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............................................
Bc. Filip Hrubý
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Abstrakt

Ćılem předkládané diplomové práce je posoudit možnosti využit́ı r̊uzných predikčńıch
model̊u pro analýzu dat, źıskaných ze dvou typ̊u dopravńıch detektor̊u. Pro analýzu byla
použita data, źıskaná z oblasti v okoĺı Dobřichovic. Kvalita dat z detektor̊u byla ověřena
explorativńı datovou analýzou. Pro predikci dopravńı intenzity bylo vybráno 8 r̊uzných
model̊u (ARIMA, Prophet, Naivńı sezónńı model, K-nejbližš́ı sousedé, Random Forest,
XGBoost, Hybridńı model s XGBoost a Neuronové śıtě). Na základě kř́ıžové validace a
stanoveńım přesnosti použitých predikčńıch model̊u byly jako nejlepš́ı vybrány modely
XGBoost a Prophet.

Kĺıčová slova: dopravńı proud, dopravńı detektory, FCD, predikčńı modely, strojové
učeńı, explorativńı datová analýza, ARIMA, Prophet, K-NN, Random Forest, XGboost,
NNAR
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Abstract

The aim of this thesis is to assess the potential of using different prediction models for
the data analysis obtained from two types of traffic detectors. The data obtained from
the area around Dobřichovice were used for the analysis. The quality of the detector
data was verified by exploratory data analysis. Eight different models (ARIMA, Prophet,
Naive Seasonal Model, K-Nearest Neighbors, Random Forest, XGBoost, Hybrid Model
with XGBoost and Neural Networks) were selected to predict traffic volume. Based on
cross-validation and by determining the accuracy of the used prediction models, XGBoost
and Prophet were selected as the best models.

Keywords: traffic flow, traffic detector, FCD, prediction models, machine learning, ex-
plorative data analysis, ARIMA, Prophet, K-NN, Random Forest, XGboost, NNAR
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3.1 Proces explorativńı datové analýzy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

3.1.1 Import dat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
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4.1.3 Výběr predikčńıch model̊u . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
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4.4.3 Klouzavý pr̊uměr . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
4.4.4 ARIMA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
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4.7.2 FCD v Dobřichovićıch . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
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4.14 Hybridńı modely s XGBoost . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
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5.1.5 Středńı kvadratická chyba . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
5.1.6 Koeficient determinace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
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5.3 Porovnáńı přesnosti model̊u . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
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Kapitola 1

Úvod

Jedńım z hlavńıch problémů současné dopravy jsou kongesce, jež vznikaj́ı překročeńım

kapacity dané komunikace, nebo náhodně vzniklou mimořádnou událost́ı jako nehoda,

uzav́ırka, oprava komunikace atd. Dopravńı situaci lze vyhodnocovat na základě dat

źıskaných ze strategických dopravńıch detektor̊u. Jedná se bud’ o detektory stacionárńı,

které jsou umı́stěny na prvćıch dopravńı infrastruktury jako kamerové systémy, radary

nebo indukčńı smyčky. Nebo lze také využ́ıt informace źıskané vozidly, která se účastńı

dopravńıho proudu. Pro řidiče jsou kĺıčové nejenom informace o aktuálńı dopravńı si-

tuaci, ale také odhady intenzity provozu s časovým předstihem před plánováńım cesty.

Takové predikčńı modely by mohly pomoci předcházet kongesćım a umožnit včas regulaci

dopravńı situace. To povede ke zlepšeńı plynulosti a bezpečnosti dopravy.

Ćılem předkládané diplomové práce je posoudit možnosti využit́ı r̊uzných predikčńıch

model̊u pro dostupná dopravńı data. V rámci teoretického úvodu budou popsány základńı

charakteristiky dopravńıho proudu a zp̊usoby jejich měřeńı. Strategické dopravńı detek-

tory budou rozděleny do kategoríı a bude popsán princip jejich fungováńı. Dále bude

popsána technologie Floating Car Data (FCD), tato technologie slouž́ı k monitorováńı

dopravńıho proudu a je založena na sběru polohových dat z vozidel.

Pro účely této diplomové práce bylo źıskáno několik soubor̊u dopravńıch dat z r̊uzných

lokaćı a z r̊uzných druh̊u dopravńıch detektor̊u. Tyto datové soubory budou popsány

pomoćı explorativńı datové analýzy (EDA). Nejprve bude popsán postup procesu EDA,

kterým se práce bude ř́ıdit. Poté budou popsány jednotlivé charakteristiky dopravńıho

proudu, které lze z datových soubor̊u vyč́ıst.

Následně budou popsány predikčńı modely, které lze použ́ıt pro predikci stavu do-

pravńıho proudu. Každý použitý model bude nejprve obecně popsán. Poté budou vy-

tvořeny predikčńı modely pro źıskané datové soubory.

Budou stanoveny metriky popisuj́ıćı přesnosti použitých predikčńıch model̊u a bude

popsán zp̊usob jejich źıskáváńı. Jednotlivé predikčńı modely budou navzájem porovnány.

1
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Také bude porovnána přesnost jednotlivých model̊u podle vstupńıch dopravńıch dat. Na-

konec budou vyvozeny zhodnoceny výsledky a vyvozeny závěry o obecných možnostech

využit́ı predikčńıch model̊u.



Kapitola 2

Základńı charakteristiky dopravńıho

proudu a zp̊usob jejich měřeńı

V této kapitole jsou popsány dostupné datové zdroje, která jsou použity pro vypracováńı

této diplomové práce. Také jé vysvětlen princip dopravńıch detektor̊u, na kterých datové

zdroje stav́ı. Nejprve jsou popsány jednotlivé dopravńı veličiny, které je možné pomoćı

dopravńıch detektor̊u měřit.

2.1 Popis dopravńıch veličin

Stav dopravńıho proudu je definován pomoćı několika základńıch dopravńıch veličin: do-

pravńı intenzity, rychlosti a hustoty. Z těchto veličin lze pomoćı fundamentálńıch graf̊u

dopravy definovat stupně dopravy.

2.1.1 Dopravńı intenzita

Dopravńı intenzita je určena počtem vozidel proj́ıžděj́ıćıch danou sekćı pozemńı komuni-

kace za jednotku času. Dopravńı intenzita se znač́ı ṕısmenem q a má jednotky voz/hod.

q =
N

T
(2.1)

Kde N je počet vozidel proj́ıžděj́ıćıch daným úsekem za danou časovou periodu T . Jedná

se o nepř́ımo měřenou veličinu, většinou se dopoč́ıtává na základě obsazenosti dopravńıch

detektor̊u, nebo manuálńım poč́ıtáńım vozidel při dopravńıch pr̊uzkumech.

2.1.2 Rychlost dopravńıho proudu

Rychlost dopravńıho proudu je určena aritmetickým pr̊uměrem bodových rychlost́ı jed-

notlivých vozidel.

3
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u =
1

N

n∑
i=1

vi (2.2)

Kde u je rychlost dopravńıho proudu, N je počet vozidel a vi jsou jednotlivé bodové

rychlosti vozidel.

2.1.3 Hustota dopravńıho proudu

Hustota dopravńıho proudu je definována jako aktuálńı počet vozidel na daném úseku

pozemńı komunikace. Jednotkou dopravńı hustoty je počet vozidel za jednotku vzdálenosti

(nejčastěji voz/km). Dopravńı hustota se znač́ı ṕısmenem k a lze ji dopoč́ıtat pomoćı

rychlosti u a intenzity q pomoćı vzorce:

k =
q

u
(2.3)

2.1.4 Stupeň dopravy

Pomoćı intenzity, rychlosti a hustoty dopravńıho proudu lze určit dopravńı stupeň zkou-

mané silničńı komunikace. Stupeň dopravy popisuje dopravńı situaci na zvolené škále

(většinou A-F, nebo 1-5).

1. Stupeň dopravy - volný dopravńı proud

2. Stupeň dopravy - částečně ovlivněný provoz

3. Stupeň dopravy - plynulý provoz

4. Stupeň dopravy - tvorba kongesćı, plynulý provoz je narušen

5. Stupeň dopravy - dopravńı kolaps

2.2 Fundamentálńı grafy dopravy

Vztah mezi dopravńı intenzitou, hustotou dopravy a rychlost́ı dopravńıho proudu (mate-

matický vzorec 2.3 v kapitole 2.1.3) lze podle teorie dopravńıho proudu zobrazit pomoćı

fundamentálńıch graf̊u dopravy (Obr. 2.1).
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Obrázek 2.1: Fundamentálńı grafy dopravńıho proudu, Převzato z Traffic Detector Han-
dbook[1]

Prvńı graf na Obrázku 2.1 znázorňuje vztah mezi rychlost́ı a hustotou dopravńıho proudu.

Na ose u se vyskytuj́ı body u0 a uc, u0 znač́ı rychlost volného pr̊ujezdu (volný pr̊ujezd

nastává, když je hustota i intenzita rovná nule) a uc znač́ı kritickou rychlost (pod kterou

zač́ıná tvorba kongesćı). Na ose u se vyskytuj́ı body kc a kj, kde kc znač́ı kritickou hustotu

a kj znač́ı maximálńı možnou hustotu při dopravńı kongesci. Z grafu je vidět že s klesaj́ıćı

rychlost́ı roste hustota dopravńıho proudu, tento vztah nemuśı být př́ımo lineárńı (v

reálném provozu často nebývá).

Druhý graf na Obrázku 2.1 znázorňuje vztah mezi intenzitou a hustotou dopravńıho

proudu. Na ose q se vyskytuje pod qc znač́ıćı kritickou intenzitu (maximálńı možnou).

Z grafu je vidět že pro ńızkou intenzitu může být ńızká nebo vysoká hustota. Při ńızké

hustotě i intenzitě je dopravńı proud volný až částečně ovlivněný (dopravńı stupně 1 a 2),

při ńızké intenzitě a vysoké hustotě nastává tvorba kongesćı až dopravńı kolaps (dopravńı

stupně 4 a 5) a v kritickém bodě hustoty a intenzity je dopravńı proud plynulý (dopravńı

stupeň 3).

Třet́ı graf na Obrázku 2.1 znázorňuje vztah mezi rychlost́ı a intenzitou. Při vysoké

rychlosti a ńızké intenzitě je dopravńı proud volný, kdežto při ńızké intenzitě a ńızké

rychlosti se zač́ınaj́ı vytvářet dopravńı kongesce.

2.3 Popis strategických dopravńıch detektor̊u

Strategické dopravńı detektory jsou zař́ızeńı určená k monitorovańı a sběru dopravńıch

dat. Tyto detektory jsou umı́stěny na infrastruktuře silničńıch komunikaćı. Existuje několik

druh̊u strategických dopravńıch detektor̊u, jednotlivé druhy se lǐśı použitou technologíı.

Strategické dopravńı detektory lze rozdělit na dvě skupiny podle jejich vztahu k vozovce

na intruzivńı a neintruzivńı.
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2.3.1 Intruzivńı dopravńı detektory

Intruzivńı dopravńı detektory zasahuj́ı svoj́ı konstrukćı do vozovky. Zde jsou stručně

popsány indukčńı smyčky a pneumatické detektory.

Indukčńı smyčka

Indukčńı smyčka je nejčastěji použ́ıvaný druh detektoru pro sběr aktuálńıch dopravńıch

dat. Detektor se skládá z drátěné smyčky, která je zakopaná ve vozovce. Smyčka má

obvykle obdélńıkový nebo kruhový tvar a je tvořena několika závity drátu. K indukčńı

smyčce je připojeno elektronické zař́ızeńı, které do smyčky dodává stř́ıdavý proud, č́ımž

indukuje jej́ı závity. Při pr̊ujezdu vozidla přes indukčńı smyčku se změńı jej́ı indukčnost.

Změna indukčnosti je poté zaznamenána jako pr̊ujezd vozidla. [2][3]

Pneumatické detektory

Pneumatický dopravńı detektor pro detekci vozidel použ́ıvá princip změny tlaku v gu-

mové hadici umı́stěné př́ıčně k silničńı komunikaci. Podle změny tlaku v trubce urč́ı

měř́ıćı zař́ızeńı na základě definovaných kritéríı a algoritmů pr̊ujezd vozidla. Jedná se

o ńızkonákladový a lehce přenosný zp̊usob detekce vozidel. Značnou limitaćı této techno-

logie je malý počet možných sledovaných pruh̊u a nepřesnosti zp̊usobené změnami teploty

a nákladńımi vozidly s větš́ım počtem náprav. [4] [3] [5]

2.3.2 Neintruzivńı dopravńı detektory

Instalace neintruzivńıch detektor̊u nevyžaduje zásah do vozovky. Patř́ı mezi ně mikrovlnný

radar, kamerové systémy a infračervené nebo akustické detektory. Nı́že je stručně uveden

jejich princip.

Mikrovlnný radar

Mikrovlnný radar je schopen detekovat př́ıtomnost, rychlost a zjednodušenou klasifikaci

proj́ıžděj́ıćıch vozidel. Radar vyśılá mikrovlnné signály s konstantńı frekvenćı směrem k

silničńı komunikaci. Při pr̊ujezdu vozidla sledovanou zónou radar spoč́ıtá rychlost vozidla

pomoćı Dopplerova jevu. Doppler̊uv jev udává, že změna frekvence mezi odeslaným a

přijatým signálem je proporčńı rychlosti vozidla. [6][3]

Kamerové systémy

Videodetekčńı kamerové systémy funguj́ı d́ıky spolupráci videokamer umı́stěných nad

silničńı komunikaćı a softwarovou aplikaćı. Videokamery sńımaj́ı obraz, který je přenesen
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do softwarové aplikace. Ta pomoćı virtuálńı detekce vozidel identifikuje účastńıky do-

pravńıho provozu. Identifikace vozidel prob́ıhá pomoćı strojové detekce poznávaćıch značek,

nebo pomoćı virtuálńıch indukčńıch smyček. [3]

Infračervené detektory

Infračervené dopravńı detektory se děĺı dle typu jejich senzoru na pasivńı a aktivńı. Ak-

tivńı infračervené detektory jsou umı́stěny nad vozovkou ozařuj́ı detekčńı oblast na vo-

zovce infračerveným zářeńım o ńızkém výkonu pomoćı laserových diod. Paprsek se od

vozovky odráž́ı a detektor dopoč́ıtá dobu mezi vysláńım a přijet́ım infračerveného pa-

prsku. Při pr̊ujezdu vozidla se tato doba změńı, č́ımž je vozidlo detekováno. Běžně jeden

detektor vyśılá na detekčńı oblast několik paprsk̊u, aby mohl detekovat rychlost a délku

vozidla.

Pasivńı infračervené detektory nevyśılaj́ı žádnou energii pouze j́ı detekuj́ı. Senzor pa-

sivńıho infračerveného detektoru sńımá teplotu vozovky, při pr̊ujezdu vozidla sńımanou

oblast́ı se naměřená teplota změńı, č́ımž se detekuje vozidlo. [7] [3]

Akustické detektory

Akustické detektory jsou méně použ́ıvaným druhem dopravńıch detektoru. Akustické de-

tektory jsou většinou umı́stěny po stranách silničńı komunikace v mı́stech s rychle pohy-

buj́ıćımi se vozidly. Tyto detektory analyzuj́ı zvukové vlny (zvuk motoru a pneumatik),

vyśılané proj́ıžděj́ıćımi vozidly. Vozidla jsou poté detekována na základě zvukové analýzy.

[8][4]

2.4 Popis dat z plovoućıch vozidel

Data z plovoućıch vozidel, neboli Floating Car Data (FCD) označuje data vytvářená

vozidly, osazenými jednotkami, které přenáš́ı informace o poloze a času datového centra.

[9] Dat̊um se ř́ıká plovoućı (floating), protože jednotlivými senzory jsou samotná vozidla

”plovoućı”v dopravńım proudu. T́ım se lǐśı od dat ze strategických senzor̊u umı́stěných

na infrastruktuře pozemńı komunikace.

2.4.1 Popis technologie FCD

Technologie FCD lze rozdělit na tři kategorie, GFCD, CFCD a kooperativńı FCD. Tyto

tři kategorie se děĺı podle technologie použité ke sběru dat, princip plovoućıch vozidel je

zachován.
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GPS Floating Car Data

Technologie GFCD využ́ıvá ke sběru dat OBU jednotky ve vozidlech, které obsahuj́ı GPS

modul. GPS modul pravidelně zaznamenává polohu a čas zaznamenáńı polohy. Tyto infor-

mace jsou následně přeneseny do datového centra pomoćı mobilńıch śıt́ı. GFCD je možné

źıskávat z vozidel integrovaných do managementu vozového parku, jako jsou např́ıklad

vozidla taxi služby, vozidla doručovaćıch společnost́ı nebo nákladńı vozy. [3]

Za GFCD lze považovat i data źıskávána z chytrých mobilńıch telefon̊u pomoćı zabu-

dovaného GPS modulu. Tento zp̊usob použ́ıvaj́ı společnosti jako např́ıklad Google, Apple

a Waze, k určeńı dopravńıho stavu na silnićıch pro jejich mapové navigačńı aplikace.

[10][11]

Cellular Floating Car Data

Technologie Cellular Floating Car Data (CFCD) využ́ıvá princip triangulace základnových

stanic mobilńıch śıt́ı k určeńı polohy mobilńıho telefonu. Tato metoda funguje dobře v

mı́stech s větš́ım počtem základnových stanic (antén) jako např́ıklad ve městech. Značnou

nevýhodou této metody je nepřesnost dat, zp̊usobená problémem s odděleńım účastńık̊u

dopravńıho provozu a osob vyskytuj́ıćıch se v okoĺı pozemńı komunikace. [3]

Kooperativńı FCD

Ke sběru dat z plovoućıch vozidel lze využ́ıt i kooperativńı inteligentńı systémy (CITS).

CITS funguj́ı na systému výměny dat mezi vozidly navzájem (tzv. V2V komunikace) a

mezi vozidly a infrastrukturou (tzv. V2I komunikace). Komunikace je založená na stan-

dardu IEEE 802.11p.

Sběr dat prob́ıhá na zákldě identifikace vozidla při pr̊ujezdu v bĺızkosti jednotky

umı́stěné na infrastruktuře (RSU). Pomoćı pr̊ujezd̊u u RSU jednotky lze zjistit dopravńı

intenzitu v daném bodě. Párováńım pr̊ujezd̊u vozidel u r̊uzných RSU jednotek lze vytvořit

dráhu vozidla a dopoč́ıtat dobu j́ızdy.

Tento zp̊usob sběru FCD je značně limitován momentálně slabým rozš́ı̌reńım CITS.

S pr̊uběžným r̊ustem vozidel schopných zapojeńı do kooperativńıch systémů a výstavbou

potřebné infrastruktury bude tato technologie pro sběr dopravńıch dat lépe využitelná.

[12][13][14]

2.4.2 Vývoj trend̊u měřeńı dopravńıho proudu

S nástupem 5G śıt́ı, CITS a daľśıch technologíı ITS a Smart City se v́ıce prosazuje instalace

neintruzivńıch dopravńıch detektor̊u. Konkrétně kamerových systémů, které d́ıky velkým

pokrok̊um v oblasti strojového čteńı obrazu, jsou nyńı schopny přesně detekovat vozidla
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a č́ıst poznávaćı značky. Do budoucna je možné očekávat kamerové systémy s LIDAR

(Light Detection And Ranging) pro přesnou identifikaci vozidel, cyklist̊u i chodc̊u [15].

Daľśı velice aktuálńı technologíı je FCD. Dı́ky velkému zastoupeńı řidič̊u, použ́ıvaj́ıćı

chytré mobilńı telefony k navigaci, je dostupné velké množstv́ı dat o aktuálńı dopravńı

situaci.



Kapitola 3

Explorativńı datová analýza

V této kapitole je vysvětlen proces explorativńı datové analýzy, pomoćı něhož jsou popsány

jednotlivé datové soubory.

3.1 Proces explorativńı datové analýzy

Explorativńı datová analýza je proces v datové vědě, který slouž́ı k analyzováńı, vizuali-

zaci a sumarizaci datových sad. [16] [17] Celý obecný proces explorativńı datové analýzy

je rozdělen do několika část́ı, které na sebe vzájemně navazuj́ı. Jako vzor procesu EDA

bude použita definice z knihy ”R for data science”[18]. Ke zpracováńı EDA bude použit

programovaćı jazyk R spolu s open source vědecko-technickým publikačńım systémem

Quarto [19] a potřebnými knihovnami pro jazyk R.

Obrázek 3.1: Proces EDA Převzato z R for Data Science [18]

Na Obrázku 3.1 je proces EDA graficky znázorněn. Nejprve jsou data importována do

prostřed́ı ve kterém je analýza prováděna. Následně jsou data vyčǐstěna do definované

podoby. Poté zač́ıná koloběh porozuměńı, kdy jsou pomoćı transformace, vizualizace a

modelováńı data analyzována. V posledńı části je správná komunikace výsledku z již

provedeného procesu EDA.

10
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3.1.1 Import dat

Prvńım krokem EDA je import datového souboru. Nejčastěǰśı formáty jsou formáty tabu-

lových procesor̊u jako XLSX nebo jiné strukturované datové formáty jako CSV a XML.

Daľśı možnost́ı importu dat je spojeńı s databázovým serverem a źıskáńı dat pomoćı SQL

dotazu nebo přes webové API.

3.1.2 Čǐstěńı dat

Po importu dat do zvoleného prostřed́ı, ve kterém je EDA zpracovávána, je potřeba data

vyčistit. To znamená dostat data do takové podoby, kde každý sloupec je proměnná, každý

řádek je pozorováńı, a v každé buňce je právě jedna hodnota. Tato čistá podoba dat je

analogická formátu 3. normálové formy v relačńıch databázových systémech. Zároveň tato

část zahrnuje zpracováńı chyběj́ıćıch hodnot, překlep̊u v datech a odlehlých hodnot. [20]

3.1.3 Transformace dat

Transformace dat zahrnuje výběr pozorováńı, která vás zaj́ımaj́ı (např́ıklad chceme zob-

razit data pouze z určité oblasti nebo z určitého časového úseku), vytvořeńı nových atri-

but̊u, které jsou funkcemi stávaj́ıćıch atribut̊u (např́ıklad výpočet rychlosti ze vzdálenosti

a času), a výpočet sady souhrnných statistik. [18]

3.1.4 Vizualizace dat

Vizualizace dat je velice d̊uležitou komponentou EDA. Zahrnuje vytvářeńı grafických

výstup̊u, které pomáhaj́ı odhalit vzory, vztahy a anomálie, které mohou být obt́ıžně roz-

poznatelné pouze z dat v č́ıselné podobě. [18] [21]

3.1.5 Modelováńı dat

Modelováńı dat je daľśım d̊uležitým komponentem EDA. Zahrnuje vytvářeńı statistických

model̊u. Modelováńı může pomoci identifikovat vzory a vztahy v datech, předpov́ıdat

budoućı chováńı a testovat hypotézy o základńıch procesech, které jsou daty popsány.

[18] Mezi často použ́ıvané modely patř́ı: lineárńı regrese, klasifikace (logistická regrese, k-

nejbližš́ı sousedé, support vector machines), klastrováńı (k-means, hierarchické klastrováńı),

analýza časových řad a mnoho daľśıch.
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3.1.6 Komunikace výsledk̊u

Posledńım krokem procesu EDA je komunikace výsledk̊u. Komunikace zahrnuje prezentaci

výsledk̊u v jasné a pochopitelné podobě. Nejedná se pouze o ukázku výsledných vizualizaćı

a tabulek, je nutné veškeré výstupy popsat a sumarizovat nejd̊uležitěǰśı poznatky. [18] [16]

3.2 Popis zkoumané oblasti

Zkoumané datové sady pocháźı z oblasti města Dobřichovic. Tato lokalita byla vybrána

z d̊uvodu dobré dostupnosti dopravńıch dat, d́ıky projekt̊um na kterých Ústav dopravńı

telematiky z Fakulty dopravńı spolupracoval.

Obrázek 3.2: Mapa Dobřichovic. Převzato z Apple map

Na Obrázku 3.2 je vidět město Dobřichovice nacházej́ıćı se přibližně 22 kilometr̊u

jihozápadně od Prahy. Jedná se o malé město s přibližně čtyřmi tiśıci obyvateli. Pro

účely předkládané diplomové práce je ještě d̊uležitá obec Lety, která lež́ı jihozápadně od

Dobřichovic a město Černošice lež́ıćı přibližně tři kilometry severovýchodně od Dobřichovic.

[22] Lety, Dobřichovice a Černošice jsou spojeny silnićı s názvem Pražská, jedná se o ko-

munikaci druhé silničńı tř́ıdy.
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3.3 Analýza dat ze strategických detektor̊u

v Dobřichovićıch

Nejprve budou analyzována data ze strategických detektor̊u v Dobřichovićıch. Data po-

skytlo město Dobřichovice. Jedná se o datovou sadu přibližně 2.1 milionu záznamů ze

čtyř mikrovlnných radar̊u za obdob́ı 19. 6. 2020 - 26. 1. 2021. Detektory se nacháźı na

následuj́ıćıch mı́stech:

• Ulice Pražská, z Dobřichovic do Černošic

• Ulice Pražská, z Černošic do Dobřichovic

• Ulice Pražská, z Dobřichovic do Let

• Ulice Pražská, z Let do Dobřichovic

Tabulka 3.1 popisuje jednotlivé atributy źıskaného datového souboru. Atributy, které jsou

relevantńı pro analýzu dopravńıho stavu byly následně analyzovány.

Název atributu Popis atributu

id detektor Identifikačńı č́ıslo detektoru s rozlǐseńım směru a pruhu

datum cas Datum a čas měřeńı

intenzita Počet vozidel ze časový interval

intenzita n Normovaná intenzita

obsazenost Obsazenost detektoru v procentech

rychlost Rychlost vozidla v km/h

stav Technický stav detektoru (funkčńı, nefunkčńı)

typ vozidla Typ vozidla (osobńı, nákladńı, motocykl)

trvani100 Časový rozestup mezi daty v historii rychlosti ve stovkách milisekund

rychlost historie Historie rychlost́ı k dané detekci vozidla

typ vozidla10 Přesněǰśı detekce typu vozidla

Tabulka 3.1: Popis atribut̊u datové sady strategický detektor̊u z Dobřichovic

Datový soubor se skládá z 95% osobńıch a 5% nákladńıch vozidel. Nejd̊uležitěǰśı atributy

pro zjǐstěńı informaćı o dopravńım proudu jsou: id detektor pro identifikaci detektoru,

datum cas pro zavedeńı měřeńı do časové řady, rychlost pro výpočet rychlosti dopravńıho

proudu, typ vozidla pro rozlǐseńı skladby dopravńıho proudu. Sloupce intenzita, inten-

zita n a obsazenost nebudou potřeba, protože každé měřeńı obsahuje právě jedno vozidlo,

takže se intenzita dá dopoč́ıtat jako počet řádk̊u.
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3.3.1 Data ze všech detektor̊u

Nejprve jsou zkoumána data ze všech detektor̊u dohromady.

Rychlost

Graf na Obrázku 3.3 zobrazuje rozložeńı rychlost́ı ze všech čtyř detektor̊u v oblasti, za

celé obdob́ı měřeńı. Na grafu jsou vidět tři zaj́ımavosti.

1. Velké množstv́ı měřeńı s rychlost́ı 0 km/h

2. Normálńı rozděleńı se středńı hodnotou těsně pod hodnotou maximálńı povolené

rychlosti

3. Dlouhou osu x, což znač́ı že se v datech vyskytuj́ı měřeńı, která značně překračuj́ı

maximálńı povolenou rychlost

Měřeńı s nulovou rychlost́ı jsou označena za chybná. Vyskytuj́ı se v nočńıch hodinách na

úsećıch z Černošic do Dobřichovic a z Let do Dobřichovic.
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Obrázek 3.3: Histogram naměřených rychlost́ı ze strategických detektor̊u v Dobřichovićıch

Grafy na Obrázku 3.4 zobrazuj́ı rozložeńı rychlost́ı za celé obdob́ı měřeńı, rozděleny dle

umı́stěńı detektoru a bez odlehlých hodnot. Je zde vidět, že středńı hodnota na všech

úsećıch z̊ustává podobná. Na úsećıch z Černošic do Dobřichovic a z Let do Dobřichovic

došlo k chybě měřeńı, kdy byla vozidla detekována, ale rychlost byla chybně zaznamenána,

proto je počet vozidel na těchto úsećıch značně menš́ı.
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Obrázek 3.4: Histogramy naměřených rychlost́ı z Dobřichovic

Na Obrázku 3.5 jsou grafy znázorňuj́ıćı rychlost vozidel v náhodně vybraný den, rozděleno

dle lokace. Rychlost je do graf̊u zanesena po patnácti minutových intervalech, jako pr̊uměr

všech měřeńı v intervalu, světle červeně je podél křivky znázorněna směrodatná odchylka.

Na všech úsećıch jsou vidět př́ıpady překročeńı maximálńı povolené rychlosti 50 km/h v

ranńıch hodinách. Při porovnáńı s grafem na Obrázku 3.8 lze usoudit, že k překročeńı

maximálńı povolné rychlosti docháźı v době, kdy je ńızká dopravńı intenzita.
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Obrázek 3.5: Rychlost vozidel ze strategických detektor̊u v Dobřichovićıch
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Počty vozidel

Na Obrázku 3.6 jsou znázorněny grafy počt̊u vozidel na jednotlivých stacionárńıch de-

tektorech v Dobřichovićıch. Každý graf zobrazuje data za celé obdob́ı. Jednotlivé dny

jsou do grafu zaneseny velice pr̊uhlednou křivkou (alpha = 0.01). Při překryt́ı větš́ıho

množstv́ı těchto křivek se barva výsledného obrazce postupně vyplňuje, d́ıky čemuž lze

lépe identifikovat obecné dopravńı trendy.
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Obrázek 3.6: Dopravńı intenzita ze strategických detektor̊u
v Dobřichovićıch

Na Obrázku 3.7 jsou zobrazeny denńı sumy počt̊u vozidel z jednotlivých detektor̊u v

Dobřichovićıch. Z graf̊u lze vyč́ıst dva d̊uležité poznatky, v datech se vyskytuj́ı výpadky

měřeńı a výskyt sezónńıch trend̊u. Výpadky měřeńı se vyskytuj́ı na všech úsećıch, na

úsećıch z Černošic do Dobřichovic a z Dobřichovic do Černošic je výpadek na počátku

měřeńı, ve zbylých dvou úsećıch je výpadek přibližně 6 týdn̊u od začátku měřeńı. Ke konci

prosince lze v datech zpozorovat vliv Vánočńıch svátk̊u na dopravńı intenzitu.
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z Dobřichovic do Let z Let do Dobřichovic

z Černošic do Dobřichovic z Dobřichovic do Černošic

07-20 08-20 09-20 10-20 11-20 12-20 01-21 02-21 07-20 08-20 09-20 10-20 11-20 12-20 01-21 02-21

0

1000

2000

3000

0

1000

2000

3000

Datum

In
te

nz
ita

 [v
oz

/d
en

]

Rozděleno dle lokace detektoru

Denní intenzity

Obrázek 3.7: Denńı počty vozidel ze strategických detektor̊u
v Dobřichovićıch

Na Obrázku 3.8 jsou vyjádřeny dopravńı intenzity z jednoho náhodně zvoleného dne na

vybraném úseku. Z graf̊u je vidět, že v době ranńı špičky se pohybuje v́ıce vozidel ve směru

z Dobřichovic do Černošic než z Černošic do Dobřichovic. Na úseku z Let do Dobřichovic

je vidět nižš́ı odpoledńı dopravńı špička oproti ostatńım usek̊um.
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Obrázek 3.8: Počty vozidel ze strategických detektor̊u v Dobřichovićıch



KAPITOLA 3. EXPLORATIVNÍ DATOVÁ ANALÝZA 18

3.4 Analýza FCD z Dobřichovic

Źıskaná FCD jsou ukládána v standardizovaném datovém formátu DATEX II. Jednotlivé

atributy datové sady jsou zde stručně popsány dle dokumentace Ředitelstv́ı silnic a dálnic

(ŘSD) [23] a předchoźıch zkušenost́ı. Detailněǰśı popis jednotlivých charakteristik dat je

dostupný v mé bakalářské práci [24].

Název atributu Popis atributu

tmc id Identifikačńı kód TMC segmentu

komunikace Kategorie a označeńı silničńı komunikace

Oblast Oblast ve které se TMC segment nacháźı

Směr Určuje počátečńı a koncový bod TMC segmentu

Datum Časová stopa poř́ızeńı záznamu

Počet osobńıch vozidel Počet osobńıch vozidel (FCD) na segmentu

Počet nákladńıch vozidel Počet nákladńıch vozidel (FCD) na segmentu

Typická rychlost volného pr̊ujezdu Pr̊uměrná rychlost (km/h) při volném pr̊ujezdu

Typická doba volného pr̊ujezdu Pr̊uměrná doba volného pr̊ujezdu

Aktuálńı rychlost Vypočtená rychlost dopravńıho proudu

Aktuálńı čas pr̊ujezdu Pr̊uměrná doba pr̊ujezdu vozidla segmentem

Lokalizace kolony Určuje výskyt dopravńı kongesce

Délka kolony Délka dopravńı kongesce v metrech

Lokace kolony Určuje vzdálenost čela kolony od počátku segmentu

Mı́ra spolehlivosti Kvalitativńı parametr charakterizuj́ıćı kvalitu dat

Stupeň dopravy Pr̊uměrná doba pr̊ujezdu vozidla segmentem

Tabulka 3.2: Popis atribut̊u datové sady FCD z Dobřichovic

Každý záznam v datovém souboru označuje aktuálńı stav dopravńıho proudu s přesnost́ı

na minuty (data z FCD vozidel jsou agregována po minutách) na daném TMC segmentu. V

dostupném datovém souboru z Dobřichovic jsou záznamy z následuj́ıćıch TMC segment̊u:

• z Let̊u směr Dobřichovice

• z Hlásné Třebáně směr Lety

• z Černošic směr Dobřichovice

• z Let̊u směr Hlásná Třebáň

• z Dobřichovic směr Lety
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• z Let̊u směr Řevnice

• z Dobřichovic směr Černošice

• Od Řevnic směr Lety

Z dat jsou vybrány pouze směry, které jsou dostupné i ze strategických detektor̊u (Dobřichovice

- Černošice a Dobřichovice - Lety).

Rychlost

Grafy na Obrázku 3.9 zobrazuj́ı histogramy rychlosti dopravńıho proudu rozděleny podle

silničńıho segmentu. Přerušovaná černá čára znač́ı středńı hodnotu u každé skupiny měřeńı.

Narozd́ıl od histogramu rychlost́ı pro měřeńı ze stacionárńıch senzor̊u (Obrázek 3.4)

se středńı hodnoty mezi jednotlivými úseky výrazněji lǐśı. Na úsećıch z Černošic do

Dobřichovic a z Dobřichovic do Černošic se středńı hodnota bĺıž́ı 50 km/h, kdežto na

zbylých úsećıch je středńı hodnota bĺıže 40 km/h.
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Obrázek 3.9: Histogramy rychlost́ı dopravńıho proudu z FCD

Na Obrázku 3.10 jsou zobrazeny rychlosti dopravńıho proudu v jeden náhodně zvo-

lený den. Měřeńı jsou pr̊uměrována po patnácti minutách se směrodatnou odchylkou

vyznačenou světle červenou barvou. Hodnoty rychlosti se skokově měńı s malou odchyl-

kou, což je zp̊usobeno malým počtem měřeńı.
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Obrázek 3.10: Rychlost dopravńıho proudu z FCD v Dobřichovićıch

Dopravńı intenzita

Dopravńı intenzita zjǐstěná z FCD neńı př́ımo rovnocenná intenzitě zjǐstěné ze stacionárńıch

detektor̊u. Při sběru FCD se data anonymizuj́ı a agreguj́ı na interval jedné minuty, takže

neńı možné zpětně identifikovat konkrétńı vozidla. Také muśı být brána v úvahu pene-

trace dopravńıho proudu plovoućımi vozidly (pod́ıl plovoućıch vozidel a všech vozidel v

dopravńım proudu). Z FCD lze tedy určit dopravńı trend, ale hodnoty dopravńı intenzity

př́ımo neodpov́ıdaj́ı realitě.

Počet vozidel FCD tedy vlastně neńı určen z bodového měřeńı (jako u stacionárńıch

detektor̊u), ale jako počet vozidel vyskytuj́ıćıch se na segmentu silničńı komunikace. Po-

kud vozidlo proj́ıžd́ı daným segmentem v́ıce než jednu minutu, je zaznamenáno v datech

v́ıcekrát (je přičteno do každé minutové agregace).
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Obrázek 3.11: Počty vozidel z FCD v Dobřichovićıch

Na Obrázku 3.11 jsou zobrazeny sumy počt̊u naměřených plovoućıch vozidel jako denńı in-

tenzity. Na úseku z Černošic do Dobřichovic jsou hodnoty značně navýšeny oproti zbylým

segment̊um. Takovýto stav je značně nepravděpodobný, jedná se o chybu měřeńı, jej́ıž

př́ıčina je neznámá.

Na Obrázku 3.12 jsou zobrazeny dopravńı intenzity dopočteny pomoćı FCD, z jed-

noho náhodně vybraného dne. Oproti dopravńım intenzitám zjǐstěných ze stacionárńıch

detektor̊u je mnohem těžš́ı nalézt v datech jasné dopravńı trendy.



KAPITOLA 3. EXPLORATIVNÍ DATOVÁ ANALÝZA 22
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Obrázek 3.12: Počty vozidel z FCD v Dobřichovićıch

FCD neměř́ı pouze intenzitu a rychlost, ale i daľśı veličiny informuj́ıćı o stavu do-

pravńıho proudu, jako jsou výskyt dopravńı kongesce a aktuálńı zpožděńı na silničńım

segmentu. Na Obrázku 3.13 jsou zobrazeny histogramy zpožděńı na vybraných segmen-

tech pozemńı komunikace. Z graf̊u je vidět, že zpožděńı mezi Dobřichovicemi a Lety

bývá kratš́ı než mezi Černošicemi a Dobřichovicemi, což odpov́ıdá kratš́ı vzdálenosti mezi

Dobřichovicemi a Lety.
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Obrázek 3.13: Zpožděńı vozidel z FCD v Dobřichovićıch
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3.5 Volba datové sady pro predikčńı modely

Pro trénováńı predikčńıch model̊u jsou použity dvě datové sady. Prvńı datová sada je ze

stacionárńıho detektoru v Dobřichovićıch. Jedná se o detektor na ulici Pražská ve směru

z Dobřichovic do Černošic. Za obdob́ı 19. 6. 2020 - 26. 1. 2021 je naměřeno 500 tiśıc

záznamů. Z graf̊u na Obrázku 3.7 vyplývá, že za celé obdob́ı na tomto úseku nedošlo k

výpadku dat. Tento úsek byl zvolen, předevš́ım kv̊uli dobré kvalitě dat.

Druhá datová sada je ze stejného silničńıho úseku na ulici Pražská ve směru z Dobřichovic

do Černošic. Zvolené obdob́ı je od zář́ı do prosince roku 2019. Bohužel data z roku 2020

jsou v nedostatečné kvalitě, proto jsou použita dat z roku 2019.



Kapitola 4

Popis predikčńıch model̊u a jejich

použit́ı pro predikci dopravy

Tato kapitola nejprve popisuje a poté aplikuje predikčńı modely použ́ıvané v dopravě.

Modely jsou aplikovány na datové sady popsány v předešlé kapitole.

4.1 Obecný popis predikčńıch model̊u v dopravě

Pro zlepšováńı efektivity silničńıho provozu pomoćı ITS je kĺıčové usnadnit řidič̊um výběr

optimálńı trasy. Nestač́ı jen umět využ́ıvat informace o provozu v reálném čase, ale je

nutné také předpovědět, parametry dopravńıho provozu v nějakém časovém horizontu.

To je nezbytným předpokladem pro zlepšeńı efektivity dopravy. [25]

Predikčńı modely v dopravě lze rozdělit dvěma zp̊usoby. Podle doby predikce a podle

druhu predikčńıho modelu.

4.1.1 Predikčńı modely podle doby predikce

Predikčńı modely podle doby predikce se děĺı na dvě kategorie, modely pro krátkodobou

a pro dlouhodobou predikci. Krátkodobé predikčńı modely předpov́ıdaj́ı stav dopravńıho

proudu s předstihem 5 až 15 minut dopředu. Pro krátkodobou předpověd’ je potřeba velké

množstv́ı dat.

Dlouhodobé predikčńı modely jsou schopny predikovat s předstihem dn̊u, týdn̊u a

i déle. Jsou využ́ıvány hlavně k identifikaci dopravńıch špiček, týdenńıch i sezonńıch

změn. Také mohou sloužit jako porovnáńı ke krátkodobé predikci, nebo v kombinaci s

krátkodobou predikćı. [25]

24
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4.1.2 Predikčńı modely podle druhu predikčńıho modelu

Statistické učeńı označuje sadu nástroj̊u pro tvorbu statistických model̊u pro odhad

výstupu na základě jednoho nebo v́ıce vstup̊u. Tyto nástroje lze klasifikovat nejprve podle

druhu učeńı na nástroje učeńım s učitelem (supervised) a učeńım bez učitele (unsupervi-

sed). Tato klasifikace je tř́ıděna podle potřeby trénovaćıch dat. [26]

Pro predikci veličin dopravńıho proudu je vždy nutné znát historické hodnoty sledo-

vaných veličin. Všechny zde popsané metody patř́ı mezi metody učeńım s učitelem. Pre-

dikčńı modely je možné následně rozdělit podle metody jejich tvorby. Od jednodušš́ıch

statistických model̊u po složité modely strojového a hlubokého učeńı.

Statistické modely

Statistické modely lze použ́ıt k popisu vztahu mezi jednotlivými veličinami, k identifikaci

vzorc̊u a trend̊u v datech a k odhadu parametr̊u výchoźı distribuce. Statistický model

je obvykle stanoven jako matematický vztah mezi náhodnou a nenáhodnou proměnnou,

nebo mezi v́ıce náhodnými a nenáhodnými proměnnými. V dopravě se použ́ıvaj́ı statistické

modely časových řad pro analýzu stavu dopravńıho proudu.

Pomoćı statistických metod lze rozpoznat chováńı dopravy v r̊uzných měř́ıtkách, jako

je denńı, týdenńı, sezónńı atd. Ve srovnáńı s metodami strojového učeńı jsou statistické

metody obvykle jednodušš́ı, rychleǰśı a nákladově efektivněǰśı. Jejich přesnost je však

relativně nižš́ı, protože nedokážou zpracovat tolik v́ıcerozměrných dat. [27]

Metody strojového učeńı

Metody strojového učeńı jsou podskupinou umělé inteligence. Jsou založeny na schopnosti

poč́ıtač̊u (stroj̊u) učit se na základě zkušenost́ı z trénovaćıch dat (v př́ıpadě model̊u s

učitelem). Každý model strojového učeńı obsahuje uč́ıćı algoritmus, který převede vstupńı

trénovaćı data na zkušenost. Na základě źıskané zkušenosti je poté možné automaticky

vykonávat nějakou určitou činnost. [28]

Neuronové śıtě a metody hlubokého učeńı

Hluboké učeńı (deep learning) je podkategoríı strojového učeńı. Popularita neuronových

śıt́ı začala v posledńım desetilet́ı stoupat d́ıky pokrok̊um ve výpočetńı technice a dostup-

nosti větš́ıho množstv́ı dat. Mezi metody hlubokého učeńı patř́ı neuronové śıtě s třemi

a v́ıce vrstvami. K jejich popularitě také přispěla dostupnost softwaru jako je tensorflow

od společnosti Google. [26] V dopravě se použ́ıvaj́ı rekurentńı neuronové śıtě pro predikci

dopravńıho proudu.
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4.1.3 Výběr predikčńıch model̊u

Predikčńı modely použité v předkládané práci byly zvoleny na základě několika př́ıstup̊u.

V prvńı řadě byly použity modely, které se aktuálně použ́ıvaj́ı pro predikci veličin do-

pravńıho proudu. Dále byly použity modely, které jsou často využ́ıvané pro obecnou pre-

dikci časových řad. A nakonec jsou vyzkoušeny state-of-the-art modely.

Model ARIMA je jedńım z nejznáměǰśıch a nejrozš́ı̌reněǰśıch model̊u predikce časových

řad. Billings, et al. [29] použili model ARIMA pro predikci dojezdové doby na úseku

dálnice v Minnesotě, USA. Jejich dlouhodobý predikčńı model použil variaci ARIMA pro

ne-stacionárńı data a dosáhl výsledk̊u s přiměřenou přesnost́ı.

Alghmadi, et al. [30] zkoumali využit́ı modelu ARIMA pro predikce dopravńı in-

tenzity, nad tř́ıměśıčńı datovou sadou z dálnic ve státě California, USA. Porovnávali

také možnosti manuálńıho výběru parametr̊u modelu s automatickým generováńım op-

timálńıch parametr̊u modelu pomoćı algorimu auto.arima dostupném v programovaćım

jazyce R. Výsledný model, vytvořený algoritmem auto.arima, dosáhl nejlepš́ıch výsledk̊u

v porovnáńı s ostatńımi.

Dong, et al. [31] použili model ARIMA pro predikci dopravńı intenzity u dat s r̊uznou

periodou. Autoři dospěli k uspokojivým výsledk̊um predikce a přepokládaj́ı, že zahrnut́ı

prostorových vlastnost́ı sledovaných pozemńıch komunikaćı přinese lepš́ı výsledky.

Jain, et al. [32] použili kombinaci model̊u Prophet a XGBoost pro předpověd’ pro-

vozu v telekomunikačńıch śıt́ıch. Autoři zvolili tyto modely, protože jsou jednou z nejpo-

kročileǰśıch a nejúspěšněǰśıch metod použ́ıvaných pro strojové učeńı, které byly vyvinuty

v posledńıch letech.

Zhang, et al.[33] použili pro krátkodobou predikci dopravńı intenzity model k-nejbližš́ıch

soused̊u (KNN). Přesnost modelu byla dobrá, protože byl model trénován na velkém

vzorku dat.

Leshem, et al. [34] použili algoritmus AdaBoost s modelm Random Forest pro predikci

výskytu kongesćı v daný čas na daných křižovatkách. Autoři navrhli metodu predikce,

která měla velice slibné výsledky na simulaćıch a i na reálných datech.

Dong, et al. [35] porovnali využit́ı XGBoost modelu a modelu Support Vector Machine

pro predikci dopravńı intenzity a jako lepš́ı se ukázal XGBoost.

Fu, et al. [36] použili model neuronové śıtě pro predikci dopravńı intenzity a po-

rovnávali jej s modelem ARIMA. Jejich model neuronové śıtě predikoval dopravńı inten-

zitu trochu lépe než model ARIMA.

Wang, et al. [37] použili predikčńı model Prophet pro předpověd’ intenzit v námořńı

dopravě. Model Prophet zde ukazoval dobré výsledky. Autoři také navrhli kombinaci mo-

delu Prophet a discrete wavelet decomposition, která měla o trochu lepš́ı výsledky než

samostatný model Prophet.
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Vybrané modely

Zde je předložen seznam vybraných model̊u na základě přehledu literatury, možnostech

programovaćıho jazyka R a zastoupeńı všech druh̊u predikčńıch model̊u.

• Naivńı modely

• ARIMA

• Prophet

• K-NN

• Random Forest

• XGBoost

• Prophet s XGBoost

• Autoregresivńı neuronová śıt’

Naivńı modely byly použity pro srovnáńı s ostatńımi modely. Naivńı modely mohou

sloužit pro výpočet metrik přesnosti (MASE). Může se tedy stát, že metrika přesnosti

hodnot́ı model Naivńı lépe než posuzovaný model. Jedná se o velice jednoduchý model,

v této práci jsou použity dvě varianty tohoto modelu. Prostý naivńı model se zpožděńım

jednoho časového kroku (použit pouze pro výpočet MASE) a sezónńı naivńı model se

zpožděńım jedné sezóny.

Model ARIMA byl vybrán, na základě své velké popularity mezi modely pro predikci

časových řad. Tento model je často použ́ıvá pro predikci dopravńı intenzity a také jako

model se kterým se srovnávaj́ı nově navržené modely. Tento model je zástupcem statis-

tických model̊u.

Model Prophet byl vybrán jako novodobá alternativa modelu ARIMA. Tento model

se od doby jeho uvedeńı (2017) zač́ıná č́ım dál častěji použ́ıvat pro predikci časových

řad. Nicméně v oblasti predikce silničńı dopravy je dosud méně využ́ıván, což je daľśım

d̊uvodem pro prozkoumáńı jeho využitelnosti na dostupná data. Tento model je také

zástupcem statistických model̊u.

Model KNN je jednoduchý model strojového učeńı, který lze použ́ıt na klasifikaci i na

regresi. Tento model vyžaduje velké množstv́ı dat. A je sṕı̌se vhodný pro krátkodobou

predikci (v řádu několika hodin).

Model Random Forest je často použ́ıvaná metoda strojového učeńı převážně pro klasi-

fikačńı a regresńı problémy. Tento model lze použ́ıt i pro predikci časových řad, v dopravě

byl také využit k predikci dopravńı intenzity. Je však možné jej využ́ıt i na jiné klasifikačńı

či regresńı problémy v dopravě.
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Model XGBoost je nová pokročileǰśı alternativa modelu Random Forest. Jedná se

také o model strojového učeńı, který lze využ́ıt pro regresi a klasifikaci. Tento model se

rovněž použ́ıvá i pro predikci časových řad. Uplatněńı tohoto modelu pro predikci dopravńı

intenzity v silničńı dopravě nebylo doposud popsáno. O to je zaj́ımavěǰśı zhodnotit využit́ı

XGBoost na dostupná dopravńı data.

Hybridńı model Prophet a XGBoost vznikl kombinaćı dvou zmı́něných model̊u s ćılem

přesněǰśı a kvalitněǰśı predikce. Tento model zat́ım nebyl využit pro predikci v dopravě.

Což je dobrým d̊uvodem pro jeho zhodnoceńı na dostupných datech v předkládané práci.

Model autoregresivńı neuronové śıtě (NNAR) byl zvolen jako zástupce metod hlu-

bokého učeńı a neuronových śıt́ı. Jedná se o jednoduchý model neuronové śıtě, který je

vhodný pro predikci časové řady. Model̊u neuronových śıt́ı pro predikci v dopravě existuje

mnoho, tento byl vybrán kv̊uli snadné implementaci v programovaćım jazyce R.

4.2 Naivńı sezónńı model

Jak jeho jméno napov́ıdá naivńı model je jednoduchý model, který přǐrad́ı předpovědi

hodnotu posledńıho pozorováńı. Model lze zapsat matematicky:

ŷt+h = yt (4.1)

kde ŷt+h je predikovaná hodnota a yt je předchoźı hodnota opožděná o yh. Tato jednoduchá

metoda v určitých situaćıch poskytuje překvapivě dobré výsledky. Proto se použ́ıvá pro

výpočet metriky přesnosti MASE pro ostatńı predikčńı modely. Metrika MASE je popsána

v kapitole 5.

Sezónńı naivńı model je obdobná metoda pro sezónńı data. Oproti klasickému na-

ivńımu modelu jsou hodnotám predikce přǐrazeny posledńı naměřené hodnoty z posledńı

sezóny. [38] [39] Matematicky lze tento model zapsat:

ŷt+h = yt+h−T (4.2)

kde T je sezonńı perioda.

4.3 Použit́ı Naivńıho sezónńıho modelu na dostupná

data

Aplikace modelu sezónńıho naivńıho modelu, i všech nadcházej́ıćıch model̊u jsou prove-

deny v programovaćım jazyce R [40] doplněném o baĺıčky potřebné pro tvorbu predikčńıch
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model̊u (tidymodels [41], modeltime [42], tidyverse [43], lubridate [44], timetk [45]). Pro-

gramovaćı jazyk R a všechny použité baĺıčky jsou volně dostupné z The Comprehensive

R Archive Network.

Tvorba většiny model̊u následuje podobný rámec. Prvńım krokem tvorby modelu je

transformace čistých dat (která byla připravena v rámci EDA), tak aby v jednom řádku

bylo jedno měřeńı a ve sloupćıch byla časová stopa měřeńı a zkoumaná proměnná (do-

pravńı intenzita).

Následně se data rozděĺı na testovaćı a trénovaćı sadu. Toto rozděleńı proběhlo tak, aby

následovalo metodiku kř́ıžové validace, která je popsána v kapitole 5.2. Poté se trénovaćı

sada použije na natrénováńı modelu.

1 model_fit_naive <- naive_reg() %>%

2 set_engine("snaive") %>%

3 fit(intenzita ~ ., data = training(d_c_data_split))

Ukázka kódu 1: Trénováńı modelu sNaive

Trénovaćı sada je v Ukázce kódu 1 využita pro natrénováńı modelu. Nejprve je vybráno

obecné rozhrańı pro regresńı model (zde konkrétně rozhrańı pro naivńı modely naive reg()

z baĺıčku modeltime), poté je použita funkce set engine() pro zvoleńı konkretńıho modelu

(v tomto př́ıpadě je vybrán model snaive). Nakonec je specifikována regresńı proměnná

(v tomto př́ıkladě se jedná o dopravńı intenzitu) v obecné modelovaćı funkci fit(), která

odhadne parametry pro daný model na základě dat (v tomto př́ıpadě pouze specifikuje

regresńı proměnnou, naivńı model nemá žádné parametry). Za datový soubor je dána

trénovaćı část dat.

Poté se model otestuje na testovaćı části dat, vypočtou se metriky přesnosti (popsány

v kapitole 5) a vykresĺı se grafy. Kompletńı kód je dostupný v př́ıloze.

Všechny vytvořené modely jsou v následuj́ıćı kapitole 5 hodnoceny pomoćı kř́ıžové

validace a metrik přesnosti.

4.3.1 Data ze stacionárńıch detektor̊u v Dobřichovićıch

Model sNaive pro data ze strategických dopravńıch detektor̊u je ukázán na Obrázku 4.1.

Predikované hodnoty celkem odpov́ıdaj́ı trendu skutečných dat. Kdyby tento model pre-

dikoval např́ıklad dopravńı intenzitu v sobotu na základě dat z předchoźıho dne, výsledky

by vypadaly podstatně h̊uř, což bude dokázáno pomoćı kř́ıžové validace. Šedý pruh podél

predikovaných hodnot znač́ı 95% konfidenčńı interval (v tomto i ve všech následuj́ıćıch

grafech, které znázorňuj́ı predikčńı křivky model̊u).

https://cran.r-project.org/
https://cran.r-project.org/
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0

200

400

600

06:00 12:00 18:00

Čas [hh:mm]

D
op

ra
vn

í i
nt

en
zi

ta
 [v

oz
/h

]

Skutečná data sNaive

Pro data ze stacionárních detektorů

Model sNaive
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4.3.2 FCD v Dobřichovićıch

Na datech źıskaných pomoćı plovoućıch vozidel se tomuto modelu v̊ubec nepodařilo držet

skutečných dat, což je vidět na Obrázku 4.2. Je vidět, že aby tento model mohl fungovat,

je zapotřeb́ı, aby se postupné sezónńı sekce navzájem moc nelǐsily.
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4.4 Model ARIMA

Model časové řady je takový model, kde jsou pozorováńı měřena postupně v čase. Pozo-

rováńı v časové řadě maj́ı pořad́ı a většinou existuje vztah mezi předchoźı a následuj́ıćı

hodnotou. Hlavńım ćılem analýzy časových řad je pochopit základńı proces, který je zod-

povědný za generováńı pozorovaných dat, a následně předpovědět budoućı hodnoty řady.

[29] Od 70. let 20. stolet́ı jsou autoregresńı integrované modely klouzavých pr̊uměr̊u (Au-

toregressive integrated moving average) široce využ́ıvány pro předpov́ıdáńı dopravy d́ıky

své snadné implementaci a vyšš́ı přesnosti ve srovnáńı s jinými statistickými metodami.

[27]

4.4.1 Předpoklady pro tvorbu modelu

Pro porozuměńı modelu ARIMA je nutné nejprve definovat koncept stacionarity dat a

techniky diferencováńı časových řad. [38] Stacionárńı datové řady jsou takové, které maj́ı

stabilńı středńı hodnotu a rozptyl, tedy nejsou závislé na čase (neovlivňuj́ı je trendy ani

sezónńı vlivy). Z těchto d̊uvod̊u je mnohem snazš́ı je modelovat. Metody statistického

modelováńı předpokládaj́ı nebo vyžaduj́ı, aby časové řady byly stacionárńı. [46]

Naopak v nestacionárńıch datech se efekty sezónńıch vliv̊u a trend̊u projevuj́ı. Nestaci-

onaritu dat lze zjistit vizuálně z grafu časové řady, nebo pomoćı Dickey-Fuller statistického

testu. [46] Vizuálńı rozd́ıl mezi stacionárńı a nestacionárńı časovou řadou je znázorněn na

Obrázku 4.3.
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Obrázek 4.3: Stacionárńı a nestacionárńı časová řada

Transformace z nestacionárńı na stacionárńı časovou řadu je možná pomoćı diferencováńı.

Diferencováńı odstrańı z časové řady časovou závislost (trendy a sezónnost). Diferencováńı

prob́ıhá jako rozd́ıl předchoźıho pozorováńı od aktuálńıho (difference(t) = pozorováńı(t) -

pozorováńı(t−1))). Může se stát, že po procesu diferencováńı se časová řada bude nadále

jevit jako nestacionárńı. V takovém př́ıpadě proces diferencováńı opakujeme dokud řada
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neńı stacionárńı. Počtu opakováńı procesu diferencováńı se ř́ıká řád diferencováńı a znač́ı

se d.

4.4.2 Autoregrese

Autoregresńı model spoč́ıvá v předpovědi proměnné, která nás zaj́ımá, pomoćı lineárńı

kombinace jej́ıch předešlých hodnot. Termı́n autoregrese odkazuje na skutečnost, že tento

model zahrnuje regresi proměnné v̊uči jej́ım vlastńım minulým hodnotám. [38] Podmı́nkou

AR jsou stacionárńı data. Pokud je yt modelováno pomoćı AR modelu, je zapsáno jako:

yt = δ + ψ1yt−1 + ψ2yt−2 + ...+ ψpyt−p + ϵt (4.3)

Kde: yt je modelovaná proměnná, δ je intercept, ψ jsou regresńı koeficienty, yt−p jsou re-

gresory (opožděná data) a ϵ je chyba (šum). Řád modelu je určen maximálńım zpožděńım

p. Pro odhad regresńı koeficient̊u lze použ́ıt několik metod, např́ıklad metodu nejmenš́ıch

čtverc̊u nebo metodu maximálńı věrohodnosti (Maximum likelihood estimation). [47] [38]

[48]

4.4.3 Klouzavý pr̊uměr

Model klouzavého pr̊uměru (Moving average) je metoda analýzy časových řad, která se

použ́ıvá k predikci budoućıch hodnot proměnné na základě jej́ıho minulého chováńı. V mo-

delu klouzavého pr̊uměru se mı́sto minulých hodnot samotné proměnné použ́ıvá lineárńı

kombinace minulých chyb v předpověd́ıch. [47] Pokud je proměnná yt modelována pomoćı

MA modelu, lze j́ı zapsat jako:

yt = µ+ θ1ϵt−1 + θ2ϵt−2 + ...+ θqϵt−q + et (4.4)

Kde: yt je modelovaná proměnná, µ je intercept, θ jsou regresńı koeficienty, ϵt−q jsou

regresory (chyby v předchoźı predikci) a ϵt je chyba (šum). Řád modelu je určen zpožděńım

q.

4.4.4 ARIMA

Kombinaćı Autoregrese, Moving average a diferencováńı je źıskán ne-sezónńı model Au-

toregressive integrated moving average (ARIMA). [38] Model ARIMA(p, d, q), kde p je

řád autoregrese, d je řád diferencováńı a q je řád klouzavého pr̊uměru lze vyjádřit mate-

maticky:

yt = δ + {ψ1yt−1 + ψ2yt−2 + ...+ ψpyt−p}+ {θ1ϵt−1 + θ2ϵt−2 + ...+ θq}+ ϵt (4.5)
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Model ARIMA lze aplikovat i na sezónńı data přidáńım sezónńıch parametr̊u.

ARIMA(p, d, q)(P,D,Q)m (4.6)

Kde (P,D,Q) jsou sezónńı parametry a m je počet pozorováńı za sezónu. [38] [39]

4.5 Použit́ı modelu ARIMA na dostupná data

Pro volbu optimálńıch hodnot (p, d, q) a (P , D, Q)m je použita funkce auto.arima(),

která algoritmicky vybere nejlepš́ı možné hodnoty. Pro odhad regresńıch koeficient̊u (θ a

ψ) použ́ıvá auto.arima() metodu Maximum likelihood estimation (MLE). Kompletńı kód

tvorby tohoto modelu je v př́ıloze.

4.5.1 Data ze stacionárńıch detektor̊u v Dobřichovićıch

Nejprve byl model ARIMA použit na data ze strategických detektor̊u v Dobřichovićıch.

Na Obrázku 4.4 je vidět, že model ARIMA je vizuálně podobný testovaćım dat̊um. To je

zp̊usobeno převážně autoregresńı část́ı tohoto modelu, která předpov́ıdá hodnoty pomoćı

lineárńı kombinace předešlých hodnot.
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4.5.2 FCD v Dobřichovićıch

Nad FCD daty se modelu ARIMA nepodařilo předpovědět jakýkoli trend. Výsledná křivka

připomı́ná sṕı̌se středńı hodnotu.
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Obrázek 4.5: Model ARIMA

4.6 Model Prophet

Prophet je model slouž́ıćı pro predikci dat časové řady navržen datovými analytiky firmy

Meta (dř́ıve Facebook) v roce 2017. Prophet je určen pro předpov́ıdáńı dat se sezónńımi

vlastnostmi, funguje nejlépe s několika sezónami historických dat. Model lze zapsat:

yt = g(t) + s(t) + h(t) + ϵt (4.7)

Kde g(t) je funkce trendu znázorňuj́ıćı neperiodické změny v časové řadě, s(t) je funkce

reprezentuj́ıćı periodické změny (např. týdenńı, měśıčńı nebo ročńı sezónnost), h(t) vy-

jadřuje efekty prázdnin a svátk̊u (Vánoce, státńı svátky) a ϵt je šum (s předpokladem

normálńıho rozděleńı). [38] [49] Konkrétńı popis jednotlivých funkćı je dostupný v [49].

4.7 Použit́ı modelu Prophet na dostupná data

Použit́ı modelu Prophet na dostupná data proběhlo analogicky jako u předchoźıch model̊u.

Pro tvorbu modelu byl využit baĺıček Prophet [50] volně dostupný pro programovaćı jazyk
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R. Kompletńı kód je dostupný v př́ıloze.

4.7.1 Data ze stacionárńıch detektor̊u v Dobřichovićıch

Nejprve jsou analyzována data ze strategických detektor̊u v Dobřichovićıch. Na Obrázku

4.6 je vidět trend stanovený modelem Prophet v porovnáńı se skutečnými daty. Výsledná

predikčńı křivka velice hezky detekuje odpoledńı dopravńı špičku a většina skutečných

hodnot spadá do 95% intervalu spolehlivosti. Narozd́ıl od modelu ARIMA (Obr. 4.4) je

regresńı křivka mnohem hladš́ı.
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4.7.2 FCD v Dobřichovićıch

Model Prophet si s datovou sadou FCD poradil lépe než modely předchoźı, povedlo se mu

alespoň detekovat odpoledńı špičku a večerńı pokles.
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4.8 K-nejbližš́ı sousedé

K-nejbližš́ı sousedé (anglicky K-Nearest Neighbors) je model strojového učeńı s učitelem

(je potřeba model trénovat) použ́ıvaný na klasifikaci a predikci dat. Tento model je vhodný

pro krátkodobou predikci. [51]

Princip KNN spoč́ıvá v ukládáńı vzork̊u trénovaćı datové sady, kde každý vzorek

obsahuje vektor vlastnost́ı popisuj́ıćı jej (Features) a přǐrazenou hodnotu (Target). Pro

nový vzorek najde KNN k nejbližš́ıch vzork̊u pomoćı Eukleidovské vzdálenosti a predikuje

novou hodnotu (Forecast) na základě agregace Target hodnot (většinou pomoćı středńı

hodnoty). [51] [52].

Na Obrázku 4.8 je princip KNN znázorněn graficky. Na grafu je uveden př́ıklad se

zpožděńım 6 krok̊u, s horizontem předpovědi 6 krok̊u a k = 7. Zpožděńı udává, že výběr

vzorku bude proveden na základě šesti posledńıch hodnot (v grafu označeny r̊užovým

kosočtvercem Instance), pro vzorek tvořený z šesti posledńıch hodnot se vyhledá k nej-

bližš́ıch vzork̊u (v grafu NN Features, značeny modře). Predikovaná hodnota (Forecast) je

pak pr̊uměrem Target hodnot (značeny zeleně) nejbližš́ıch vzork̊u. Proces se opakuje po

dobu horizontu předpovědi s t́ım, že se z nově predikované hodnoty stane prvńı hodnota

Instance vzorku a posledńı hodnota Instance je vyřazena.
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Obrázek 4.8: Př́ıklad principu KNN

4.9 Použit́ı modelu KNN na dostupná data

Model KNN pro krátkodobou predikci dostupných dat byl vytvořen v programovaćım

jazyce R. Narozd́ıl od předchoźıch model̊u nebyl použit framework baĺıčk̊u tidymodels a

modeltime, protože model KNN nebyl těmito baĺıčky podporován.

Pro tvorbu modelu byl využit baĺıček tsfknn (Time series forecasting using KNN re-

gression) [53], implementace tohoto modelu na dostupná data je v kódu v př́ıloze.

4.9.1 Data ze strategických detektor̊u v Dobřichovićıch

Na grafu na Obrázku 4.9 je vidět porovnáńı mezi skutečnými a predikovanými hodno-

tami intenzit. Z grafu je vidět že modelu se pro danou testovaćı sadu dař́ı celkem přesně

predikovat dopravńı trend. Trénovańı tohoto modelu bylo d́ıky jednoduchosti KNN velice

rychlé a výpočetně nenáročné.
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4.9.2 Data z FCD v Dobřichovićıch

KNN pro data z FCD z Dobřichovic vypadá vizuálně h̊uře než pro data ze stacionárńıch do-

pravńıch senzor̊u. Model se několikrát neshoduje se skutečným trendem z FCD. Důvodem

je nejsṕı̌se ńızká kvalita dat, malá trénovaćı sada a velikost predikčńıho horizontu.
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4.10 Random Forest

Ansámblové metody strojového učeńı jsou stavěny na principu kombinace mnoha jedno-

duchých model̊u s ćılem źıskáńı jednoho potenciálně velmi kvalitńıho modelu. Jednoduché

modely, ze kterých se ansámblový model tvoř́ı, se nazývaj́ı weak learners. V př́ıpadě mo-

delu Random Forest je za weak learner považován rozhodovaćı strom. [26]

4.10.1 Rozhodovaćı strom

Rozhodovaćı strom je neparametrická metoda strojového učeńı použ́ıvaná pro klasifikaci

a regresi. Princip této metody spoč́ıvá v tvorbě modelu, který předpov́ıdá hodnotu vy-

brané proměnné pomoćı učeńı jednoduchých rozhodovaćıch pravidel, odvozených z vlast-

nost́ı datové sady. [54] Jedná se o stromově strukturovaný model, jehož rozhodovaćı uzly

představuj́ı vlastnosti datové sady, přechodové hrany představuj́ı rozhodovaćı pravidla a

listy představuj́ı výsledek.

Rozhodovací
uzly

Listy

Přechodové
hrany

V
ý
šk

a
 s

tr
o
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u
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4
)

Kořen stromu

Obrázek 4.11: Př́ıklad rozhodovaćıho stromu, převzato z [55]

Na Obrázku 4.11 je uveden př́ıklad rozhodovaćıho stromu pro klasifikaci jazyka textu.

Pro konstrukci klasifikačńıho rozhodovaćıho stromu je nejprve nutné zvolit rozhodovaćı

pravidlo pro kořen stromu. Rozhodovaćı pravidlo je určeno na základě mı́ry čistoty. Mı́ru

čistoty lze stanovit pomoćı Gini impurity, nebo Entropie. Zde je uveden př́ıklad Gini im-

purity, tato mı́ra měř́ı jak často by byl náhodně vybraný prvek nesprávně zařazen, kdyby

byl vybrán náhodně a nezávisle. Kořen stromu je zvolen tak, že je vypočteno Gini impu-

rity pro všechny proměnné v datovém souboru a vybrána ta proměnná která má nejmenš́ı
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mı́ru celkové Gini impurity. Matematický zápis Gini impurity vypadá následovně:

Gini = 1−
K∑
i=1

p2i (4.8)

Kde pi je pravděpodobnost zařazeńı prvku tř́ıdy i, pro K tř́ıd. Celková Gini impurity

je poté vypočtena jako vážený pr̊uměr Gini impurity list̊u rozhodovaćıho uzlu, kde váhy

jsou dány počtem prvk̊u zařazených do listu.

Po zvoleńı proměnné kořenu stromu jsou postupně identickým zp̊usobem vybrány

proměnné rozhodovaćıch uzl̊u, dokud neńı dosaženo zastavovaćıho kritéria. Zastavovaćı

kritérium bývá definováno jako sńıžeńı Gini impurity na minimum, nebo dosažeńı předem

definované maximálńı výšky stromu. Výsledný strom lze použ́ıt pro predikci nových dat

zasazeńım nového pozorováńı do vytvořeného rozhodovaćıho stromu. [26]

Regresńı strom

Doposud byly popsány rozhodovaćı stromy pro klasifikačńı úlohy (diskrétńı data), rozho-

dovaćı stromy pro regresńı úlohy (spojitá data) se nazývaj́ı regresńı stromy. Konstrukce re-

gresńıho stromu je velice podobná konstrukci klasifikačńıho rozhodovaćıho stromu. Hlavńım

rozd́ılem je že, mı́sto hledáńı minimálńı mı́ry Gini impurity je hledána minimálńı suma

čtverc̊u residúı (RSS)

V každém rozhodovaćım uzlu u regresńıch stromů je podmı́nka určena na základě

vybrané dělićı hodnoty (Rj) (např. vybraná proměnná > 10, kde dělićı hodnota je 10).

Tato dělićı hodnota je určena algoritmem, který pro všechny Rj vypočte RSS a vybere

tu, která je minimálńı. [26]

RSS =
J∑

j=1

∑
i∈Rj

(yi − ŷRj
) (4.9)

4.10.2 Random Forest

Samostatné rozhodovaćı stromy funguj́ı velice dobře na trénovaćıch datech, ale často maj́ı

problémy správně klasifikovat nová pozorováńı. Tento problém je řešen pomoćı metody

Random Forest.

Pro tvorbu Random forest je nejprve vytvořenou potřebné množstv́ı bootstrapovaných

datových sad. Bootstrapping je metoda resamplingu (opakovaného vzorkováńı), kdy je bo-

otstrapovaná sada vytvořena náhodným výběrem s opakováńım. Pro každou bootstrapo-

vanou datovou sadu je poté vytvořen rozhodovaćı strom. Při tvorbě rozhodovaćıho stromu

použ́ıváme pouze náhodnou podmnožinu proměnných při každém kroku tvorby stromu.

Výsledný model Random forest vznikne agregaćı všech rozhodovaćıch stromů, které
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jsou jeho součást́ı. Tato metoda se nazývá bagging (Bootstrap + agregace). Výsledný

model lze nadále optimalizovat pomoćı optimalizace hyperparametr̊u (počet stromů, výška

stromu, velikost náhodné podmnožiny proměnných). [56]

4.11 Použit́ı modelu Random Forest

Model Random Forest je použit analogicky jako předchoźı metody, s jedńım zásadńım

rozd́ılem. Aby byl tento model schopen kvalitně predikovat budoućı stav dopravy je nutné

rozdělit proměnnou datum měřeńı na v́ıce komponent. Komponenty data měřeńı jsou

např́ıklad: den v týdnu, den v měśıci, hodina dne, apod..

Pro tvorbu modelu byl využit baĺıček randomForest [57] volně dostupný pro progra-

movaćı jazyk R.

4.11.1 Data ze stacionárńıch detektor̊u v Dobřichovićıch

Na Obrázku 4.12 je vidět výstup modelu Random Forest v porovnáńı se skutečnými daty.

Predikčńı křivka se v pr̊uběhu času skokově měńı a dosahuje schodovitého vzhledu, což je

zp̊usobeno samotným principem regresńıch stromů, ze kterých je model složený.
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4.11.2 Data z FCD v Dobřichovićıch

Pro FCD se modelu Random Forest dle Obrázku 4.13 celkem přesně podařilo určit trend

na základě dostupných dat. S výjimkou pár náhlých nár̊ust̊u intenzity ve skutečných

datech.
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Obrázek 4.13: Model Random Forest

4.12 XGBoosting

Velice populárńı metodou strojového učeńı se v posledńıch letech stal eXtreme Gradinet

Boosting (XGBoost). [58] Jedná se o ansámblovou metodu pro řešeńı regrese a klasifikace.

XGBoost je implementaćı Gradient Boosted Decision Trees alogritmu. Zahrnuje iterativńı

přidáváńı jednodušš́ıch predikčńıch model̊u (nazývané weak learners, v př́ıpadě XGBoost

se jedná o rozhodovaćı stromy) do ansámbl modelu [59][60]

Boosting

Boosting je je ansámblová metoda použ́ıvaj́ıćı kombinaci weak learners ke tvorbě modelu,

podobně jako u metody Random forest. Narozd́ıl od Random forest, boosting výsledný

model vytvář́ı sekvenčně, kdy se každý weak learner snaž́ı opravit chybu aktuálńıho mo-

delu. Pro tvorbu výsledného modelu se použ́ıvá jeden ze dvou algoritmů, adaptive boos-

ting (adaboost), nebo gradient boosting. [56] Pro model XGBoost se použ́ıvá algoritmus

gradient boosting.
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Gradient descent

Pro popis algoritmu gradient boosting je vhodné nejprve popsat optimalizačńı algori-

mus gradient descent. Gradient descent hledá minimum Loss funkce, což je funkce, která

kvantifikuje nepřesnosti mezi skutečnými a predikovanými hodnotami při trénováńı mo-

delu (např. suma čtverc̊u residúı). Algoritmus gradient descent postupuje iterativně po

následuj́ıćıch kroćıch:

1. Výpočet gradientu Loss funkce (parciálńı derivace každého parametru)

2. Výběr náhodných hodnot pro parametry

3. Dosazeńı hodnot parametru do gradientu Loss funkce

4. Výpočet př́ır̊ustku

5. Výpočet nových parametr̊u

6. Kroky 3-5 se opakuj́ı dokud neńı dosažen maximálńı počet iteraćı, nebo velikost

kroku je menš́ı než zvolená tolerance

Výpočet př́ır̊ustk̊u prob́ıhá podle vzorce:

p̂t = −η∇L(θ̂t−1) (4.10)

Kde p̂t je nový vypočtený př́ır̊ustek v iteraci t, η je mı́ra učeńı (learning rate) a∇L(θ̂t−1) je

gradient Loss funkce s dosazenými parametry z předchoźı iterace. Learning rate rozhoduje

jak velký bude krok ve směru záporného gradientu (směrem k minimu). Velikost Learning

rate určuje jak rychle algoritmus konverguje k optimálńımu řešeńı, pokud je Learning rate

moc malý může se algoritmus zaseknout v lokálńım minimu. Naopak pokud je Learning

rate moc velký, může algoritmus přestřelit optimálńı řešeńı a nekonvergovat.

Po výpočtu př́ır̊ustk̊u následuje výpočet nových parametr̊u. Výpočet nových para-

metr̊u vznikne součtem všech předchoźıch př́ır̊ustk̊u.

θ̂t =
t−1∑
i=0

p̂i (4.11)

Kde θ̂t je nově vypočtený parametr a pi jsou př́ır̊ustky z předchoźıch iteraćı. Pro jeden

parametr m lze výpočet nového parametru zapsat jako:

θ̂
(m)
t = θ̂

(m)
t−1 − η

∂L
∂θ̂

(m)
t−1

(4.12)

Správná volba Learning rate je pro algoritmus zásadńı. Běžně se nejprve zvoĺı relativně

velká hodnota, která se postupně s každou iteraćı zmenšuje. [61] [62]
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Gradient boosting

Gradient boosting je algoritmus podobný algoritmu gradient descent s t́ım že, mı́sto opti-

malizace parametr̊u optimalizujeme funkce představuj́ıćı weak learners. Oba optimalizačńı

algoritmy hledaj́ı minimum Loss funkce, gradient descent hledá minimum výpočtem

nových parametr̊u, kdežto gradient boosting hledá minimum přidáváńım nových model̊u

(weak learners).

Pro vstupńı data {xi, yi}ni=1 a diferencovatelnou Loss funkci L(yi, F (x)) algoritmus gra-

dient boosting, ve kterém je weak learner regresńı strom, prob́ıhá iterativně po následuj́ıćıch

kroćıch. [63]

1. Inicializace modelu s konstantńı hodnotou

F0(x) = argmin
γ

n∑
i=1

L(yi, γ)

2. Cyklus vytvářej́ıćı regresńı stromy od m = 1 do M

2.1 Výpočet pseudo-residúı

rim = −
[∂L(yi, F (xi))

∂F (xi)

]
F (x)=Fm−1(x)

, pro i = 1, ..., n

2.2 Natrénováńı regresńıho stromu s vlastnostmi x na pseudo-rezidúıch r a tvorba

terminal regions (konečné listy regresńıho stromu) Rj,m, pro j = 1, .., Jm

2.3 Pro každý list stromu j = 1, .., Jm je vypočtena výstupńı hodnota γjm

γjm = argmin
γ

∑
xi∈Rij

L(yi, Fm−1(xi) + γ)

2.4 Aktualizujeme model

Fm(x) = Fm−1(x) + ν
Jm∑
j=1

γjmI(x ∈ Rjm)

XGBoost

XGBoost upravuje algoritmus gradient boostingu tak, že mı́sto optimalizace, která funguje

jako gradient descent v prostoru funkćı použ́ıvá aproximaci pomoćı Taylorova polynomu

druhého řádu (Newton-Raphson metoda). Toto neńı jediný rozd́ıl mezi XGBoost a gradi-

ent boosting, XGBoost použ́ıvá několik daľśıch metod pro zpřesněńı a zrychleńı algoritmu.

Zde je uvedeno pár vlastnost́ı, které XGBoost odlǐsuj́ı. [64]
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• Chytrá penalizace stromů

• Proporčńı zmenšováńı list̊u rozhodovaćıch stromů

• Newton Boosting

• Extra randomizačńı parametr

4.13 Použit́ı model̊u s XGBoost

Použit́ı modelu XGBoost proběhlo velice podobně jako u modelu Random Forest. Pro

tvorbu modelu byl použit oficiálńı XGBoost baĺıček [65] volně dostupný pro programovaćı

jazyk R.

4.13.1 Data ze stacionárńıch detektor̊u v Dobřichovićıch

Predikčńı výstup modelu XGBoost na Obrázku 4.14 připomı́ná předchoźı model Random

Forest, což je zp̊usobeno t́ım, že oba predikčńı modely použ́ıvaj́ı regresńı strom za weak

learner. Tomuto modelu se podařilo dopravńı model odhadnout velmi dobře. V predikćıch

je jasně vidět poledńı sedlo a odpoledńı špička následovaná večerńım poklesem intenzity.

0

200

400

600

06:00 12:00 18:00

Čas [hh:mm]

D
op

ra
vn

í i
nt

en
zi

ta
 [v

oz
/h

]

Skutečná data XGBoost

Pro data ze stacionárních detektorů

Model XGBoost
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4.13.2 Data z FCD v Dobřichovićıch

Na Obrázku 4.15 je znázorněna predikčńı křivka modelu XGBoost v porovnáńı se skutečnými

daty. Predikčńı křivka se drž́ı skutečných hodnot velice přesně, až na pár vyj́ımek.
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Obrázek 4.15: Model XGBoost

4.14 Hybridńı modely s XGBoost

Statistické parametrické modely jako ARIMA a Prophet lze optimalizovat pomoćı XG-

Boost. Hybridńı model využije XGBoost pro modelováńı rezidúı parametrického modelu.

Nejprve je vytvořen parametrický model (ARIMA, nebo Prophet), následně jsou vypo-

čteny rezidua pro parametrický model. Rezidua společně s komponenty časové řady jsou

následně modelována pomoćı XGBoost. Výsledné predikce jsou vypočteny jako součet

predikce parametrického modelu a predikce rezidua.

4.14.1 Data ze stacionárńıch detektor̊u v Dobřichovićıch

Kombinace modelu XGBoost a Prophet pro predikci dat ze stacionárńıch detektor̊u je

znázorněna na Obrázku 4.16. Predikčńı křivka se moc nelǐśı od predikćı samotného modelu

Prophet (Obr. 4.6). Pouze v pár mı́stech je vidět p̊usobeńı modelu XGBoost skokovými

změnami.
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4.14.2 Data z FCD v Dobřichovićıch

Predikce modelu Prophet s XGBoost znázorněny na obrázku 4.17 pro datovou sadu FCD

se výrazně lǐśı od samotného modelu Prophet. Je zde vidět výrazný vliv modelu XGBoost

a výrazné zlepšeńı oproti samotnému modelu Prophet (Obr. 4.7).
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4.15 Neuronové śıtě

Neuronové śıtě obecně jsou metodou hlubokého učeńı založenou na matematickém mo-

delu, který vzdáleně připomı́ná model neuron̊u v mozku. Modely napodobuj́ı zp̊usob,

kterým si biologické neurony předávaj́ı signály. Skládaj́ı se z neuron̊u uspořádaných ve

vrstvách. Ćılem neuronové śıtě je na základě vstupńıho vektoru proměnných

X = (X1, X2, ..., Xp) (4.13)

vytvořit nelineárńı funkci f(X), která bude predikovat výstup Y .

Vrstvy neuronových śıt́ı se tř́ıd́ı na vstupńı vrstvu, skryté vrstvy a výstupńı vrstvu.

Prvky (neurony) vstupńı vrstvy jsou tvořeny ze složek vstupńıho vektoru proměnných

X. Ze vstupńı vrstvy poté vedou vazby do skryté vrstvy (může být jedna, nebo v́ıce než

jedna) a výstupy ze skrytě vrstvy vedou do výstupńı vrstvy. [38] [26]

Obrázek 4.18: Neuronová śıt’, převzato z [26]

Na Obrázku 4.18 je uveden př́ıklad dopředné (feed-forward) neuronové śıtě s jednou skry-

tou vrstvou. Ve vstupńı vrstvě jsou 4 prediktory X1, X2, ..., X4, z každého prvku poté vede

vazba do každého prvku skryté vrstvy. Ve skryté vrstvě jeK prvk̊u (K je volitelné, v tomto

př́ıkladu K = 5). Pro každý prvek skryté vrstvy jsou spočteny aktivace AK = hK(X), kde

funkce hK() je vytvořena tréninkem śıtě. Výstupńı vrstvu lze poté zapsat jako lineárńı

model:

f(X) = β0 +
K∑

K=1

βKAK (4.14)

Parametry β0, ..., βK jsou odhadnuty z dat. [38] [26] Tento př́ıklad slouž́ı pouze jako ukázka
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principu jednoduché jednovrstvé dopředné neuronové śıtě, reálné neuronové śıtě mohou

obsahovat v́ıce skrytých vrstev s v́ıce neurony a s jiným uspořádáńım neuron̊u.

Existuj́ı r̊uzné specializace neuronových śıt́ı pro specifické problémy. Např́ıklad kon-

volučńı neuronové śıtě jsou často využ́ıvány pro rozpoznáváńı obrazu. [66] Pro zpracováńı

sekvenčńıch dat, jako např́ıklad časové řady, text a data ze senzor̊u se využ́ıvaj́ı rekurentńı

neuronové śıtě. Tato tř́ıda neuronových śıt́ı je navržena právě na zpracováńı sekvenčńıch

dat. [67]

4.15.1 Autoregrese s pomoćı neuronové śıtě

Pro tvorbu autoregresńıho modelu časové řady za pomoci neuronových śıt́ı byl použit mo-

del Neural network autoregression (NNAR). Tento model využ́ıvá dopřednou neuronovou

śıt’ s jednou skrytou vrstvou a opožděnými vstupy pro předpověd’ jednorozměrné časové

řady. Obecně lze tento model zapsat:

NNAR(p, P, k)m (4.15)

Kde p je dimenze ne-sezonńıho zpožděńı, P je dimenze sezónńıho zpožděńı, k je počet

uzl̊u (neuron̊u) ve skryté vrstvě a m je počet pozorováńı za sezónu.

4.16 Použit́ı neuronové śıtě na dostupná data

Model autoregresńı neuronové śıtě byl vytvořen pomoćı modelu nnetar z baĺıčku model-

time, který je volně dostupný pro programovaćı jazyk R. Model nnetar automaticky zvoĺı

optimálńı hodnoty p, P , k a m na základě vstupńıch dat a poté se model natrénuje.

4.16.1 Data ze stacionárńıch detektor̊u v Dobřichovićıch

Na Obrázku 4.19 jsou zobrazeny výsledky modelu NNAR. Modelu NNAR se nepodařilo

předpovědět odpoledńı dopravńı špičku, pouze večerńı pokles.
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4.16.2 Data z FCD v Dobřichovićıch

Na Obrázku 4.20 jsou zobrazeny výsledky modelu NNAR pro datovou sadu FCD. Model

v porovnáńı s testovaćımi daty vyprodukoval křivku, která je v́ıce hladká, ale jej́ı hodnoty

většinou překračuj́ı skutečné naměřené hodnoty.
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Kapitola 5

Porovnáńı přesnosti použitých

predikčńıch model̊u

V této kapitole jsou nejprve obecně popsány metriky slouž́ıćı pro určeńı přesnosti pre-

dikčńıch model̊u. Poté budou porovnány přesnosti model̊u na dostupných datech.

5.1 Obecný popis metrik přesnosti

Aby bylo možné určit přesnost predikčńıho modelu a př́ıpadně jej porovnat s jinými

predikčńımi modely je nutné definovat obecné metriky určuj́ıćı přesnost modelu.

5.1.1 Středńı absolutńı chyba

Středńı absolutńı chyba (anglicky Mean absolute error) je metrika popisuj́ıćı chybu mezi

skutečnou a predikovanou hodnotou. MAE je vypočtena jako suma absolutńıch rozd́ıl̊u

mezi skutečnou a predikovanou hodnotou podělena počtem vzork̊u:

MAE =
1

n

n∑
t=1

|yt − ŷt| (5.1)

MAE lze jednoduše interpretovat, protože má stejné jednotky jako zkoumaná proměnná.

Při evaluaci modelu je ćılem aby tato hodnota byla co nejnižš́ı.

5.1.2 Středńı absolutńı procentuálńı chyba

Středńı absolutńı procentuálńı chyba (Mean absolute percentage error) popisuje chybu

predikce v procentech.

MAPE =
1

n

n∑
t=1

∣∣∣yt − ŷt
yt

∣∣∣ (5.2)

51
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5.1.3 Středńı absolutńı škálovaná chyba

Středńı absolutńı škálovaná chyba (anglicky Mean absolute scaled error) je metrika chyby

určená pro popis přesnosti modelu. Jedná se o pod́ıl MAE a MAE naivńıho modelu.

Naivńı model je takový model, který přǐrazuje aktuálńı předpovědi výstup z předchoźıho

kroku. [68] Vyjádřeno matematicky kde m je délka kroku zpožděńı:

MAEnaive =
1

n−m

n∑
t=1

|yt − ŷt−m| (5.3)

Poté lze MASE vyjádřit matematicky jako:

MASE =
MAE

MAEnaive

(5.4)

MASE ukazuje kvalitu predikčńıho modelu v̊uči naivńımu modelu. Pokud je hodnota

MASE větš́ı než 1, znamená to, že výsledky predikčńıho modelu vycháźı h̊uře, než výsledky

modelu naivńıho. [68]

5.1.4 Symetrická středńı absolutńı procentuálńı chyba

Symetrická středńı absolutńı procentuálńı chyba (anglicky Symmetric mean absolute per-

centage error), narozd́ıl od MAPE normalizuje relativńı chyby pod́ılem skutečných i pre-

dikovaných hodnot. [69] Matematicky vyjádřeno:

SMAPE =
1

n

n∑
t=1

|yt − ŷt|
|yt|+ |ŷt|

(5.5)

5.1.5 Středńı kvadratická chyba

Středńı kvadratická chyba (anglicky Root mean square error) lze chápat jako směrodatnou

odchylku, ale mı́sto odmocniny rozptylu je vypočtena odmocnina pr̊uměru čtverce re-

zidúı (reziduál je vzdálenost mezi skutečnou a predikovanou hodnotou). Matematicky

vyjádřeno:

RMSE =

√√√√ 1

N

n∑
t=1

(yt − ŷt)2 (5.6)

Hodnota RMSE udává pr̊uměrně jak moc jsou skutečné hodnoty vzdáleny od predi-

kovaných. Druhá mocnina dává větš́ı váhu větš́ım chybám, proto je RMSE užitečné v

př́ıpadech, kdy jsou velké chyby obzvláště nežádoućı.
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5.1.6 Koeficient determinace

Koeficient determinace známý také jako R-kvadrát (anglicky R-squared, neboR2),je statis-

tická mı́ra, která vyjadřuje pod́ıl rozptylu závislé proměnné, který je vysvětlen nezávislými

proměnnými v regresńım modelu. Matematicky lze koeficient determinace zapsat jako:

R2 = 1− SSres

SStot

(5.7)

Kde SSres je suma čtverc̊u residúı a SStot je suma čtverc̊u odchylek predikované hodnoty

od středńı hodnoty vzorku. Matematický zápis lze poté rozepsat:

R2 = 1−
∑n

t=1(yt − ŷt)
2∑n

t=1(yt − ȳ)2
(5.8)

Hodnoty R-squared se pohybuj́ı od 0 do 1, kde ńızké hodnoty znač́ı slabou korelaci mezi

skutečnou a predikovanou hodnotou a vysoké hodnoty znač́ı, že rozptyl predikovaných

hodnot je podobný rozptylu skutečných hodnot. [70] [47]

5.2 Metodika kř́ıžové validace

Validace je kĺıčovým procesem při tvorbě jakéhokoli predikčńıho modelu. Umožňuje popis

kvality modelu pomoćı metrik přesnosti. Základńım konceptem validace je rozděleńı do-

stupné datové sady na trénovaćı a testovaćı část. Model je natrénován na testovaćı sadě

dat a poté je jeho kvalita ověřena na testovaćı sadě dat.

Nejjednodušš́ı metodou validace je prosté rozděleńı celé datové sady dle určeného

poměru (často je dán poměr: 80% trénovaćı a 20% testovaćı). Tento zp̊usob je nazýván

Hold-out validace. Je vhodný v počátečńıch fáźıch tvorby modelu, kdy chceme rychle a

jednoduše zobrazit kvalitu modelu. Jedná se o výpočetně méně náročnou metodu, vhodnou

u větš́ıch datových soubor̊u. [71]

Vizuálńım př́ıkladem Hold-out jsou grafy použit́ı predikčńıch model̊u v kapitole 4,

např́ıklad na Obrázku 4.4 jsou červeně ukázány predikce modelu ARIMA v porovnáńı s

testovaćı sadou dat (skutečnými hodnotami dopravńı intenzity).

Vı́ce robustńım př́ıstupem k hodnoceńı model̊u je kř́ıžová validace (Cross-validation).

Principem kř́ıžové validace je rozděleńı celé datová sady na několik vzork̊u, kde každý

vzorek má testovaćı a trénovaćı část. Výslednou metrikou přesnosti je poté pr̊uměr metrik

přesnost́ı jednotlivých vzork̊u. Existuje několik metod kř́ıžové validace, s t́ım, že r̊uzné

metody vzorkuj́ı datovou sadu r̊uzným zp̊usobem. Pro kř́ıžovou validaci časové řady je

nutné postupovat tak, aby byla zohledněna časová závislost dat. [72]

Kř́ıžová validace předkládaných model̊u je provedena následuj́ıćım zp̊usobem. Datová

sada je nejprve rozdělena na n vzork̊u o stejné délce. Každý vzorek je rozdělen na testovaćı
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a trénovaćı sadu ve stejném poměru. Model je poté trénován a testován n-krát a výsledné

metriky přesnosti jsou źıskány jako pr̊uměr individuálńıch metrik přesnost́ı jednotlivých

vzork̊u.

Rozděleńı vzork̊u pro kř́ıžovou validaci je znázorněno na př́ıkladu na Obrázku 5.1.
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Obrázek 5.1: Ukázka principu tvorby vzork̊u pro kř́ıžovou validaci

Na Obrázku 5.1 je uveden př́ıklad tvorby vzork̊u pro kř́ıžovou validaci. Je vybráno n = 6

vzork̊u o délce 5 dńı a vzdálenost́ı mezi vzorky jeden den (Vzorek 2 zač́ıná o jeden den

dř́ıve než Vzorek 1 atd.). Každý vzorek je rozdělen na trénovaćı sadu o délce 4 dny a

testovaćı sadu o délce 1 den.

5.3 Porovnáńı přesnosti model̊u

Pro porovnáńı použitých model̊u jsou použity metriky přesnosti popsány v kapitole 5.1

a metoda kř́ıžové validace popsána v kapitole 5.2. Modely jsou porovnávány zvlášt’ na

datech ze stacionárńıch detektor̊u v Dobřichovićıch a datech z FCD v Dobřichovićıch. Na

základě výsledk̊u metrik přesnosti budou modely zhodnoceny v Kapitole 6.

5.3.1 Stacionárńı detektory v Dobřichovićıch

Nejprve jsou v Tabulce 5.1 ukázány výsledky metrik přesnosti pro modely natrénované na

datech ze stacionárńıho detektoru bez kř́ıžové validace. Tyto výsledky patř́ı k model̊um,
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které byly graficky znázorněny v Kapitole 6. Modely byly trénovány na třech měśıćıch

dat a otestovány na šestnácti hodinách.

Model MAE MAPE MASE SMAPE RMSE R2

ARIMA 52.34 44.02 0.92 43.12 69.40 0.66

Prophet 41.56 47.12 0.73 31.29 56.20 0.78

sNaive 55.89 44.42 0.98 46.09 72.99 0.65

K-NN 39.42 31.77 0.72 30.12 51.45 0.68

Random Forest 43.90 40.46 0.77 31.70 60.24 0.75

XGBoost 40.10 41.32 0.70 31.86 53.44 0.79

Prophet s XGBoost 40.59 65.59 0.71 34.71 53.13 0.79

NNAR 50.30 46.79 0.88 35.44 66.96 0.70

Tabulka 5.1: Porovnáńı model̊u pro strategické detektory v Dobřichovićıch

Následná Tabulka 5.2 ukazuje kř́ıžově validované metriky přesnosti pro modely natrénované

na datech ze stacionárńıho detektoru. Dvouměśıčńı datová sada byla rozdělena na 7

vzork̊u, kde každý vzorek má délku tři měśıce mı́nus sedm dni, časová mezera mezi vzorky

je jeden den a na testováńı byl zvolen celý jeden den.

Model MAE MAPE MASE SMAPE RMSE R2

Prophet 39.50 62.57 0.88 44.70 53.94 0.68

sNaive 62.50 81.30 1.41 55.30 87.57 0.40

K-NN 47.53 65.55 1.00 40.40 62.57 0.56

Random Forest 41.00 67.97 0.90 41.52 55.35 0.68

XGBoost 37.43 50.00 0.82 37.17 52.09 0.69

Prophet s XGBoost 39.51 61.48 0.87 42.46 53.50 0.70

NNAR 51.09 85.48 1.18 47.81 68.88 0.54

Tabulka 5.2: Resampling

Pro přehledné porovnáńı predikčńıch model̊u je uveden Obrázek 5.2, ve kterém jsou

zobrazeny výsledné metriky MAE a SMAPE.
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Obrázek 5.2: Grafické znázorněńı vybraných metrik z Tabulky 5.2

5.3.2 FCD v Dobřichovićıch

Tabulka 5.3 popisuje metriky přesnosti natrénované na tř́ıměśıčńı datové sadě a otestované

na šestnácti hodinách jednoho dne. Toto rozmeźı je dáno, tak aby simulovalo reálnou

situaci, kdy je na základě historických dat vytvořena predikce pro budoućı den. Daľśım

d̊uvodem je, ńızká kvalita dat. Tato tabulka ukazuje přesnosti model̊u, znázorněných na

grafech v Kapitole 4. Vzhledem k velkému rozptylu, který je vidět v grafech, pro źıskáńı

lepš́ı představy o přesnosti jednotlivých model̊u je nutné pro tuto datovou sadu provést

kř́ıžovou validaci.

Model MAE MAPE MASE SMAPE RMSE R2

ARIMA 16.31 355.32 1.52 83.65 18.42 0.00

Prophet 15.10 171.80 1.41 98.91 20.07 0.03

sNaive 18.44 214.68 1.72 87.54 24.64 0.01

K-NN 12.28 125.73 1.06 68.48 18.45 0.03

Random Forest 10.61 129.17 0.99 64.64 16.33 0.07

XGBoost 10.68 122.06 0.99 66.71 15.66 0.12

Prophet s XGBoost 12.24 109.38 1.14 86.74 17.91 0.08

NNAR 14.81 258.66 1.38 79.44 17.39 0.08

Tabulka 5.3: Porovnáńı model̊u pro FCD v Dobřichovićıch, bez cv

V Tabulce 5.4 jsou výsledky metriky přesnosti kř́ıžově validovaných model̊u pomoćı me-

todiky popsány v kapitole 5.2. Pro kř́ıžovou validaci bylo zvoleno sedm vzork̊u o délce 80

dńı, s jedńım dnem braným jako testovaćı a časovým posunem jeden den mezi vzorky.
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Model MAE MAPE MASE SMAPE RMSE R2

ARIMA 23.62 333.74 1.89 81.47 29.32 0.10

Prophet 17.88 232.56 1.45 70.23 23.39 0.39

sNaive 24.76 213.08 2.09 83.64 35.26 0.10

K-NN 19.48 181.77 1.50 66.03 27.33 0.28

Random Forest 17.49 196.04 1.41 61.89 23.76 0.32

XGBoost 18.91 259.06 1.51 66.32 24.46 0.35

Prophet s XGBoost 18.87 228.45 1.51 70.20 24.67 0.37

NNAR 19.31 241.05 1.56 69.65 25.48 0.27

Tabulka 5.4: Porovnáńı model̊u pro FCD v Dobřichovićıch pomoćı kř́ıžové validace

Výsledné metriky MAE a SMAPE jsou graficky znázorněny v grafech na Obrázku 5.3.
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Obrázek 5.3: Grafické znázorněńı vybraných metrik z Tabulky 5.4



Kapitola 6

Zhodnoceńı výsledk̊u a vyvozeńı

obecných možnosti využit́ı

predikčńıch model̊u

V této kapitole jsou nejprve zhodnoceny jednotlivé predikčńı modely na základě metrik

přesnosti. Poté jsou vybrány nejvhodněǰśı modely pro data ze stacionárńıch detektor̊u a

pro data z plovoućıch vozidel.

Poté jsou vyvozeny obecné možnosti využit́ı predikčńıch model̊u v dopravě. Je navrženo

pro jaké predikčńı sady a horizonty predikce je vhodné zvolit jaký model.

6.1 Zhodnoceńı model̊u individuálně

V této sekci jsou popsány výsledky jednotlivých použitých predikčńıch model̊u indi-

viduálně.

Model ARIMA

Přesnost modelu ARIMA je lepš́ı než použit́ı prostého naivńıho modelu. Nicméně přesnost

modelu nesplnila očekáváńı vyplývaj́ıćı z popularity použ́ıváńı tohoto modelu pro pre-

dikci intenzity dopravy. Výsledky šestnáctihodinové predikce natrénované na datech ze

stacionárńıho detektoru měly podobný trend jako testovaćı data, ale středńı absolutńı

chyba je v porovnáńı s ostatńımi modely výrazná.

Při kř́ıžové validaci modelu ARIMA na datech ze stacionárńıho senzoru se vyskytl

problém s funkćı auto.arima(). Tato funkce naráž́ı na problém nadměrně dlouhé trénovaćı

doby při větš́ım množstv́ı dat s větš́ım počtem sezón (pro zvolená data je jedna sezóna

jeden den). Tento problém je umocněn kř́ıžovou validaćı, která model trénuje několikrát

na r̊uzných datech, a neoptimalizovanost́ı správy alokace paměti u některých funkćı v
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programovaćım jazyce R. Kř́ıžová validace na kompletńı datové sadě nebyla úspěšná a

nedobrala se výsledku.

Výsledky modelu ARIMA natrénovaného na FCD dopadly podstatně h̊uře, jak pro

šestnáctihodinovou, tak i pro denńı kř́ıžově validovanou predikci. Trend modelu na grafu

v Obrázku 4.5 v̊ubec neodpov́ıdá testovaćım dat̊um, připomı́ná sṕı̌se konstantńı středńı

hodnotu. Tento výsledek je zp̊usoben nejednoznačnost́ı trend̊u v FCD.

Model Prophet

Model Prophet je parametrický model, o kterém se dá ř́ıci, že konkuruje modelu ARIMA.

Model obstál velice dobře s dobrými výsledky z šestnáctihodinové predikce i z denńı

kř́ıžové validace nad daty ze stacionárńıho detektoru. Nı́zká hodnota MAE drž́ı krok

i s komplikovanými modely strojového učeńı. Jediný nedostatek tohoto modelu je ńızká

schopnost poradit si s odlehlými hodnotami v datech, což potvrzuje vyšš́ı hodnota MAPE

(tato metrika je v́ıce ovlivnitelná velkými chybami). Výsledná predikčńı křivka je mnohem

hladš́ı v porovnáńı s ostatńımi modely.

Na FCD datech model obstál trochu lépe než model ARIMA, ale pořád h̊uře než model

naivńı. Při kř́ıžové validaci dosáhl v porovnáńı velice dobrých výsledk̊u.

Model sNaive

Model sNaive je zdaleka nejjednodušš́ı použitý predikčńı model, který lze považovat za

referenčńı model podobně jako prostý naivńı model využ́ıvaný metrikou přesnosti MASE.

Výsledky tohoto modelu pro data ze stacionárńıho detektoru, byly tedy očekávaně nej-

horš́ı. Při šestnáctihodinové predikci se tento model udržel před prostým naivńım mode-

lem, ale při kř́ıžové validaci obsadil posledńı mı́sto ve všech metrikách kromě MAPE.

U FCD dat si model sNaive vedl ještě h̊uře, což je překvapuj́ıćı vzhledem k výsledk̊um

MASE u všech model̊u, které naznačuj́ı že pro tuto datovou sadu by byl naivńı model

vhodný. Znamená to, že pro danou datovou sadu je mnohem v́ıce d̊uležitá předchoźı

naměřená hodnota, než jakékoli sezónńı trendy.

Model K-NN

Model k-nejbližš́ıch soused̊u (KNN) je prvńım zástupcem neparametrických model̊u stro-

jového učeńı. Nad daty ze stacionárńıho detektoru měl tento model velice dobré výsledky

při šestnáctihodinové predikci, ale při kř́ıžové validaci nad jedńım testovaćım dnem byly

metriky přesnosti mnohem horš́ı. To naznačuje využit́ı tohoto modelu sṕı̌se pro rychlou

(trénovańı modelu je výpočetně velice nenáročné) krátkodobou predikci v řádu několika

hodin.
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Výsledky pro FCD jsou podobné ostatńım model̊um s výjimkou model̊u ARIMA a

sNaive, které jsou horš́ı

Model Random Forest

Random Forest je prvńı zástupce ansámblových model̊u strojového učeńı. Tento model

dosáhl dobrých výsledk̊u nad daty ze stacionárńıho detektoru. Výsledné metriky jsou srov-

natelné s modelem Prophet, kde model Random Forest nemá takové problémy s odlehlými

hodnotami, ale má trochu větš́ı středńı absolutńı chybu. Křivka predikčńıch hodnot to-

hoto modelu (Obrázek 4.12) má narozd́ıl od předchoźıch model̊u schodovitý pr̊uběh, to je

zp̊usobeno regresńımi stromy ze kterých se tento model skládá.

Model Random Forest si nejlépe poradil s datovou sadou FCD dat, ve srovnáńı s

ostatńımi modely.

Model XGBoost

Druhý zástupce ansámblových model̊u je XGBoost, který by teoreticky poskytovat lepš́ı

predikce než model Random Forest, d́ıky jeho pokročileǰśı optimalizaci parametr̊u. Nad

daty ze stacionárńıch detektor̊u má tento model opravdu nejlepš́ı výsledky. Tento model

má malou středńı absolutńı chybu a zároveň si dobře poradil s odlehlými hodnotami (má

malé MAPE).

Trend predikčńı křivky se podobá trendu modelu Random Forest, což dává smysl,

protože oba modely použ́ıvaj́ı jako weak learner variaci regresńıho stromu. S t́ım že křivka

modelu XGBoost se lépe drž́ı skutečných hodnot.

S FCD daty si tento model poradil trochu h̊uře, než Random Forest, ale pořád docela

dobře.

Model Prophet s XGBoost

Hybridńı model Prophet s XGBoost, který modeluje jednorozměrnou řadu pomoćı modelu

Prophet a poté vykoná regresi residúı modelu Prophet pomoćı XGBoost, by teoreticky měl

vylepšit hodnoty modelu Prophet a vykompenzovat nedostatky s odlehlými hodnotami.

V praxi jsou výstupy hybridńıho modelu podobné s výstupy samotného modelu Prophet.

Model NNAR

Jediným zástupcem model̊u umělé neuronové śıtě je model NNAR. Výsledky tohoto mo-

delu nejsou v porovnáńı moc dobré. Předpokládá se, že komplexněǰśı model rekurentńı

neuronové śıtě by měl lepš́ı výsledky.



KAPITOLA 6. ZHODNOCENÍ VÝSLEDKŮ 61

6.2 Zhodnoceńı model̊u dle datové sady

Pro porovnáńı model̊u byly dostupné dvě datové sady. Prvńı datová sada byla źıskána

pomoćı stacionárńıho mikrovlnného radaru. Data z této datové sady jsou velice kvalitńı

a vhodná pro porovnáváńı predikčńıch model̊u.

Druhá datová sada byla źıskána metodou plovoućıch vozidel (FCD). Tato datová sada

má podstatně nižš́ı kvalitu dat, což j́ı čińı zaj́ımavou pro posouzeńı predikčńıch model̊u

nad slabš́ımi daty.

Datová sada ze stacionárńıho detektoru

Pro tuto sadu vycháźı dle kř́ıžové validace nejlépe model XGBoost, s t́ım ,že modely

Prophet a Prophet s XGBoost dosahovaly podobných výsledk̊u, jen o malinko horš́ıch.

Datová sada FCD

Pro datovou sadu FCD vycháźı nejlépe model Random Forest, ale i tento model má

metriku přesnosti MASE přesahuj́ıćı 1, což znač́ı, že má větš́ı chyby než naivńı model.

Velká úspěšnost prostého naivńıho modelu na FCD datech je zp̊usobena faktem, že v

následných záznamech existuje vztah mezi počty vozidel.

Jedno vozidlo se může při pr̊ujezdu segmentem silničńı komunikace vyskytnout ve v́ıce

záznamech pokud pr̊ujezd segmentem trvá v́ıce než jednu minutu. Tento jev může být

jedńım s faktor̊u zvyšuj́ıćım úspěšnost prostého naivńıho modelu.

Přisṕıvat k úspěšnosti naivńıho modelu může také malá mı́ra penetrace plovoućıch

vozidel dopravńıho proudu.

6.3 Obecné možnosti využit́ı predikčńıch model̊u v

dopravě

Celkově maj́ı největš́ı přesnost ansámblové modely XGBoost a Random Forest. Dı́ky

rozkladu data měřeńı na v́ıce komponent jsou schopné korektně identifikovat týdenńı

trendy (v́ıkendy a speciálńı dny), což jim zaručilo dobré výsledky při kř́ıžové validaci.

Predikčńı modely mohou sloužit jako doplňkový nástroj k některým dopravńım sen-

zor̊um, u kterých může doj́ıt k výpadku dat. Při zpracováńı explorativńı datové analýzy

bylo nalezeno několik výpadk̊u dat u stacionárńıch detektor̊u v Dobřichovićıch. Tyto

výpadky by mohly být nahrazeny predikcemi na základě historických dat.

V př́ıpadě dat z plovoućıch vozidel se může stát že na daném segmentu silničńı komu-

nikace v určitý moment nevyskytuje žádné plovoućı vozidlo. Tyto momenty lze doplnit
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pomoćı predikčńıch model̊u. V př́ıpadě FCD je vhodné mı́t větš́ı množstv́ı dat (kv̊uli ńızké

penetraci). Pro FCD by bylo ideálńı odhadnout skutečné hodnoty dopravńı intenzity pro

naměřené počty plovoućıch vozidel. Pro zpřesněńı výsledk̊u lze zde použité predikčńı mo-

dely kombinovat s daľśımi datovými zdroji (např́ıklad informace o počaśı).



Kapitola 7

Závěr

Ćılem předkládané diplomové práce bylo popsat, použ́ıt a posoudit zvolené predikčńı

modely na dostupných dopravńıch datech z oblasti Dobřichovic. Dále popsat veličiny

dopravńıho proudu, vysvětlit vztahy mezi nimi a uvést dopravńı detektory, pomoćı nichž

se měř́ı.

Základńı charakteristiky dopravńıho proudu, jsou dopravńı intenzita, hustota a rych-

lost dopravńıho proudu. Mezi těmito třemi veličinami existuj́ı vztahy, které jsou znázorněny

pomoćı fundamentálńıch graf̊u dopravy. K zjǐstěńı těchto veličin z dopravńıho proudu

slouž́ı dopravńı detektory.

Dopravńı detektory se děĺı na intruzivńı a neintruzivńı. K intruzivńım dopravńım

detektor̊um patř́ı např́ıklad indukčńı smyčka nebo pneumatický detektor. V dnešńı době

se č́ım dál v́ıce prosazuj́ı neintruzivńı dopravńı detektory, které svoj́ı instalaćı nezasahuj́ı

do vozovky. Za neintruzivńı dopravńı detektory jsou považovány např́ıklad infračervené

detektory nebo kamerové systémy.

Daľśım zp̊usobem sběru dat o dopravńım proudu jsou data z plovoućıch vozidel FCD.

Data FCD jsou vytvářena z informaćı přenášených př́ımo z vozidel účastńık̊u dopravńıho

proudu. Tento druh dat se děĺı na GFCD, CFCD a kooperativńı FCD. GFCD využ́ıvaj́ı

pro zjǐstěńı lokace vozidla GPS jednotku ve vozidle, CFCD využ́ıva triangulaci mobilńıch

telefon̊u pomoćı základnových stanic a kooperativńı FCD využ́ıvá technologie CITS.

V předkládané diplomové práci byla vyhodnocena data ze stacionárńıch mikrovlnných

radar̊u a data z FCD v Dobřichovićıch. Data FCD byla źıskána od Ředitelstv́ı silnic a

dálnic. Tyto datové soubory byly popsány pomoćı explorativńı datové analýzy (EDA).

EDA je proces analýzy, vizualizace a sumarizace dat. Pro následnou tvorbu predikčńıch

model̊u byl z obou datových soubor̊u vybrán segment silničńı komunikace mezi Dobřicho-

vicemi a Černošicemi.

Predikčńı modely byly nejprve obecně popsány a na základě přehledu literatury byly

vybrány tyto predikčńı modely: sNaive, ARIMA, Prophet, KNN, Random Forest, XG-
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Boost, Prophet s XGBoost a NNAR. Všechny zvolené modely byly popsány a následně

implementovány na oba datové soubory v programovaćım jazyce R.

Výsledky predikčńıch model̊u byly ověřeny pomoćı metrik přesnosti, vypočtených po-

moćı kř́ıžové validace. Celkově dosáhly největš́ı přesnosti ansámblové modely strojového

učeńı, konkrétně model XGBoost a model Random Forest, který měl trochu horš́ı výsledky

pro data ze stacionárńıch senzor̊u. Dopravńı trendy predikoval také dobře model Prophet,

jak samotný tak v kombinaci s XGBoost.

Všechny použité predikčńı modely dosahovaly lepš́ıch výsledk̊u na datech ze sta-

cionárńıch detektor̊u. To bylo pravděpodobně zp̊usobeno zat́ım malým pod́ılem plovoućıch

vozidel v dopravńım proudu. Se zvyšuj́ıćım se počtem plovoućıch vozidel budou źıskána

lepš́ı data, která se stanou podkladem pro přesněǰśı predikce.
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[54] 1.10. Decision Trees. URL: https://scikit-learn.org/stable/modules/tree.
html.
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