgledniono wszystkie zmienne
objasniajace.

Tablica 2. Przecietne absolutne procentowe btedy prognoz sieci
Architektura | Przecietny absolutny blad procentowy | Przeci¢tny absolutny blad procentowy
sieci na zbiorze treningowym na zbiorze testowym
55-7-1 9,57% 14,34%
25-5-1 13,31% 12,22%

Zrodto: opracowanie wlasne.

3. Prowadzenie pojazdu w stanie nietrzezwosci a wypadki drogowe

Okoto 20% wypadkow drogowych w Polsce powodowanych jest przez nietrzezwych
kierujacych'®. Analizujac dane dzienne mozna zauwazyé, ze przecietnie najwiecej 0sob
zatrzymywanych podczas prowadzenia pojazdu w stanie nietrzezwosci jest w Polsce w
niedziele. Jednocze$nie w niedziele przecigtna liczba wypadkéw drogowych jest najmniejsza.

Tablica 3. Przecigtna liczba zatrzymanych nietrzezwych kierujacych

., . Przecietna liczba zatrzymanych nietrzezwych kierujacych
Dzieit tygodnia w okresie 01.01.2010-30.09.2015
Poniedzialek 357
Wtorek 293
Sroda 298
Czwartek 311
Piatek 339
Sobota 425
Niedziela 452

Zrodlo: opracowanie wiasne na podstawie danych www.policja.pl.

' por. P. Bucon, Odpowiedzialnos¢ cywilna uczestnikéw wypadku komunikacyjnego, Oficyna 2008.
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Agregujac dane dzienne do danych kwartalnych (poprzez zsumowanie liczby zdarzen w
danym okresie) wyraznie uwidacznia si¢ sezonowos¢. Mozna zauwazy¢ m. in. wigkszg liczbe
wypadkéw drogowych oraz zatrzymanych nietrzezwych kierujacych w trzecim kwartale niz w
pozostatych (rysunek 6). Jednoczesnie od drugiego kwartatu 2014 r. mozna zaobserwowac

mniejszg liczbg zatrzymywanych nietrzezwych kierujacych niz w poprzednich okresach.
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Rysunek 6. Wypadki drogowe i zatrzymani nietrzezwi kierujacy — dane kwartalne

Zrodto: opracowanie wlasne.

Podsumowanie

W pracy analizowano przestrzenno — czasowe zroznicowanie nasilenia wypadkow
drogowych w Polsce. Wykorzystujac metody statystyki przestrzennej zidentyfikowano
skupienia powiatoéw charakteryzujacych si¢ ponadprzecig¢tng liczbg 1 nat¢zeniem wypadkow




Przestrzenno — czasowa analiza nasilenia wypadkow drogowych w Polsce 133

drogowych. Podjeto probg prognozowania dziennej liczby wypadkéw drogowych z
wykorzystaniem wybranych metod data mining. Najmniejszym przecigtnym absolutnym
btgdem procentowym na zbiorze treningowym i testowym charakteryzowat si¢ model lasu
losowego. W analizowanym przyktadzie redukcja liczby zmiennych objasniajacych
wykorzystanych w przypadku sieci neuronowych doprowadzita do wzrostu przecigtnego
absolutnego btedu procentowego na zbiorze treningowym, jednakze w poréwnaniu z siecig, w
ktorej uwzgledniono wszystkie zmienne objasniajace, przecigtny absolutny biad procentowy na
zbiorze testowym nieco si¢ zmniejszyt. Nalezy mie¢ jednak na uwadze, ze wptyw na wyniki
uzyskiwane za pomocg sieci neuronowych ma migdzy innymi sposob ustalenia parametréw
poczatkowych modelu (jak np. architektura sieci, poczatkowe wartosci wag czy liczba epok w
procesie uczenia). Optymalizacja tych parametrow nie byta tu przedmiotem analiz. Mozliwe, ze
przy uwzglednieniu optymalizacji parametrow poczatkowych istniataby sie¢ pozwalajaca
uzyskac lepsze rezultaty.

Podejmujac proby prognozowania dziennej liczby wypadkow drogowych nalezy mie¢ na
uwadze, ze istotnym czynnikiem wplywajacym na ich nasilenie sg warunki pogodowe. Z uwagi
na to, ze analizowano dane ogolnopolskie, czynniki te zostaly tutaj pominigte. Natomiast
analizujgc dane dzienne dotyczace wypadkoéw na poziomie lokalnym (np. na terenie Katowic)
wydaje si¢ zasadne uwzglednienie wsrod zmiennych objasniajacych takich cech jak np. poziom
widocznosci (mgly) 1 opadow. Z kolei taczac informacje o dziennej liczbie wypadkdéw
drogowych z danymi przestrzennymi mozna szczegdlng uwage zwrdci¢ na prognozowanie
liczby zdarzen na obszarach charakteryzujacych si¢ wysokim zagrozeniem wypadkami.
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SPATIO - TEMPORAL ANALYSIS OF ROAD ACCIDENTS
IN POLAND

Summary

This article attempts to model the daily number of road accidents in Poland using
data mining methods such as random forests and artificial neural networks. There was
compared the network, which takes into account all the analyzed explanatory variables to
the network with reduced the number of input variables. The network with reduced set of
input variables was characterized by a slightly lower average absolute percentage error on
the test set than the network, which includes all explanatory variables. There was also
identified clusters of poviats characterized by high risk of road accidents.
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