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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva vztahem meteorologickych podminek a rychlosti dopravniho proudu.
Na zaklad¢ dat ze silni¢nich meteorologickych stanic a FCD jsou zpracovany regresni modely, které
popisuji dopad meteorologickych podminek na rychlost dopravniho proudu. Pomoci poskytnutych dat

je také vytvoren prediktivni model pomoci vybranych algoritmtl.

Kli¢ova slova

FCD, plovouci vozidla, silnicni meteorologie, silnicni meteorologicka stanice, regresni model,

prediktivni model

Abstract

This diploma thesis deals with the relationship between meteorological conditions and traffic flow
speed. Based on data from road weather stations and FCD, regression models are developed to describe
the impact of meteorological conditions on traffic flow speed. Using the provided data, a predictive

model is also developed using selected algorithms.
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FCD, floating cars, road meteorology, road weather station, regression model, predictive model
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Uvod

Sbér dat je pro dopravu zasadni téma, které zlepSuje mnoho jejich aspektt. Zdrojem velkych dat jsou
data z plovoucich vozidel (Floating car data, FCD), kdy se kontinualn¢ zaznamenava GPS zaznam
flotily vozidel na vybranych tsecich pozemnich komunikaci. Vozidlo je zdrojem i jinych udaji, jako je
Casové razitko, kategorie vozidla ¢i rychlost a smér vozidla. Ze surovych dat vznikne mnozina
parametri, kterd charakterizuje skupinu vozidel na urCitém segmentu v redlném case. FCD data se
obvykle pouzivaji k analytickym tloham zkoumajici dopravni proud, pfedevs§im pak jeho plynulost.

Typické jsou také navigacni tlohy.

Silni¢ni meteorologie je odvétvi aplikované meteorologie, které se zabyva meteorologickymi prvky
a jevy z hlediska jejich vlivu na silniéni dopravu. Zahrnuje méfeni na silni¢nich meteorologickych
stanicich a vénuje se specialni pfedpovédi povétrnostnich podminek, kdy se nejcastéji predpovida stav
a teplota povrchu vozovky. [1] V oboru silni¢ni meteorologie patii mezi nejpodstatnéjsi méfené
parametry — teplota vzduchu a vozovky, teplota namrzani vozovky, mnozstvi srazek a informace o stavu

vozovky (such4, vlhka, mokra, namrzl4).

Analyza dopravni situace a meteorologickych jevii spojuje nevyhoda v nejednoznacné
interpretovatelnosti, jelikoz podminky jsou v obou pfipadech neopakovatelné a nekontrolovatelné, proto
je komplexni posouzeni zna¢né ztizené, ¢emuz napomaha i dynamicka povaha. Ptinosy analyzy

spoCivaji v pochopeni vztahu mezi meteorologickymi podminkami a dopravni situaci.

Cilem této diplomové prace je zpracovat analyzu vztahu mezi meteorologickymi podminkami
a rychlosti dopravniho proudu na zakladé dat z plovoucich vozidel a dat z meteorologickych stanic.

Dal$im cilem je vytvoteni prediktivniho modelu na zékladé poskytnutych dat.

V Gvodni ¢asti se prace vénuje diikladné reSersi studii, které se zamérfuji na meteorologické a klimatické
podminky s vlivem na dopravu. Dale navazuje popis lokalit, stru¢né vysvétleni zakladnich pojmi
tykajici se meteorologickych jevi, prvkt a situaci, vliv poCasi na dopravni situaci a vozovku

a prezentace nehodovych dat ve vztahu k meteorologickym podminkam.

Nasleduje analyticka ¢ast, kde jsou popisovana data urcena k analyze vztahu, jejich vyuZziti a zdroje

téchto dat. Data pochazi ze silni¢nich meteorologickych stanic a plovoucich vozidel.

Dalsi ¢ast se zaméfuje na teoreticky popis statistickych metod. Jedna se o vicerozmérnou regresni
analyzu a korela¢ni analyzu, které slouzi k popisu statistickych zavislosti. Cilem regresni analyzy bude
najit souvislost mezi meteorologickymi podminkami a chovanim dopravy, ptesnéji rychlosti dopravniho

proudu.

Pro statistickou analyzu jsou vybrany dva tseky, které jsou v nasledujicich kapitolach oznaceny jako

Kubova Hut' a Délnice D11. Vétsina dat poskytnutych od RSD se nachazi na dalniéni siti. Kubova Hut



umisténa u komunikace I. tfidy je tedy vybrana z diivodu lokace. Jedna se o meteostanici umisténou na
pohoti Sumava. Piedpoklada se, ze zde budou rozdilné hodnoty oproti meteostanicim umisténych na
dalni¢ni siti. Pfed analyzou daného useku jsou data upravena tak, aby s nimi $lo dale pracovat. Nasledné

je pro kazdy tsek zpracovana korela¢ni analyza a regresni analyza.

Jako posledni jsou pak vytvoreny lokalni prediktivni modely, kdy se pomoci dat z dalnice D11
a vybranych algoritmi vytvari predikce a pomoci RMSE se vysledky vybranych pfistupti porovnavaji.
V ramci této prace jsou zminény algoritmy nahodného lesa, K-NN algoritmus a linearni regrese.

Nakonec prichazi zhodnoceni a zaveér.
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1. ReSerse

Tato Cast zacind reSersi praci, které souvisi s tématem meteorologickych podminek a dopravy. Reserse
byla provedena na studie, které se tematicky zaméfuji na meteorologické a klimatické podminky
svlivem na dopravu. Dale nasleduje popis oblasti zdroje meteorologickych dat a popis
meteorologickych jevl, prvkl a situaci. Zavérem piichézi shrnuti vlivu poc€asi na dopravni situaci

a vozovku a nehodova data ve spojitosti s povétrnostnimi podminkami.

1.1. Souvisejici prace

Zimni podminky, zejména pak néaledi na povrchu komunikace, maji vyznamné dasledky pro bezpecnost
provozu na dalnicich. Predikci kritickych meteorologickych podminek na mostnich komunikacich se
zabyvali ve studii s nazvem Using multiple linear regression and BP neural network to predict critical
meteorological conditions of expressway bridge pavement icing, kdy byla vyuZita vicenasobna linearni
regrese a algoritmus back propagation neuronovych siti na zdkladé dat z meteorologické stanice na
mosté v provincii Shandong v Cing. Ptesnost vysledkii korelaéni analyzy byly porovnany mezi

linearnim regresnim modelem a modelem neuronové sité. [2]

Tématem bezpecnosti se vénovali i ve studii Assessment of Influence of Meteorological Parameters on
the Risk of Accidents on Roads Outside Settlements, ktera potvrzuje dilezitost vlivu meteorologickych
podminek na nehodovost. Vyzkum zkouma vliv péti hlavnich meteorologickych parametrii na
nehodovost, kdy pomoci vypoctl byly zjistény nelinearni zavislosti pocasi a rizika dopravnich nehod
a nalezeny vzorce popisujici vztah mezi hodnotami meteorologickych prvki a variaci rizika dopravni

nehody. [2]

Pohled na vztah silni¢niho provozu a pocasi poskytl i ¢lanek A review of approaches to the study of
weather's effect on road traffic parameters, ktery zkoumal rizné kombinace dopravnich charakteristik
a meteorologickych podminek. Autofi nejprve identifikovali optimalni povétrnostni podminky pro
dopravni provoz a vnimani fidi¢e pomoci rozliénych metodologii, zdroji dat a pozadi. Vysledky
poukazaly na skutecnost, ze velmi zalezi na oblasti (zvlasté¢ kvali klimatickému pasmu), lidském
chovani, pravnim ramci (tyka se napt. omezeni rychlosti), specifickych atributech pozemni komunikace

a mistnimu pohledu. [3]

Existuji 1 studie, které se vénuji tématu meteorologickych jevi a dopravy vzhledem k vyuziti vefejné
hromadné dopravy (VHD). Ve studii Impacts of weather on public transport ridership: Results from
mining data from different sources autofi zohlednuji zmény pocasi a zkoumaji vliv na chovani uzivateld
vefejné hromadné dopravy na zakladé dat z inského Sen-Genu ze zafi 2014. K analyze byl pouzit
vicerozmérny model, jehoz vysledky poukazaly, Ze nékteré aspekty povétrnostnich podminek ovliviiuji

vetejnou dopravu vice neZ jiné. [4]
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Piipadova studie Influence of Weather on Transport Demand se vénuje vlivu podasi na poptavku
méstské hromadné dopravy ve Vidni. Podle pocasi v jednotlivych dnech by mohlo byt odlisné nastavené
tfizeni dopravnich systémi. Pomoci statistického modelovani byl dokazan vliv poc€asi na volbu mobility

vétsiny populace, zaroven zavisi na zptisobu a uéelu cesty a vlastnostech cestujiciho. [5]

Vliv pocasi na dopravni situaci se zvlast diskutuje ve vztahu k tématu klimatické zmény. Dopad
povétrnostnich podminek na silniéni sit’ zkouma studie Weather and climate risks to road transport,
ktera identifikuje a posuzuje rizika zmény klimatu ve Spojeném kralovstvi. Poskytuje také shrnuti
hlavnich dopadi pocasi a klimatu na silni¢ni sit’ a otevira otazku potieby zvySeni adaptacnich opatieni,
jako jsou inzenyrska feSeni a nové technologie, aby silni¢ni doprava fungovala efektivné bez vétsich
ohledl na stav pocasi. Nezanedbava ani zohlednéni socioekonomickych faktort a popisuje vzajemné

zavislosti systémul, zaroven apeluje na dostatek kvalitnich dat pro pochopeni problému. [6]
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1.2. Popis vybrané oblasti

Data z meteorologickych stanic byla poskytnuta z JihoCeského a StiedocCeského kraje, které jsou

popsany V této kapitole z pohledu §irSich dopravnich vztaht.

1.2.1.  JihoCesky kraj

V Jihoceském kraji se k 1. 1. 2022 nachézelo 74 km dalnic a 646 km silnic 1. tfidy. [7] Nyni je v realizaci
54,8 km dalnic, z toho 28,4 km na dalnici D3 a 26,4 km dalnici D4. [8] Pravé dalnice D3 patii mezi
nejvytizengjsi pozemni komunikace v JihoCeském kraji. Dalnice D3 v budoucnu bude slouzit jako
pratah Praha — Rakousko. Pro JihoGesky kraj a mésto Ceské Budgjovice je tato dalnice bezesporu
nejdulezitéjsi dopravni stavbou. Jeji dokonceni v Jihoceském kraji se planuje na rok 2025 zprovoznénim
useku Nazidla — Dolni Dvotisté. [9] Po jejim dokonéeni se ulevi dopravé v kraji a zbytna doprava 1.
stupné jiz nebude nevhodné zatéZovat mistni dopravni infrastrukturu. Dalnice D4 je pfevazné ve
vystavbé aVbudoucnu by méla slozit jako spojeni Pisek — Pfibram — Praha. Dal§i vyznamna
komunikace je silnice 1/20 Ceské Budg&jovice — Pisek, ktera je vedena severozapadné smér Pisek a pak
dale navazuje na D4. Na obrazku 1 mzeme vidét silnicni a dalni¢ni sit’ Jihoceského kraje.

SILNICNi A DALNICNI siT
JIHOCESKY KRAJ

Obrazek 1: Silni¢ni a dalniéni sit’ Jiho¢esky kraj [10]
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1.2.2.  StifedocCesky kraj

Stfedocesky kraj ma hned po Praze nejhustsi dopravni sit’, ktera je zobrazena na obrazku 2. Hlavnim
divodem je, Ze geograficky obklopuje Prahu a je tedy pies tento kraj vedeno nejvice dalnic. [11] StéZejni
komunikace vedouci pies StfedocCesky kraj je dalnice D1 Praha — Brno — Ostrava — polské hranice,
dalnice D11 Praha — Hradec Kralové — Jaromér, dalnice D5 Praha — Plzen — hranice s Némeckem. Dale
zde najdeme dalnici D6 Praha — Karlovy Vary, dalnici D7 Praha — Chomutov, dalnici D8 Praha — Usti
nad Labem, dalnici D10 Praha — Liberec, vyhledové dalnici D3 Praha — Ceské Budé&jovice a délnici D4
Praha — Pisek. Césteéné se ve Stiedoteském kraji nachazi i Prazsky okruh DO. Ackoli ma Stredodesky
kraj relativné dobie vybudovanou dopravni sit’” komunikaci, tak dochazi pravidelné k pietizeni silnic

vvvvv

a Prazsky okruh DO.

SILNIENi A DALNIENI SiT
STREDOCESKY KRAJ

Obrazek 2: Silni¢ni a dalniéni sit’ Stiredoceského kraje [10]
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1.3. Popis meteorologickych jevii, prvkii a situaci

Pocasi vystihuje stav atmosféry, ktery je charakterizovan souhrnem hodnot vSech meteorologickych
prvka atmosférickymi jevy v urCitém misté a case. Pfedpovéd’ pocasi vystihuje budouci stav
povétrnostnich podminek na zaklade aplikaci meteorologickych poznatkli, mezi které patii ptizemni
pozorovani a méteni na meteorologickych stanicich, aerologick4 sondazni méteni ve vyssich vrstvach
atmosféry, druzicovd a radarova meéfeni, vystupy zregiondlnich a globalnich numerickych
ptedpovédnich modelt, statistickych modelt, koncepénich modeli apod. Pro specifické pozadavky
nekterych uzivatelii se vyuZzivaji specialni ptedpovédi, jedna se naptiklad 0 zimni Gdrzbu pozemnich

komunikaci, leteckou dopravu, energetiku, zemédélstvi, mobilni operatory €i 0 statni organy a instituce.

Kombinace ¢i nabyvani konkrétnich hodnot jednotlivych hydrometeorologickych jevi, které maji za
nasledek materialni Skody, ujmy na zdravi a na zivoté, se fadi pod pojem nebezpetné jevy.
Pro nebezpecné jevy jsou stanovena kritéria pro jejich monitorovani a varovani vefejnosti a pro kazdy
jev je dan i stupefi nebezpeéi, ktery piedstavuje. Radi se sem napiiklad vysoké teploty, déletrvajici
sucha, silné (vydatné, dlouhotrvajici, ptivalové) srazky vedouci k povodnim, krupobiti, silny narazovy
vitr, nebezpeci pozart, silné¢ mrazy, ledovka, néledi, silnd ndmraza, vysoka sné¢hova pokryvka, sné¢hové
jazyky a zéavéje, rychlé tani sn€hu, silné mlhy, mrznouci mlhy, ale i smogové situace a lavinové
nebezpedi. Pied nebezpetnymi jevy se vydava vystraha CHMU v ramci Systému integrované vystrazné

sluzby (SIVS).

Meteorologické jevy souvisi i s nadmotskou vyskou. V ramci CR existuje néasledujici déleni poloh

dle nadmoftské vysky:

e Nizsi polohy do 400 m n. m.

e Stfedni polohy od 400 do 600 m n. m.
e Vyssi polohy od 600 do 800 m n. m.
e Horskeé polohy od 800 m n. m.

Meteorologické prvky a jevy oznacuji jevy v atmosféfe nebo na zemském povrchu, které jsou
pozorovany na meteorologickych stanicich a v jejich okoli. [12] Nasledujici rozdéleni a popis vybranych

jevi vychazi z métenych parametrl na silni¢ni meteorologické stanici.

1.3.1.  Teplota vzduchu

Teplota vzduchu, uréujici tepelny stav ovzdusi, je vétSinou udavana ve dvou metrech nad povrchem
zemé v jednotkach Celsiovy teplotni stupnice s pfesnosti na desetiny °C. Pro teplotu jsou typické pojmy
nejnizsi no¢ni teplota, coz je téi az Ctyt stupnové rozmezi predpokladanych minimalnich no¢nich teplot
v obdobi od 21:00 do 7:00 hodin mistniho ¢asu, a nejvyssi denni (tj. maximalni) teplota, coZ je rozmezi
predpokladanych maximalnich dennich teplot od 7:00 do 21:00 hodin mistniho ¢asu. Zpravidla

se nejnizsi hodnoty vyskytuji rano kolem vychodu Slunce, nejvyssi hodnoty pak mezi 13. a 16. hodinou.
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Teplota se méfi teplomérem, vétSinou elektrickym, ktery se nachazi v dobrém tepelném kontaktu

se vzduchem, zaroven je dokonale uchranén pied pfimym slune¢nim zatenim. [8] [1]

Teplota vzduchu se proménuje celoro¢ng, zavisi hlavné na cirkulaci vzduchu, na stavu terénu, ro¢nim
obdobi (tj. na poloze Slunce), na pritomnosti obla¢nosti a srazek, vétru a na nadmoiské vysce. V ramci
mistnich podminek 1ze vypozorovat specificky denni a ro¢ni chod teploty vzduchu, pfi¢emz priabéh této
veli¢iny se mize nékdy i znacné¢ vymykat. Béhem roku ma teplota typicky pribéh jako v mirnych
teploty jsou v letnim obdobi, obvykle v Cervenci. Tyka se to jak praimérnych dennich ¢i mésiénich teplot,
tak i absolutniho ro¢niho minima. Stabilni pribéh teploty vzduchu je charakteristicky pro mrazivé zimni
obdobi, kdy existuji stabilni tlakové vySe, podobné pro obdobi letni, kdy jde jen o vysoké teploty
s opa¢nou cirkulaci. Nejvétsi rozdily teplot v jednotlivych dnech jsou registrovany béhem jarniho

obdobi. [13]

1.3.2. Rosny bod

Rosny bod spolu s métenou teplotou vzduchu patii k zakladnim charakteristikAm vlhkosti vzduchu.
Teplota rosného bodu vyjadtuje stav, kdy se vlhky vzduch o dané hodnoté sméSovaciho poméru vodni
pary stane nasycenym vzhledem k vod¢ nasledkem izobarického ochlazovani. Pii poklesu teploty pod
hodnotu teploty rosného bodu nastava kondenzace vodni pary obsazené ve vzduchu a vznika tak rosa ¢i
mlha. Pokud je relativni vlhkost vzduchu nizsi nez 100 %, teplota rosného bodu bude vzdy mensi nez
teplota vzduchu. Deficit teploty rosného bodu nartsta s 0 to mensi relativni vlhkosti vzduchu pfi ur¢ité
teploté vzduchu. Na meteorologickych stanicich v ramci Ceské republiky se teplota piizemniho rosného
bodu vypocitava ze stani¢niho tlaku vzduchu, teploty vzduchu a relativni vlhkosti, které jsou méfeny
pomoci teplotné—vlhkostnich senzort, pfipadné vypoétem z idaji psychrometru, eventualné Ize teplotu
rosného bodu také urcit z psychrometrickych tabulek. Pfibliznou hodnotu teploty rosného bodu lze téz

méfit pfimo kondenza¢nim vlhkomérem nebo termohygroskopem. [1]

1.3.3.  Teplota mrznuti

Teplota mrznuti, neboli bod mrznuti, oznacuje bod tuhnuti ¢isté vody pfi daném atmosférickém tlaku
povrchem zemé za urcity Casovy interval, obvykle za noc a rdno. Pfizemni mraziky se pak vyskytuji,
pokud pfizemni teplota vzduchu klesne pod bod mrazu. V zimnim obdobi se pak v souvislosti s teplotou

namrzani mohou objevovat nasledujici jevy:

o Ledovka je charakterizovana jako homogenni prihledna ledova vrstva s hladkym povrchem,
ktera se tvofi na povrchu zemé, vozovkach, chodnicich, na stozarech aj. Pfi¢inou je mrznouci
mrholeni nebo mrznouci dést, kdy bud zmrznou prechlazené vodni kapky, které jsou

V kapalném stavu i pii teplot¢ pod bodem mrazu, pfi dopadu na zemsky povrch nebo na
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predméty, jejichz teplota je pod nulou ¢&i tésné kolem nuly, nebo zmrznou nepiechlazené vodni
kapky okamzité po dopadu na zemsky povrch nebo na piedméty, jejichz teplota je vyrazné pod
bodem mrazu.

e Ledova vrstva pokryvajici zem mutize byt také naledi, které vznika tfemi zptisoby. Vznik muze
nastat v pripadé, ze neptechlazené kapky desté ¢i mrholeni pozdé€ji na zemi zmrznou, nebo
jestlize voda z Gplné ¢i Castené roztatého snéhu na zemi opét pomrzne. Treti pricinou muze byt
snih, ktery kvali provozu vozidel na komunikacich zledovati. Posledni dvé pfi¢iny se pak
nazyvaji zmrazky.

e Namraza oznacuje usazeninu, kterd se vytvaii rychlym zmrznutim ptfechlazenych kapek mlhy
nebo oblakl, usazujicich se na pfedmétech pii teplotach v rozmezi od -1 do -10 °C.

e Na vozovce se také miize formovat jini, coz je druh usazenych tuhych srazek, ktery nastava pii
jasnych noci kondenzaci vodni pary z okolniho vzduchu a jejim mrznutim na povrchu. Jde o

stejny princip jako v piipadé rosy, ale pti zapornych teplotach. [8] [1]

1.3.4.  Atmosférické srazky

Atmosférické srazky znaci soustavu vodnich ¢astic, které vznikaji kondenzaci ¢i sublimaci vodni pary
Vv nésledujicich stavech — Vv kapalném stavu, kam fadime dést’, mrznouci dést, mrholeni, mrznouci
mrholeni, dale existuje stav tuhy v podobé€ snézeni, snéhovych zrn, snéhovych krupek, krupek, zmrzlého
desté, krup a ledovych jehlicek. Lze rozliSovat i stav padajici, vznasejici se atmosféte, zdvizené vétrem
z povrchu, usazené na predmeétech na zemi nebo ve volné atmosfére, coz je napiiklad rosa, jini, namraza

a ledovka.

Jednotlivé jevy disponuji rliznymi charakteristikami. Dést’ se definuje jako vodni srazky, které
vypadavaji z oblaki ve tvaru kapek vétSich nez 0,5 mm, piipadné i mensim, jestlize jsou velmi

rozptylené. Objevuji se hlavné€ z vrstevnaté oblacnosti.

Prehanky 1ze popsat jako srazky s nahlym zacatkem i konce, rychlym kolisanim intenzity a kratkym
trvanim. Doprovazi je casto rychlé stiidani velké oblacnosti s kratkym vyjasnénim. Piehanky vypadavaji

z kupovité (konvektivni) oblac¢nosti, kdy mohou vypadavat i snéhové krupky.

Jako husté kapalné srazky se oznacuje mrholent, kter¢ je sloZzené z drobnych kapicek o priméru mensim

nez 0,5 mm a vypadava z nizké oblac¢nosti typu stratus nebo z mihy.

Snézeni jsou pak srazky ze snéhovych vloCek ¢i zledovych krystalkli vypadavajici z vrstevnaté

oblac¢nosti. Snéhové prehanky vypadavaji pak z obla¢nosti kupovité (konvektivni).
Padajici srazky mizeme rozdé€lovat podle délky trvani do nasledujicich skupin:
e Trvalé srazky — vyznacuji se del$i dobu vyskytu a veelku neménici se intenzitou velkoplosnych

srazek (napt. dést’, snih)
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e Obcasné srazky — mezi jednotlivymi sraZkovymi jevy, které se opakuji, se objevuji piestavky
trvajici fadove hodiny. Mize se jednat jak o velkoplosné, tak i 0 konvektivni srazky.

e Piehainky — faze padajicich srazek trva relativné kratkou dobu, fadoveé minuty, pfipadné desitky
minut. Intenzita srazek a mnozstvi oblacnosti je pomérné kolisavé, mnohdy se mezi
jednotlivymi pfehankami i vyjasni.

o Cetné srazky — vztahuji se k prehaiikam, které se opakuji v celkem kratkych intervalech, fadové
desitky minut.

o Bez specifikace — neni ¢asové uréena doba trvani, vétSinou se tato charakteristika pouziva pii

prechodu fronty.

Charakteristikou srazek je také jejich intenzita. Mnozstvi atmosférickych srazek spadlych za jednotku
¢asu, neboli intenzitu, Ize podle vysky vrstvy vody nebo vyskou snéhu rozlisit do nasledujicich trovni
(tabulka ¢. 1). Primérna intenzita srazek se vyhodnocuje ze srazkomeérti, okamzita intenzita se pak méfi

vahovym srazkomérem. [8] [1]

Intenzita Dést v mm/h Vyska snéhové pokryvky v cm/h

Velmi slaba  Neméfitelné mnozstvi  Jednotlivé vloc¢ky nepokryvaji cely povrch zemé

Slaba 01-25 Méné nez 0,5
Mirna 2,6-8,0 06-4,0
Silna 8,0-40,0 Vice nez 4,0
Velmi silna Vice nez 40 Kratkodobé intenzivni snéhové prehanky

1.3.5.  VIhkost vzduchu

Vlhkost vzduchu popisuje mnozstvi vodni pary ve vzduchu. Hodnoti se obsah vodni pary v urcitém
misté atmosféry za urCité teploty, obvykle se méfi relativni vlhkost vzduchu nebo tlak vodni pary.
Relativni vlhkost vzduchu se urCuje v procentech, tlak vodni pary pak v hPa. Pro méfeni se vyuziva
vlhkomeér, na meteorologickych stanicich je instalovano vlhkostni ¢islo umisténé v radiacnim krytu.
Pomoci udaji z meteorologickych druzic lze také vyhodnotit vertikalni profil vlhkosti vzduchu,
v disledku pohlcovani odrazeného nebo vlastniho zafeni zemského povrchu v absorpénich pasech vodni
pary. Vertikalni profil vlhkosti vzduchu rozd€luje obsah vodni pary v atmosféfe s vyskou, kdy v mezni
vrstvé atmosféry se odviji od vyparu na zemském povrchu, na vertikalnim promichavani vzduchu a na

teploté, zatimco ve volné atmosféte pak zavisi hlavné na advekei a vertikalnich pohybech vzduchu.
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V letnim anticyklonalnim obdobi je vlhkost obvykle nizka, ojedin€le i méné nez 30% relativni nasyceni
vzduchu. V podzimnim mlhavém ¢i zimnim obdobi muZe nasyceni dosahnout az nad 95 %. Vlhkost

vzduchu ovliviji rizné faktory, napifiklad srazky, dodana energie ze slune¢niho svitu nebo vitr. [1][14]

1.3.6. Tlak vzduchu

Tlak vzduchu urcuje silu, kterd puisobi v urcitém mist¢ atmosféry kolmo na libovolné orientovanou
jednotkovou plochu a ktera je vyvolana tihou vzduchového sloupce rozprostirajiciho se od urovné, ve
které se tlak zjiSt'uje, az k horni hranici atmosféry. Je standardn€ piepocteny na stfedni vysku hladiny
mofte, jednotkou jsou pascaly, hlavné pak jeho ndsobky (hektopascaly, hPa). Na meteostanicich se méfi
stani¢nimi tlakoméry s pfesnosti na desetiny hPa. Normalni tlak vzduchu na hladiné mofte ve standardni
atmosféfe je 1 013,25 hPa. Na zakladé zmén tlaku, nahlosti a intenzity téchto zmén lze pozorovat a

s ur¢itou pravdépodobnosti uréovat, jak se pocasi bude vyvijet v nejbliz§im ¢asovém horizontu. [14]

1.3.7. Rychlost a smér vétru

Vitr, neboli pohyb vzduchu vii¢i zemskému povrchu, je charakterizovan rychlosti a smérem horizontalni
slozky pohybu (vertikdlni slozka vétSinou neni brdna v potaz). Vitr vznikd zejména plsobenim
horizontalni slozky sily tlakového gradientu a uplatiiuje se i Coriolisova sila. SlouZzi jako prostiedek
ptenosu vody v atmosféfe, pfenosu energie, hybnosti a jinych fyzikalnich vlastnosti ve vzduchovych
hmotach. Pfimé meéfeni rychlosti vétru, ale i smér vétru, eviduje anemometr. Rychlost vétru je
zaznamenava v m/s, piipadné v km/h nebo slovnim vyjadfenim, tj. klidno, slaby vitr, mirny, Cerstvy,
silny, velmi silny. Naraz vétru pak vyjadiuje kratkodobé zvySeni rychlosti vétru, coz musi byt oproti

pruméru alespon o0 5 m/s po dobu 1 az 20 s. Naraz vétru je stanoven od 12 m/s. [8] [1]

1.3.8. Radiace

Radiace, neboli zafeni, se v meteorologii vztahuje k Siteni elektromagnetickych vin nebo tokt hmotnych
¢astic (korpuskularniho zafeni) atmosférou. Velikost zafeni vystihuje pfedevsim intenzita toku energie,

jejiz jednotkou jsou W/m?. [1]

1.3.9. Dohlednost

Dohlednost je definovana jako nejvétsi vzdalenost, pti které lze vidét a spolehlivé rozpoznat Cerny
pfedmét vhodnych rozmérd umistény u zemé, pokud je pozorovan za denniho svétla proti obloze
horizontu ¢i na pozadi mlhy, nebo ktery lze vidét a rozpoznat v noci, jestlize existuje umélé osvétleni
na urovni normalniho denniho svétla. Dohlednost zavisi na stavu zraku pozorovatele. Pro ucely
ptistrojového méfeni je definovan prah kontrastové citlivosti na hodnotu 0,025, v noci se uréuje prahova
hodnota osvétleni napt. za ob¢anského soumraku (faze soumraku, ktera nastava po zapadu nebo pied

vychodem Slunce) 10° lux@ a za tmavé noci pfi svitu hvézd 107 luxd. Timto zpGsobem je pak mozné
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porovnavat vysledky vizualniho a piistrojového pozorovani. Dohlednost se méfi vétSinou méficem

prizracnosti nebo transmisometrem, piipadné méticem dohlednosti v metrech ¢i v jeho nasobcich.

Dohlednost zavisi mimo jiné na rozptylovych podminkach pro rozptyl znecistujicich latek v ovzdusi.
Stav znecisténi ovzdusi se odviji od proudéni vzduchu v horizontalnim i vertikalnim sméru: rozptylové

podminky lze rozlisit do nasledujicich skupin:

e Dobré — dobré rozptylové podminky znaci, ze ve vySce 1 000 az 1 500 m nad terénem se
nevyskytuje zadrzna vrstva, jako je inverze a izotermie, kterd by omezovala rozptyl Skodlivin.
V piipadé vyskové zadrzné vrstvy mize zaviset i na rychlosti vétru pod spodni hranici zadrzné
vrstvy.

e Mirné nepiiznivé — objevuje se vyskyt zadrzné vrstvy, kdy zalezi na rychlosti vétru, do jaké
miry umozni rozptylu Skodlivin. Zadrzna vrstva nespliiuje kritéria dobrych ani nepfiznivych
rozptylovych podminek.

e Nepriznivé — ve vysce do 1 000 m se nachazi mohutna zadrzna vrstva nad terénem v kombinaci
se slabym nebo zadnym proudénim. Vznika situace, pti které je rozptyl pfimési v atmosfére

témer znemoznén a piedpoklada se déletrvajici vyznamné piekroceni imisnich limitt.

Rozptylové podminky ovliviiuji miru promichani a fedéni znecistujicich latek v ovzdusi, ¢imz urcuje
jejich koncentraci. Nicméné se ale odliSuji od samotné kvality ovzdusi a jeho znecisténi. Lze to
pozorovat na piipadu neptiznivych podminek, které neznamenaji nutné vysoké koncentrace skodlivin
(jako tomu muze byt v letnich mésicich pfi nizkych emisich znecistujicich latek). Zaroven vysoké
koncentrace vétSinou nastavaji pti neptiznivych rozptylovych podminkach a pii ptisobeni jinych faktorii
(napf. nizka teplota vzduchu). Rozptylové podminky jsou indikovany ventila¢nim indexem, ktery se

urcuje na zakladé soucin vysky mezni vrstvy a primérné rychlosti vétru v mezni vrstve.

Pii piekroceni informativni prahové hodnoty zneéist'ujici latky v ovzdusi (napt. suspendovanych castic
PM10, pfizemniho ozonu, oxidu sifiCitého, oxidu dusi¢itého) se vyhlasuje smogova situace. Pfi
prekroceni regulacni prahové hodnoty znecist'ujici latky se vyhlaSuje regulace, kdy je nutné regulovat
mnozstvi emisi pro dané zdroje. Pokud se ptrekro¢i varovné prahové hodnoty pfizemniho ozonu,

vyhlaSuje se varovani.

Dohlednost miize byt ovlivnéna inverzni situaci, coz je synopticky stav, kdy teplota vzduchu vzrista
s vy$si nadmotskou vyskou. Inverzni vrstva zamezuje v atmosféfe promichavani vzduchu, coz vede
k znecisténi vzduchu pod vrstvou inverze a k hromadéni vodni pary, v disledku toho k tvofeni mlh a

nizké inverzni obla¢nosti.

Dohlednost se muze vztahovat i K intenzit¢ snézeni. V tabulce ¢. 2 je podle mnozstvi spadanych

sn¢hovych vlocek za hodinu uveden vliv na dohlednost.
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Tabulka 2: Klasifikace dohlednosti dle mnozZstvi snéhu

Mnozstvi snéhu v cm/h Dohlednost
Méné nez 0,5 Neovliviiuje
0,6-4,0 Mirné zhorSena
Vice nez 4,0 Zhorsend jiz na 500 m
Kratkodobé intenzivni snéhové piehanky Zhorsena pod 500 m

Vodorovnou dohlednost mtze ovliviiovat také mlha, ktera se popisuje jako soustava velmi malych
vodnich kapek, pfipadn¢€ nepatrnych ledovych krystald, rozptylenych ve vzduchu. Relativni vlhkost
vzduchu miize dosahovat az 100 %, je v mlze vysoka. Dohlednost je snizena pod 1 km, dokonce i jen

v jednom pruhu. [8] [12] [1]
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1.4. Vliv pocasi na dopravni situaci a vozovku

Nasledujici tabulka obsahuje zdkladni piehled jednotlivych meteorologickych parametrti a jejich vliv na

dopravni proud, vozovku a dopady na provoz.

Vliv na .
Proménné , VIiv na vozovku Dopady na provoz
dopravni proud
Strategie udrzby komunikaci (napf.
Teplota a Vv ptipadé sn¢hu, ledu...)
vlhkost vzduchu Planovani oprav (napt. oprava krytu
vozovek, obnova vodorovného znadeni...)
Kapacita - Vykon vozidla (napf. trakce
P Viditelna 4 s (nap . )
vozovky ) Strategie drzby komunikaci
vzdalenost L, T
. Rychlost provozu L Rizeni rychlostnich limitd
Srazky . Prekazka LT, ,
Riziko nehody o, Rizeni signalniho planu
) V jizdnim pruhu N i i
Cestovni L Ridici schopnosti/chovani fidice
s Tteni vozovky . ., .
zpozdéni Vliv na rozhodovani o evakuaci
Viditelna . o
Rychlost provozu ) Vykon vozidla (napf. stabilita)
) vzdalenost * R : . ,
. Cestovni . Rizeni vjezdu vozidel (napf. omezeni
Rychlost vétru ., Piekazka s ., .
zpozdéni o, typu vozidla, uzavieni komunikace...)
. V jizdnim . , .
Riziko nehody oruhu** Vliv na rozhodovani o evakuaci
Rychlost provozu . .
y P , Strategie udrzby komunikaci
Cestovni . , <L ; (v e
o Viditelna Ridici schopnosti/chovani fidice
Miha zpozdeéni ] L o
.. vzdalenost Rizeni rychlostnich limita
Riziko nehody . . .
. Rizeni vjezdu vozidel
Rozptyl rychlosti
Poskozeni
Teplota vozovk - . Strategie udrzby komunikaci
P y infrastruktury g Y
. Strategie udrzby komunikaci
Kapacita 8 , Y .
Vykon vozidla
vozovky y . <o . v g y
Poskozeni Ridici schopnosti/chovani fidice (napt.
Rychlost provozu . s
Stav vozovky , infrastruktury vybér trasy)
Cestovni ., <, ,
e, Tteni vozovky Rizeni signalniho planu
zpozdéni . I
. Rizeni rychlostnich limit
Riziko nehody T .
Rizeni vjezdu vozidel
Rychlost provozu . : .
y P , o Rizeni vjezdu vozidel
. Cestovni Zatopeni jizdniho . o .
Hladina vody «gxo s Vliv na rozhodovani o evakuaci
zpozdéni pruhu. e, ]
. Koordinaci v ramei tizemi
Riziko nehody

*kvuli navatému snéhu, prachu, pisku apod.

**kvuli navatému snéhu, fyzickym piekazkam, alomktiim apod.
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1.5. Nehodovost

Povétrnostni podminky zvysuji riziko nehodovosti. Z tabulky ¢. 4 a 5 Ize pozorovat, v kolika pfipadech

byly zaznamenany ztizené povétrnostni podminky, coz mohlo ptispét ke vzniku nehody ¢i zvysit jeji

zédvaznost. Udaje se tykaji Jihodeského a Stiedogeského kraje za rok 2022 na dalnicich a silnicich

l. tridy.
Jihocesky kraj
Povétrnostni
Druh pozemni Pocet nehod
podminky ) Pocet nehod
komunikace celkem
vV dobé nehody
Na poéétku deété, Dalnice 3
slaby dést’, mrholeni 36
apod. Silnice I. tfidy 33
Dalnice 10
Dést 77
Silnice I. tfidy 67
Daélnice 1
Miha 15
Silnice L. tfidy 14
Dalnice 1
Snézeni 17
Silnice I. tfidy 16
Dalnice 2
Namraza, naledi 18
Silnice L. tfidy 16
Nérazovy vitr (bocni, Dalnice 2 8
vichfice apod.) Silnice 1. tfidy 6
Dalnice 1
Jiné ztizené 2
Silnice I. tfidy 1
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Stiredocesky kraj

Povétrnostni
Druh pozemni Pocet nehod
podminky ) Pocet nehod
komunikace celkem
vV dobé nehody
Na poéétku deété, Délnice 85
slaby dést’, mrholeni 142
apod. Silnice I. t¥idy 57
Dalnice 228
Dést 321
Silnice L. t¥idy 93
Délnice 34
Mlha 77
Silnice I. t¥idy 43
Dalnice 60
Snézeni 83
Silnice I. t¥idy 23
Délnice 14
Namraza, naledi 26
Silnice I. tiidy 12
Narazovy vitr (bo¢ni, Dalnice 7 16
vichfice apod.) Silnice L. tiidy 9
Délnice 18
Jiné ztizené 26
Silnice L. tiidy 8

Z 4daja lze vycist, Ze z meteorologickych jevi ma na nehodach nejvétsi podil dést’ a jeho mirng;si

podoby, jako je mrholeni a za¢inajici dést’, dale pak snézeni ¢i mlha. Povétrnostni podminky nemusi byt

nutné pricinou vzniku nehod, ale jednozna¢né€ zvysuji riziko jejiho vzniku.
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2. Analyza datovych zdroju

Dopravni informace zastituji komplexni a rozsdhlou sit’ informaci, které umoziuji v redlném case
reagovat na aktualni dopravni situace €i analyzovat historickd data pro statistické vyhodnocovani
dopravniho proudu a tvorbu modeld. Zdroje dat miizeme délit na dvé skupiny dle zpisobu pofizovani:
data stacionarni a data mobilni. Stacionarni zdroje dat poskytuji informace z fixni pozice, mobilni zdroje
poskytuji celoplosné pokryti a pracuji s urcitou mirou pravdépodobnosti a tolerance. Mezi stacionarni
zdroje dat fadime riizné senzory, jako jsou indukéni smycky, kamery a jina €idla, které poskytuji aktualni
dopravni data z nejvytizen&jich komunikaci. Reenim pro sbér dat z méné frekventovanych tsekd ¢
objizdnych tras v ptipadé nehod mohou byt data pochazejici z mobilnich zdroji umisténych ve

vozidlech. [17]

Mezi zdroje dat pro ucely diplomové prace byly vyuzity silni¢ni meteorologické stanice a flotila

plovoucich vozidel, které patii mezi vyznamné zdroje pro fizeni dopravy a jiné dopravni systémy.

2.1. Silni¢ni meteorologické stanice

Silni¢ni meteorologicka stanice je zafizeni vybavené senzory pro celoro¢ni méfeni teploty vzduchu,
vlhkosti vzduchu, srazek, rychlosti a sméru vétru, atmosférického tlaku a ptipadné jinych parametra.
Mg¢Fici stanovisté jsou vybavena piehledovymi kamerami a senzory, mezi néz patii senzory teploty
a vlhkosti, barometricky senzor, vozovkové senzory, srazkoméry, dohledoméry, senzory sméru

a rychlosti vétru.

Stanice tvori bezdratovou senzorickou sit’, jejiz prvky predavaji informace mistnimu dispec¢inku, kde na
technologickém serveru probéhne validace a nasledné transformace do centralnich systémi do WAN
RSD (privétni celorepublikové datova sit' RSD) ve formatu RWIS_RSD.xml, ktery operuje se Silni¢nim
meteorologickym informacnim systémem (SMIS). Pro integraci stanic do dalni¢niho informacéniho
systému (DIS) je potieba napojeni na datakoncentrator, ktery periodicky stahuje tidaje z meteostanice
a uklada je do centralni databaze DIS serveru v CDT. Data museji byt v databazi pfistupna pro mistni
vizualizaci DIS pomoci standardniho rozhrani, tj. pro nadstavbové systémy v ramci WAN RSD, at’ se

jedna o SMIS ¢i jiné technologické servery smluvnich servisnich organizaci.

Vybrané meteorologické stanice disponuji také funkeci tidit proménné dopravni znaceni, které zobrazuji
meteorologické informace — teplotu vozovky a vzduchu (ZPI-T) nebo varovani pfed smykem a naledim
(PDZ-M). Pro komunikace se vtomto piipadé pouziva komunikacni napojeni a fizeni pomoci
datakoncentratorti DIS, pokud jsou v dané lokalité k dispozici. Pro pfimé fizeni z meteostanice je nutné,
aby byla fidici jednotka stanice schopna zpracovat stavové a provozni informace z ovladaného zatizeni

a zaroven musi byt schopna predavat tyto informace do dohledovych systémd.

Komunika¢ni rozhrani mezi meteostanici a prenosovym prvkem je tvoieno galvanicky oddélenymi

sériovymi porty RS232/RS485/RS422, poptipadé ethernetovym rozhranim. Stanice jsou také obvykle
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vybaveny kamerovym bodem snimajicim stav vozovky, ktery dovytvaii komplexni piehled o stavu
pocasi zprostfedkovanim obrazové informace. Obrazovy snimek se pfenasi v periodé¢ do 5 minut

s minimalni kvalitou 640 x 480 px.

Poloha meteostanic se uréuje dle meteorologického prizkumu CHMU, termalniho mapovéni nebo na
zaklad¢ pozadavki spravee komunikace. Lokalita je omezena i moznostmi technologického napojeni na
napajeci sit’ a pienosové datové trasy. Doporucena vzdalenost od kraji vozovky je 10 m, ktera zajistuje
ochranu cidel pied nepiiznivymi vlivy vozovky a bezpecnou vzdalenost od vozovky. Zamyslena
instalace (a s tim souvisejici umisténi, konfigurace apod.) schvaluje oddé€leni inteligentnich dopravnich

systémi RSD.
Podle charakteristiky umisténi lze silni¢ni meteorologické stanice rozdélit do tii skupin:

Referencni meteostanice
Referencni meteostanice jsou umistény v Sir§i oblasti nebo useku komunikace, nejsou
vybudovany na potenciondlné¢ nebezpecném mist€ se zhorSenou sjizdnosti nebo zvysSenou
nehodovosti. Vyuzivaji se také pro tvorbu regionalni nebo liniové specializované predpovédi
pocasi k udrzbé komunikaci. Referencni meteostanice se na dalnicich instaluji kazdych

8- 10 km.

Lokalni meteostanice
Lokalni meteostanice se nachazi na kratSich tisecich (cca do délky 3 km), v lokalité, kterd byla
analyzou silni¢ni sit¢ vyhodnocena jako rizikova z pohledu sjizdnosti nebo nehodovosti.
Typicky se umistuji na mostech, vrcholech stoupani, na lesnich tsecich apod. V nékterych

piipadech se referen¢ni a lokalni vyznam lokality piekryva.

Dopliikkové meteostanice (DSMS)
Doplitkové meteostanice jsou situovany na mistech, kde je potieba potvrdit hypotézu zmény
stavu povrchu vozovky. Nedisponuji rozhodovaci pozici, ale slouzi jen jako dopln€k k dané
lokalité. Typicky se jedna naptiklad o podruzné stanice, které jsou umistény nékolik stovek

metrt od hlavni fidici stanice, ke které jsou datové pfipojeny. [18]
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2.1.1.  Popis dat z meteorologickych stanic

Prvni druh byla historicka data ze sit€ meteostanic v JihoCeském a StiedoCeském kraji z obdobi 1.1.2019

—31.12.2021, ktera byla poskytnuta RSD v CSV formatu.

Data ze sit¢ meteostanic byla uspofddana v souborech pro jednotlivou meteostanici a jednotlivy rok.
Jednotlivé stanice jsou oznaCeny Ctyfmistnym kodem (Cxxx JihoCesky kraj, Sxxx StfedoCesky kraj).
Meteorologickou stanici 1ze lokalizovat GPS soufadnicemi a tidaji o poloze m n. m., umisténi na dané

komunikaci, kilometrem a nazvem.

Jednotlivy soubor obsahuje identifikaci v Case, udaje o teplot¢ vzduchu, rosném bodu, teploté vozovky,
teploté vozovky v hloubce 5 cm a 30 cm, teploté namrzani, dale pak tdaje o stavu, srazkach, vihkosti,
tlaku, rychlosti vétru, sméru vétru, specialni radiaci a dohlednosti. V tabulce niZe jsou jednotlivé sloupce

rozepsany i s prislusnymi jednotkami. Hodnoty jsou zaznamenavany kazdych 10 s.

Udaj Jednotky
Teplota vzduchu °C
Rosny bod °C
Teplota vozovky °C
Teplota vozovky v hloubce 5 cm °C
Teplota vozovky v hloubce 30 cm °C
Teplota namrzani °C
Stav Mokro, Mokro nasoleno, Moznost namrzani, Snih/led, Sucho,
Vlhko, Zbytkova sl
Srazky mm
VIhkost %
Tlak hPa
Rychlost vétru m/s
Smér vétru ©
Specificka radiace W/m?2
Dohlednost m

Mimo zminéné zakladni meteorologické prvky jsou méfeny i jiné parametry. Teplota povrchu vozovky
je stézejni veli¢inou v silni¢ni meteorologii. Zavisi hlavné na radiac¢ni bilanci povrchu vozovky, ktera je
podstatné ovlivnéna zastinénim povrchu prfed pfimym slune¢nim zafenim. Teplota povrchu je také
podminéna jinymi faktory, jako je teplota vzduchu, padajici a usazené srazky, rychlost vétru,
podpovrchova teplota, chemické oSeteni povrchu vozovky apod. Stav vozovky udava informace o stavu
vozovky, ktera muze byt charakterizovana pojmy mokro, mokro nasoleno, moznost namrzani, vyskyt

snéhu/ledu, sucho, vihko a vyskyt zbytkové soli.
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Na dalnicich (D1, D3, D4, DS, D6, DS, D11) je umisténo 75 meteostanic, na silnicich 1. tfidy pak
40 jednotek, celkem tedy v oblastech Jihogeského a Stiedoceského kraje 115 stanic. Na mapé€ niZe jsou
polohy jednotlivych meteostanic vyobrazeny. Jak lze pozorovat, majorita se nachdzi na dalnicich.
Silni¢ni a dalni¢ni sit CR byla ziskana z WMS sluzby. [19] Zobrazovana data jsou v majetku a spravé
Reditelstvi silnic a dalnic CR — odboru silni¢ni databanky a NDIC.
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Obrazek 3: Poloha meteorologickych stanic.
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2.2. Flotila plovoucich vozidel

Floating Car Data, neboli FCD, jsou dopravni informace z plovoucich vozidel. V CR se nachazi
minimalné 150 000 plovoucich vozidel, z nichZ 75 % musi byt osobni vozidla. Systém FCD mé nékolik
prvka — vozidla, systém FCD, Narodni dopravni informacéni centrum (NDIC) a uzivatele, diky kterym
se z dat stanou informace. Vozidla pribézné odesilaji data o poloze, sméru a rychlosti, musi byt proto
vybavena GPS jednotkami. Z nich se ziskavaji strukturovana data, nad kterymi se provadi operace jako
je agregace, anonymizace, filtrace a verifikace dat. V ramci systému FCD se také data pievadi na
strukturovany vystup nad TMC segmenty. Data z FCD a jiné vystupy jsou zpracovany v NDIC, kde
se zvySuje kvalita informaci na vystupu, aby mohly byt pouZzity pro dalsi informovani, detekci kolon,
detekci dopravnich nehod, omezeni provozu apod. Dopravni informace pak jsou k dispozici pro
uzivatele, kdy se FCD data vyuzivaji pro zkvalitnéni informaci o dopravni situaci, ¢imz se mtze zlepsit

kvalita fizeni dopravy. [20]

FCD lze ziskat z Narodniho dopravniho informaéniho centra (NDIC) RSD. K jiZ zpracovanym datim
maji piistup vSichni odbératelé z vefejného i soukromého sektoru, jako jsou mésta, kraje, Ministerstvo
dopravy, slozky 1ZS, akademicka obec, vyrobci vozidel, soukromé poskytovatelé sluzeb, navigacni
sluzby (naptiklad Waze, Google Maps), ICT sektor a jiné. NDIC ma timto k dispozici spolehlivy
a garantovany zdroj dopravnich dat, diky kterym mohou v redlném case sledovat stav dopravniho
proudu na vybranych dopravné vyznamnych komunikacich. Informace pak mohou slouzit k sledovani
dopadu udalosti, ke kterym patii naptiklad nehody, uzavirky, modernizace useku komunikace, a k rychlé
identifikaci problémovych mist s vyraznym zhorSenim plynulosti dopravniho proudu ¢i snizenim

rychlosti. [21]

2.2.1.  Vyuziti FCD dat

Data maji v ramci dopravy mnoho vyuziti. Mohou zlepSovat bezpec¢nost a plynulost dopravy, jeji
kvalitngj$i organizovani, jelikoz FCD lze vyuzit pro fizeni silni¢niho provozu. Konkrétnimi kroky je
naptiklad hodnoceni bezpecnosti pozemnich komunikaci, posuzovani dopadu uzavirek, analyza chovani
ucastnikli provozu pii riznych dopravnich situacich, vypocet ekonomickych ztrat z kongesci, analyza
dopadu na zivotni prostfedi nebo pozorovani disledkd vystavby novych staveb a dopravnich feseni
(napt. vystavba obchvatu). Na rozdil od komunitnich systémut Cerpaji vyvojafi a nasledni koncovi
uzivatelé vEétsi mnozstvi autorizovanych informaci, naptiklad o nehodach ¢i uzavirkach. Diky spojeni

vSech informaci neni vidén jen nasledek, ale Ize urcit i pfi¢inu vzniklé situace.
Vyuziti FCD dat 1ze shrnout do tii skupin:

I.  Informace z plovoucich vozidel slouzi jako prostfedek k organizaci dopravy z mista

A do mista B, k orientaci pro poskytovatele flotilovych feSeni, jako pomocnik subjektt
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nabizejici sluzby (napiiklad ubytovani) v blizkosti komunikaci k planovani. Jedna se
0 zékladni desku, nad kterou lze postavit business k sluzbam vetejnosti.

K dispozici jsou také data historicka, které slouzi dopravnim expertim a jinym
odbornym subjektim pro rGzné analyzy tykajici se dopravniho proudu a pro
vyhodnocovani a pldnovani na zaklad¢ dopravnich toki.

Data z plovoucich vozidel za¢lenit do pojmu ,,big data®, jelikoz vozidla generuji vysoké
objemy dat. Big data nachazeji vyuziti v dopravé v podobé predikci a modelovani
vyvoje dopravy. Diky tomu Ize naptiklad efektivnéji fidit dopravu i na urovni $ir§iho

okoli velkych aglomeraci (tyka se naptiklad Prahy, Brna, Ostravy ¢i Plzn¢). [21]

Vyuziti FCD dat je mozné sledovat na webovém portale dopravniinfo.cz, ktery poskytuje vizualizaci

rychlosti dopravniho proudu v redlném cCase. Ukazka rozhrani je na obrazku ¢. 4. Postupné jsou

ptidavany funkce, naptiklad vypocet zdrzeni na definovaném useku ¢i vypocet dojezdové doby. [21]
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Obrazek 4: Zobrazeni aktualni dopravni situace na strankach dopravniinfo.cz [22]
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2.2.2. TMC segmenty
Sit’ FCD pokryva dalnice, silnice 1. a II. tfidy, n¢které tseky komunikaci III. tfidy a hlavni prijezdni
tahy vétsich mést. Jedna se celkem o necelych 30 tisic useki, které se spadaji pod geograficky referencni
systém pouzivany v systému TMS (Traffic Message Channel). Funkcnost georeferenéniho systému je
zaloZena na lokalizacnich tabulkach, coz je databazové prostiedi pro ukladani dat. Poskytovana data se
tedy nevztahuji k jednotlivym vozidliim, ale vypovidaji o skupiné vozidel na danych usecich, které jsou

oznaceny identifika¢nim ¢islem. [21]

Na mapé nize 1ze vidét usporadani segmentti v Jihoceském, Stfedoceském kraji a v Praze.

Obrazek 5: TMC segmenty na tizemi Jihoc¢eského, Stiedoceského kraje a hlavniho mésta Prahy
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2.2.3. Popis FCD dat

Data z flotily plovoucich vozidel byla poskytnuta pro uéely prace RSD. Vypoéty dopravnich informaci

na vystupu se periodicky opakuji kazdou minutu, jsou pravidelné aktualizované a anonymizované. [20]

Vstupni data z vozidla jsou anonymizované ID vozidla, ¢asové razitko pozorovani z palubni jednotky,
zemeépisna sirka, zemépisna délka, rychlost vozidla, smér pohybu vozidla, kategorie vozidla a ¢as

zpracovani dat pro anonymizaci. [23]

Vystupy z plovoucich vozidel jsou vypsany v tabulce nize. Jedna se o udaje, které obsahuji poskytnuté

datové soubory.

Udaj Jednotky

Aktualni pocet plovoucich vozidel osobnich -
Aktualni pocet plovoucich vozidel nakladnich -

Aktualni vypoctena rychlost dopravniho proudu km/h
Aktualni ¢as prijezdu definovaného TMC segmentu S
Aktualni zpozdéni na definovaném segmentu S
Typicka primérna rychlost pfi volném prijezdu segmentu km/h
Doba volného prijezdu S
Lokalizace kolony na segmentu -
Délka kolony m
Vzdalenost ¢ela kolony od pocatku segmentu m

Mira spolehlivosti -
Reak¢ni doby systému S
Parametr Level of Service -

Rychlost dopravniho proudu je udavana v km/h za aktualnich podminek a pti volném provozu (1. stupeni

provozu). Dojezdové doby jsou méfeny také pii stavajicich podminkach a za volného provozu.

Aktualni zpozdéni na definovaném segmentu je vyjadieny rozdil aktualni dojezdové doby oproti dobé
pfi volném prijezdu. Vypoétem rozdilu doby dostupnosti vstupnich dat a doby vypoctu stavové

informace se zase dojde k parametru reak¢ni doba systému.

Mezi stavovy parametr patii Level of Service vyjadfujici stupeni dopravy v rozmezi 1 az 5, kdy 1. stupen
znaci volny dopravni proud, zatimco stupeil 5 dopravni kolaps. Stavovymi informacemi jsou také data
tykajici se kolon — lokalizace kolony na segmentu, odhad jeji délky vzdalenost ¢ela kolony od pocatku

segmentu.
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V tabulce ¢. 8 jsou jednotlivé stupné dopravy popsany. Interval znaéi rozmezi, v kterém se pohybuje

rozdil aktualni rychlosti dopravniho proudu a rychlosti dopravniho proudu na volném segmentu.

Tabulka 8: Stupné dopravy (LOS)

t i . . .
Stupeit Popis stavu na komunikaci Interval
dopravy
1 Vyskyt jednotlivych vozidel, jizda je plynula <85 %, 100 %)

Vyskyt malych skupin vozidel, jizda je plynula. Na kfiZovatkach
9 ysKy y Y J Jeply <75 %, 85 %)
neni problém s odbavovanim.

Tvorba proudi vozidel, piesto je provoz plynuly se snizenou
3 ! ey <50 %, 75 %)
primérnou rychlosti oproti maximalni povolené.

Tvorba kolon vozidel, provoz jiz neni plynuly. Primérna rychlost
4 ) ) . N <20 %, 50 %)
je vyrazng snizena, prujezd kiizovatkami je omezen.

Dopravni kolaps, stojici ¢i jen pomalu popojizdéjici kolony a
5 o <0 %, 20 %)
provoz témef zastaven s minimalni primérnou rychlosti.

Kvalitativné 1ze datovy soubor ohodnotit pomoci miry spolehlivosti a poctu plovoucich vozidel v daném
segmentu. Mira spolehlivosti udava miru, se kterou je mozné datim dtivétovat. Pohybuje se v intervalu

od 0 do 1, kde 1 znaéi 100% spolehlivost dat. [24]
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3. Teoreticky popis statistickych metod

Cilem statistické analyzy bylo vytvofeni analyzy vztahu mezi chovanim dopravniho proudu
a povétrnostnimi podminkami jako je teplota, srdzky, rychlost vétru apod. K analyze chovani
dopravniho proudu vzhledem k meteorologickym podminkdm byla pouzita vicerozmérna regresni
analyza a korelacni analyza, které slouzi k popisu statistickych zéavislosti. Jejich ukolem je hledani

a hodnoceni z&vislosti mezi dvéma statistickymi veli¢inami.

3.1. Vicerozmérna regresni analyza

Vicerozmérna regrese uvazuje n vysvétluyjicich proménnych a jednu vysvétlovanou proménnou.
Vysvétlujici proménné nabyvaji hodnot x;;az x;,,, kde i = 1,..., k. Mezi proménnymi a vysvétlovanou

promeénou existuje nasledujici vztah.

Vi = bO + blxl'l + bzxiz + -+ bnxl’n‘l'ei, i = 1, ...,k

Voeroeananan zavisla proménna, neboli k — rozmérny sloupcovy vektor hodnot vysvétlované
proménné

by..ovvnnnn. konstanta nebo odhadovany prumér y, kdyZ jsou v§echny nezavislé proménné rovny
nule

by, by, b,...  regresni koeficienty, které predstavuji zménu v y; v reakci na jednotkovou zménu
v kazdé nezavislé proménné, neboli vektor parametra b = (b, ... , bp)"

X1, X3, Xpn...  hodnoty nezavislych proménnych, neboli (k+1) — rozmérny sloupcovy vektor
neznamych parametri

€ i, nahodna chyba nebo nevysvétlena variabilita, jez nelze vysvétlit pomoci nezavislych
proménnych

Pomoci metody nejmensich &tverc se odhaduje vektor parametrd b = (by, ..., b,)T minimalizaci

funkce. [25][26][27]
Rovnice byla upravena pro potfeby vytvofeného modelu takto:
AY = by + bAT + by, T, + bsS + b,V + bgD + byH + b,P + b.C

AY znaci odchylku rychlosti dopravniho proudu od priméru, kterd se vypocita rozdilem aktualni
vypoctené rychlosti dopravniho proudu od typické primérné rychlosti pti volném prijezdu segmentu.
T je teplota vzduchu, T, teplota vozovky, S jsou srazky, V vyjadiuje rychlost vétru, D dohlednost,

H vlhkost vzduchu, P tlak vzduchu a C je stav vozovky.

Vzhledem k podnebi v Ceské republice, které je charakterizovano sezénnosti, byla proménné teplota
vzduchu brana jako odchylka od mési¢niho priméru. Tim se zahrne vliv roéniho obdobi a redukuje se
variabilita dat, ¢imz se mize zptesnit predikce a odhad regresniho koeficientu. Samoziejmé to s sebou
nese i riziko ztraty informaci. Pivodné bylo zamysleno zachovat se stejné i v ptipadé vlhkosti vzduchu,
ktera jistou charakteristiku odpovidajici ro¢nimu obdobi ma. Ale po zobrazeni distribuce hodnot

vlhkosti v krabicovém grafu nelze jisté fici, ze existuje néjaky vzorec chovani hodnot vihkosti vzhledem
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K roénimu obdobi. Krabicové grafy jsou zobrazeny nize (graf ¢. 1), kde miizeme pozorovat, ze vykyvy

jsou spise nahodné a neni zde vyrazny vliv sezoénnosti. Cervené hodnoty vyznacuji odlehlé hodnoty

Vv jednotlivém mésici.

Pro teplotu byla odchylka od priméru vypocitana z nasledujiciho vzorce, kde T;; je dana hodnota

v uréitou i— tou hodinu, j je den v mésici, n pak pocet dni v mésici.

n
j=1Ti j

n

ATi' = Ti' -

Krabicovy graf vlhkosti vzduchu v roce 2019 v jednotlivych mésicich
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Graf 1: Krabicové grafy vlhkosti vzduchu (Kubova Hut’)
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Nezavislymi proménnymi v této analyze je teplota vzduchu, teplota a stav vozovky, srazky, rychlost
vétru, dohlednost, vlhkost, tlak, které byly vybrany z dostupnych dat jako vyznamné proménné.
Zavislou proménnou je pak rychlost dopravniho proudu. Analyza hodnoti, jakou mirou kazda

Z nezavislych proménnych ovliviiuje rychlost dopravniho proudu.

Testovani probiha pomoci testovani hypotéz, kdy testujeme nulovou hypotézu Ho: Mezi proménnou X
a Y neexistuje zadny vzajemny vztah. Alternativni hypotézou pak je Ha: Mezi proménnou X a Y existuje

n¢jaky vzajemny vztah. K tomu slouZi statistika t, ktera vyjadiuje pravdépodobnost nahodného vyskytu.

Na zacatku byla také otestovdna normalita data kvili odhadu parametrii. Jednotlivé proménné byly
zobrazeny pomoci histogramu, kdy se vizualné pozorovalo, zda data maji normalni rozdéleni. Nasledné
byl jesté aplikovan tzv. kvantil-kvantilovy graf (g-q plot) pro otestovani normality. Ten umoziuje
graficky zhodnotit, z jakého rozlozeni data pochazeji, a to tim zptisobem, Ze vykresluje uspofadané
vzorky z rozlozeni poskytnutych dat oproti podobnému poétu uspotadanych kvantilt odebranych

Z normalniho rozlozeni.

Z podstaty linearnich regresnich modelt vyplyva nékolik ptedpokladd, které je nutné spliiovat pro
spravny vysledek modelu. Nezavislé proménné by mély mit normalni rozdéleni, avSak mnohem
dulezitéjsi je normalni distribuce rezidui modelu s nulovou stfedni hodnotou a konstantnim rozptylem.

Vysvétlujici proménné musi splitovat podminku nezavislosti.

Vystupnimi daji z regresni analyzy jsou odhady regresnich koeficientli, odhady smérodatnych
odchylek odhadd, statistika tj pro testovani hypotéz, Ze se parametr rovna nule, a p-hodnoty. P-hodnota

udava nejmensi hladinu vyznamnosti, na které by bylo mozné hypotézu zamitnout.

Vystupem z modelu regresni analyzy je také koeficient determinace (R?), coz je statistickd mira, ktera
znaci, jak velky podil z celkové variability zkoumanych hodnot 1ze vysvétlit nezavislymi proménnymi.
Koeficient nabyva hodnot v intervalu <0, 1>. Cim vy$§i hodnota je, tim je model povazovan za

spolehlivéjsi. Koeficient determinace lze vyjadfit i v procentech, kdy vyjadiuje, z kolika procent je

zavisla proménnd Y ovlivnéna nezavislou proménnou X.

Pro posouzeni, zda existuje statisticky vyznamny vztah mezi zavislou a nezavislymi proménnymi
v modelu, byl proveden test vyznamnosti regresniho modelu. Provadi se testovanim nulové hypotézy,
ktera predpoklada, ze se nevyskytuje zadny statisticky vyznamny vztah mezi zavislou a nezavislymi

proménnymi. Provadi se nejcastéji pomoci f-testu.

Vicerozméma regresni analyza byla provedena v programovacim jazyce R v prostfedi RStudio. Vystupy

modelu regresni analyzy v RStudiu jsou nasledujici:

e Odhad regresniho koeficientu b,, — vystihuje primérny vliv jednotkového navyseni proménné

X na proménnou y, jestlize se ostatni proménné nemeéni.
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e Odhad rezidualni smérodatné odchylky odhadu

e Statistika t — jedna se o hodnotu testovaci statistiky z t-testu, ktera udava pomér mezi
odhadnutou hodnotou regresniho koeficientu a standardni chybou odhadu. Cim vétii hodnota t,
tim mensi je pravdépodobnost, ze vysledky modelu jsou nahodné.

e P-hodnota — udaj zobrazuje, s jak velkou pravdépodobnosti by k vypoctené statistice t doslo
nahodou, pokud by byla pravdiva nulovéa hypotéza o nulovém ucinku parametru. Pokud je p-
hodnota nizkd, resp. niz§i nez hladina vyznamnosti (obvykle 0,05), l1ze vyloucit nulovou
hypotézu.

e F-statistika modelu — pouziva se k testovani hypotéz, které ftikaji, ze vSechny regresni
koeficienty modelu jsou nulové a model tedy nevysvétluje proménnou Y. Jestlize je f-statistika
veétsi, nez kritickd hodnota, zaroven p-hodnota je mensi nez hladina vyznamnosti, tak lze
zamitnout nulovou hypotézu a pfijmout hypotézu alternativni. F-test se pouziva hlavné

Vv regresnich analyzach s parametry. [25][26][27][28]

3.2. Korelaéni analyza
Jak je zminéno vyse, linearni regresni model piredpoklada, ze hodnoty jednotlivych proménnych jsou

nezavislé od hodnot ostatnich proménnych.

Korelacni analyza zkouma vliv mezi dvéma proménnymi. Pfedpoklada se, ze nékteré meteorologické
prvky mohou vykazovat mezi sebou kolinearitu. Piikladem miize byt naptiklad vysoka vlhkost, ktera
miZe znacit vyskyt srazek. Byla proto provedena korela¢ni analyza, ktera zkoumala, jak spolu jednotlivé
parametry koreluji. Nasledné byly vyhodnoceny vysledky, kdy jako vyznamna byla posouzena hodnota
nad 0,5 a v pfipadg, ze byl vysledek v korela¢ni matici vyssi nez 0,6, byl jeden z parametrti z modelu
vyfazen. [25][29]
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4. Analyza vybranych useki

V ramci analyzy byly vybrany dvé lokality, pro které byly vytvoreny modely. Lokality byly vybrany
zamerné tak, aby se od sebe odliSovaly svou charakteristikou a mohl byt piipadné pozorovan rozdil mezi
jizdou na dalni¢ni siti a jizdou v odlehlejsi oblasti. Datova analyza byla provedena v programovacim

jazyku R v prostiedi RStudio. Prace s geografickymi daty se odehravala v softwaru QGIS.

4.1. Kubova Hut’

Pro analyzu oblasti byla vybrana oblast nachazejici se na komunikaci 1/4 na 137. km v Jiho¢eském kraji.

Na obrazku ¢. 6 a 7 mizeme vidét pozici meteorologické stanice a TMC segmentu. Meteostanice se
nachazi 990 m n. m., tim je zafazena do horské oblasti a jedna se tedy o nejvySe poloZenou
meteorologickou stanici. Ro¢ni primérna denni intenzita dopravy ¢inila v roce 2020 pii Celostatnim

s¢itani dopravy 3 333 vozidel za den v obou smérech. [30]

Obrazek 6: Pozice meteorologické stanice v Kubové Huti
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Obrizek 7: Pozice meteorologické stanice v Kubové Huti z pohledu CR

4.1.1. Ptiprava dat

Data z meteostanice byla ulozena v souborech s nazvem C010, coz je identifikacni ¢islo meteostanice,
rozdélend podle rokt (2019, 2020, 2021). Na zacatku probéhlo v ptikazovém tadku prekoddovani znaka
na obecny format UTF-8. Data byla nasledn¢ naétena v programu RStudio, kde probéhlo jejich
predzpracovani — Cisténi, filtrovani a jejich uprava na spravny datovy typ. Nulové hodnoty byly bud’
upraveny prumérem, nebo byly vymazany. Poté byla vytvofena analyza, kdy byla zhotovena
deskriptivni statistika a dale probéhlo testovani normality dat, korelacni analyza a regresni analyza.
Odlehlé hodnoty byly ponechany, aby nebyla vysledna statistika zkreslena. Po tGpraveé se pracovalo
s nasledujicimi proménnymi: teplota vzduchu, teplota vozovky, srazky, vlhkost, tlak a rychlost vétru.
Ostatni proménné bud’ nebyly vilbec zaznamenany (dohlednost), nebo nebyly shledany vyznamnymi
pro danou analyzu. To se tyka napfiklad rosného bodu, ktery byl vzhledem k tomu, Ze uzce souvisi
s teplotou vzduchu, vlhkosti a tlakem vzduchu (viz. kap. 1.3.2.), Z modelu vyloucen. Pro ucely modelu
také nebyly shledany relevantni tidaje o teplot¢ vozovky v hloubce 5 a 30 cm, smér vétru, radiace
a teplota namrzani, kterou lépe vystihuje stav vozovky. Z teploty vzduchu byl vypocitan parametr rozdil

teploty, ktery urcuje, jak moc se teplota odliSuje od primérné mésicni teploty.

Data zplovoucich vozidel byla Kk meteostanici pfifazena pomoci TMC segmentu, ktery
se u meteorologické stanice nachazi. Stanici C010 odpovidal TMC segment TS23363T26307. Ten byl
vyfiltrovan v RStudiu napojenim na SQL databazi FCD dat. Byla tak ziskana data odpovidajici
¢asovému obdobi dat z meteostanice — tj. roky 2019, 2020 a 2021. Data byla také upravena a vycisténa
podle potieby a podobné bylo nakladano s nulovymi hodnotami, které byly vymazany. Z datové sady
nas zajimaly predev§im udaje o aktualni vypoctené rychlosti dopravniho proudu a typické primérné
rychlosti pii volném prijezdu segmentu. Z rozdilu téchto dvou parametrii byla vytvorena nova

proménnad, rozdil rychlosti, ktera ur€uje zménu rychlosti. Z ostatnich parametrii byl extrahovan také
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sloupec uréujici miru spolehlivosti a stupeni dopravy, které vSak slouzily spise jen pro orientaci v danych

hodnotach.

Datova sada z meteorologické stanice pak byla napojena na data z plovoucich vozidel pomoci ¢asového

razitka, vytvoril se tak novy datovy ramec s 28 426 fadky. Hodnoty proménnych byly pfevazné spojité

veli¢iny, kategorialni byl pouze stav vozovky, ktery nabyval hodnot mokro, mokro nasoleno, moznost

namrzani, snih/led, sucho, vlihko a zbytkova stl. Aby se s nim mohlo pracovat v ramci modelu, byl

upraven do matice, kdy se z jednotlivych stavii vytvorily sloupce a ty pomoci 0 a 1 uréovaly, jaky stav

vozovky v dany ¢as nastava.

Z dat byly provedeny vybrané deskriptivni charakteristiky. V nasledujicich tabulkach ¢. 9, 10 a 11 jsou

hodnoty statistickych veli¢in, jako je primer, minima, maxima ¢i ¢etnosti.

Tabulka 9: Statistické veli¢iny meteorologickych dat (Kubova Hut’)

Parametr Rok Minimum Maximum Primér Median
Teplota 2019 -14,4 29,5 6,14 5,4
C] 2020 -11,2 27,6 6,99 6,5
2021 -14.9 28 5,75 5,2
Rozdil teplot 2019 -13,6 15,47 0 -0,12
C] 2020 -15,02 13,41 0 -0,11
2021 -14,6 18,52 0 -0,46
Teplota vozovky 2019 -12,9 49,4 8,47 6,3
] 2020 -8,3 45,4 9,75 8,1
2021 -10,2 48 10,11 8,3
Srazky 2019 0 19,3 0,01 0
2020 0 18,5 0,01 0
[mm]
2021 0 12,2 0,01 0
VIhkost 2019 10,8 100 84,03 91,5
%] 2020 13,6 100 84,94 92,8
2021 20,3 100 88,39 97,4
Tlak 2019 855,1 918,6 887,11 887,8
[hPa] 2020 853 912,5 888,37 889,7
2021 862,8 906,1 887,78 889,1
Rychlost vétru 2019 0 81 1,86 16
[ms] 2020 0 8,7 1,93 1,7
2021 0 8,9 1,82 1,6
Tabulka 10: Statistické veli¢iny z dat plovoucich vozidel (Kubova Hut’)
Rok Prumérna rychlost Priumérna rychlost Primérna mira Prumérny
vypoctena typicka spolehlivosti stupeni dopravy
2019 65,148 82,374 0,827 2,046
2020 65,396 85,687 0,84 2,261
2021 65,127 85,846 0,814 2,284
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Stav vozovky byl vzhledem ke kategoriim popsan pomoci ¢etnosti (tabulka ¢. 11).

Tabulka 11: Statistické vyhodnoceni stavu vozovky (Kubova Hut’)

Rok Stav vozovky Cetnost Relativni ¢etnost [%0]

mokro 35 0,07

mokro nasoleno 3663 6,95

moznost namrzani 1657 3,14

2019 snih/led 657 1,25
sucho 31469 59,72
vihko 8679 16,47

zbytkova sl 6534 12,4

mokro 53 0,1

mokro nasoleno 3796 7,24

moznost namrzani 1707 3,26

2020 snih/led 165 0,31
sucho 25813 49,24
vihko 12668 24,17
zbytkova stl 8216 15,67

mokro 633 1,22

mokro nasoleno 3766 7,25

moznost namrzani 1514 2,91

2021 snih/led 164 0,32
sucho 34982 67,33
vlhko 8507 16,37

zbytkova sil 2390 4,6
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41.2. Vysledky metod

4.1.2.1. Korela¢ni analyza

Korela¢ni analyza byla provedena pomoci Spearmanova testu nezavislosti, ktery byl vybran vzhledem
k ptitomnosti odlehlych hodnot, ale pro porovnani byla provedena i parametricka korelace pomoci
Pearsonova korela¢niho koeficientu. Byla vytvofena korelacni matice, jejiz hodnoty pak byly
vyhodnoceny. Korela¢ni koeficient miize nabyvat hodnot od <-1,1>, kdy hrani¢ni hodnoty znamenaji
velmi silnou zavislost, 0 pak absolutni nezavislost. Pokud byla hodnota vyssi nez 0,5, tak byla
povazovana jako vyznamna. Nize jsou vysledky zkorelacni matice se Spearmanovym testem
nezavislosti — heatmapa (obrazek ¢. 8), ktera graficky zobrazuje korelaci jednotlivych velicin,
a tabulkové hodnoty korelaci s hodnotou nad 0,5 (tabulka ¢. 12).
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Obrazek 8: Heatmapa korela¢ni matice (Kubova Hut’)

Tabulka 12: Vysledky korela¢ni matice se Spearmanovym testem nezavislosti (Kubova Hut’)
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Prestoze s parametrem teplota nebylo dale pocitano, byl pro zajimavost do matice zaclenén. Jak miizeme
vidét, suchy stav vozovky silné koreluje s teplotou vozovky a vlhkym stavem vozovky. Proto v modelu

se tyto dvé proménné se suchym stavem vozovky nepotkavaji.
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Rozdil teplot také vyznamné koreluje s vlhkosti, pfesto nebyl ani jeden z parametrti Vv modelu odebran,
jelikoz byla na zacatku zvolena hrani¢ni mez 0,6 pro vylouéeni z modelu. Graficky je znazornén vztah
rozdilu teplot a vlhkosti, ktery byl vyznamny a mizeme zde pozorovat i jak se vztah vyviji

Vv jednotlivych mésicich (graf €. 2).
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Graf 2: Graf parametri rozdil teplot a vlhkost (Kubova Hut’)

4.1.2.2. Normalita dat

Vzhledem K linearni regresi je vhodné se také zabyvat normalitou dat. Data byla vyobrazena pomoci
histogramil, které jsou prolozeny ktivkou normalniho rozlozeni, ktera je vypocitana z poskytnutych dat.
Jak mizeme vidét na vytvofenych histogramech (graf ¢. 3), jednotlivé parametry mohou odpovidat
normalnimu rozdéleni s ur¢itou kfivosti. Tvar histogramu srazek je dany odlehlymi hodnotami, které
neodpovidaji priiméru, coz mize byt dano tim, ze n€které hodnoty se srazkami byly kvtili NA hodnotam
promazany. Histogram stavu vozovky je klasicky histogram s ¢etnostmi na ose y, jelikoz stav je

z kategorického rozdéleni.

V tabulce €. 13 jsou vypoéteny koeficienty Sikmosti a SpiCatosti. Koeficient Sikmosti znac¢i miru
asymetrie distribuce. Pokud je rozlozeni dokonale symetrické, tak je koeficient roven nule. Kladné
zeSikmeni znaci, Ze odlehlé hodnoty se nachazeji vice napravo od priméru nez vlevo. U zaporného

zeSikmenti je tomu naopak — odlehlé hodnoty lezi od priméru vlevo.

Koeficient $picatosti udava rozdil rozlozeni hodnot oproti normalnimu rozdéleni. Koeficient Spicatosti
normalniho rozdéleni se rovna tfem. Pokud je mensi nez tfi, jako je tomu u teploty a vlhkosti, znamena
to, Ze data obsahuji mén¢ extrémnich odlehlych hodnot neZ u normalniho rozdéleni. Pokud je koeficient

vEtsi nez tii, znamena to, ze data obsahuji vice odlehlych hodnot, nez je bézné u normalniho rozdéleni.
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V nasem piipadé¢ nejsou hodnoty koeficientli Sikmosti a Spicatosti pfili§ vzdalené hodnotdm normalniho
rozd€leni a odchylky jsou pravdépodobné dané odlehlymi hodnotami. Vyrazné jiné hodnoty jsou
u srdzek. Pozitivni koeficient Sikmosti znaci, Ze je rozdéleni zkreslené smérem doprava, coz odpovida
hodnotam v datovém souboru, kde je vEtsi pocet nizsich tdaji a né€kolik ojedinélych vysokych hodnot.
Koeficient sikmosti tedy neodpovida normalnimu rozdéleni. Koeficient $picatosti u srazek byl vypocten
na 3 626,83, coz predstavuje vyssi koncentraci hodnot kolem stfedni hodnoty a vyssi pravdépodobnost
odlehlych hodnot. Celkové jsou srazkova data zeSikmena doprava s vysokou $picatosti. Je to dané tim,
ze v datech existuje mnoho hodin bez zaznamenanych srazek a pfipady, kdy jsou zaznamenané,

se stavaji odlehlymi hodnotami. [28][31]

Tabulka 13: Koeficienty Sikmosti a Spicatosti (Kubova Hut’)

Koeficient Tlak Teplota Rozdil Ry(v:hlost Srazky g VIhkost
teploty vétru VOozovky

Sikmosti -0,44 0,25 0,29 0,71 49,32 0,77 -0,81

Spicatosti 3,32 2,3 3,18 3,21 3 626,83 3,03 2,59
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Pro lepsi porovnani normality dat byly parametry zobrazeny je$té pomoci kvantil-kvantilového grafu

(také g-q plot, viz. graf €. 4). Na ose x jsou zobrazeny kvantily teoretického rozdéleni (v tomto ptipadé

normalni), zatimco na osy y jsou kvantily pozorovaného rozdéleni. Pokud jsou data normalné rozdélena,

kopiruji pfimku (na grafu cervené¢). Nejblize normalnimu rozdé€leni je parametr rozdilu teplot, ktery

i Z histogramu odpovida normalni distribuci. Rovné ocasky, které mizeme pozorovat u grafu vihkosti,

rychlosti vétru ¢i srazek, jsou dané celymi, Casto opakujicimi se hodnotami, které ptisobi diskrétné,

zaroven také odlehlymi hodnotami. Z grafi tedy mizeme potvrdit, ze nékteré parametry se podobaji

normalnimu rozdéleni, nékteré méné. Presto to neni prekazkou pro linearni regresni model, ktery

predpoklada normalitu rezidui. [28]
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4.1.2.3. Regresni analyza

Regresni analyza byla provedena pomoci dvou modell. Jelikoz stav vozovky je kategoricky, po
pfevedeni pak nabyvaji jednotlivé stavy binarnich hodnot, bylo nutné pro hodnoty stavu vozovky

vytvofit jiny model, ktery reflektuje binarni data. Celkové¢ analyza probihala na vzorku 28 426 dat.
Model 1

V RStudiu byl vytvofen linearni model, kdy pivodni zamyslena regresni rovnice byla upravena pro

tento model nasledovné:
AY = by + bAT + b, T, + bS + b,V + b,H + b,P

V modelu tedy je 6 proménnych — rozdil teploty vzduchu, teplota vozovky, srazky, rychlost vétru,
vlhkost a tlak. Vysledkem modelu je nasledujici tabulka (tabulka ¢. 14).

Odhad parametru | Odhad smérodatné odchylky | Statistikat | P hodnota

Intercept -93,29473 6,918455 -13,485 <2-107
Rozdil teplot 0,150829 0,017973 8,392 <2-107

Teplota vozovky -0,047293 0,006253 -7,563 | 4,07-10
Srazky -1,105072 0,41247 -2,679 0,00739
VIhkost -0,044823 0,004018 -11,154 <2-10%
Tlak 0,089142 0,007687 11,597 <2-107
Rychlost vétru 0,075455 0,044838 1,683 0,09242

Vysledek modelu udava mimo jiné hodnota F-statistiky, v tomto piipadé 117,5 na 4 a 28 421 volnych
stupnit volnosti. Kriticka hodnota f-testu se vypocitala pro tyto stupné volnosti a porovnala se
s vysledkem, ktery byl mnohem vy$§im, tim padem lze fici, Ze model disponuje vysvétlovaci schopnosti
S pomoci minimaln€ jedné vysvétlovaci proménné a alesponi Castecné objasiiuje stav hodnot rozdilu
aktualni rychlosti dopravniho proudu oproti praimérné rychlosti. Kritickd mez pro f-test je v tomto
modelu 0,1776767.

P-hodnota modelu je zarovet se svoji hodnotou mensinez 2 - 10"®niz$i nez uréena hladina vyznamnosti

(0,05), 1ze tedy uznat, ze alespon jeden regresni koeficient je statisticky vyznamné odlisny od nuly.
Z vysledkt modelu mizeme vyhodnotit nasledujici:

Pro proménnou Rozdil teploty
e Odhad regresniho koeficientu pro proménnou rozdil teploty vzduchu je 0,150829
s odhadem smérodatné odchylky 0,017973, kdy 95% interval spolehlivosti pro parametr se
nachézi v rozmezi 0,1156 az 0,18606, coz znaci, ze s 95% pravdépodobnosti regresni koeficient
rozdilu teplot nalezi tomuto intervalu. Hodnota regresniho koeficientu 0,150829 znamena, ze

pro kazdé jednotkové zvyseni v hodnotach rozdilu teplot se ocekava primérmé zvyseni rozdilu

47



rychlosti dopravniho proudu o 0,150829, za ptredpokladu, Ze jsou vSechny ostatni vysveétlujici
hodnoty konstantni. Statistika t S hodnotou 8,392 udavé, ze odhadnuty regresni koeficient je
8,392krat vétsi nez standardni chyba tohoto odhadu a napovida, ze pravdépodobnost nahodného
vyskytu je na nizké tirovni. Z p-hodnoty mtizeme vyhodnotit na hladin€ vyznamnosti zamitnuti
nulové hypotézy, Ze regresni koeficient je nulovy, jelikoz p-hodnota je mensinez 2 - 10716, Tento
regresni koeficient je tedy statisticky vyznamny a lze fici, Ze existuje vztah mezi vysvétlujici

a vysvétlovanou proménnou.

Pro proménnou Teplota vozovky

Odhad regresniho koeficientu pro proménnou teplota vozovky je -0,047293
s odhadem smérodatné odchylky 0,006253, kdy 95% interval spolehlivosti pro parametr
se nachdzi vrozmezi -0,05955 az -0,03504. Hodnota regresniho koeficientu -0,047293
znamena, Ze pro kazdé jednotkové snizeni v hodnotach teplot vozovky se ocekava prumérné
zvySeni rozdilu rychlosti dopravniho proudu o 0,047293, za ptedpokladu, Ze jsou vSechny
ostatni vysvétlujici hodnoty konstantni. Statistika t s hodnotou -7,563 udava, ze odhadnuty
regresni koeficient je -7,563krat mensi nez standardni chyba tohoto odhadu. Tato hodnota je
relativné daleko od nuly, zaroven je p-hodnota mensi nez hladina vyznamnosti. Parametr teplota
vozovKy je proto shledana statisticky vyznamny, i kdyZ vliv na vysvétlovanou proménnou je

vzhledem k odhadu parametru nepatrny.

Pro proménnou Srazky

Odhad regresniho koeficientu pro proménnou srazky je -1,105072 s odhadem smérodatné
odchylky 0,412470, kdy 95% interval spolehlivosti pro parametr se nachazi v rozmezi -1,91353
az -0,29661. Hodnota regresniho koeficientu -1,105072 znamena, ze pro kazdé jednotkové
snizeni V hodnotéch srazek se ocekava primérné zvyseni rozdilu rychlosti dopravniho proudu
0 1,105072, za ptedpokladu, Ze jsou vSechny ostatni vysvétlujici hodnoty konstantni. Statistika
t s hodnotou -2,679 udava, ze odhadnuty regresni koeficient je -2,679krat mensi nez standardni
chyba tohoto odhadu. P-hodnota 0,00739 neni v tomto ptipadé tolik nizka, jako v piedeslych
ptipadech, presto je nizsi nez hladina vyznamnosti. Odhad regresniho koeficientu je v tomto
modelu nejvyssi, bohuzel vysledny t-hodnota miize naznaCovat ponékud vyssi pravdépodobnost
nahodného vyskytu. Piesto mizeme tvrdit, ze existuje dikaz pro zamitnuti nulové hypotézy

0 nevyznamnosti regresniho koeficientu.

Pro proménnou VIhkost

Odhad regresniho koeficientu pro proménnou vlhkost je -0,044823 s odhadem smérodatné
odchylky 0,004018, kdy 95% interval spolehlivosti pro parametr se nachazi v rozmezi -0,0527
az -0,03695. Hodnota regresniho koeficientu -0,044823 znali, ze pro kazdé jednotkové

snizeni hodnoty vlhkosti se ocekava primémé zvyseni rozdilu rychlosti dopravniho
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proudu 0 0,004018, za pfedpokladu, Ze jsou vSechny ostatni vysvétlujici hodnoty konstantni.
Statistika t s hodnotou -11,154 sice piedvida mensi pravdépodobnost nahodného vyskytu
a spolu s p-hodnotou, které je mensinez 2 - 1026, naznacuji, Ze je vlhkost statisticky vyznamna,
presto kvili nizkému odhadu regresniho koeficientu nelze proménné ptisuzovat velky vliv na

zménu rychlosti.

Pro proménnou Tlak
e Odhad regresniho koeficientu pro proménnou tlak je 0,089142 s odhadem smérodatné odchylky
0,007687, kdy 95% interval spolehlivosti pro parametr se nachazi v rozmezi 0,07408
az 0,10421. Hodnota regresniho koeficientu 0,089142 znamena, Ze pro kazdé jednotkové
zvySeni hodnoty tlaku se primérné snizi rozdil rychlosti dopravniho proudu o 0,089142,
za predpokladu, Ze jsou vSechny ostatni vysvétlujici hodnoty konstantni. Statistika t s hodnotou
11,597 udava, ze odhadnuty regresni koeficient je 11,597krat vétsi nez standardni chyba tohoto
odhadu. Z p-hodnoty miizeme vyhodnotit na hladin¢ vyznamnosti zamitnuti nulové hypotézy,
7e regresni koeficient je nulovy, jelikoz p-hodnota je mensi nez 2- 1076, Tento regresni
koeficient je tedy statisticky vyznamny a mtze vysvétlovat vysvétlovanou proménnou, presto
vzhledem Kk velikosti odhadu parametru nelze proménnou povazovat za relevantni vysveétlujici

proménnou.

Pro proménnou Rychlost vétru
e Regresni koeficienty u proménné rychlost vétru je 0,075455 s odhadem smérodatné odchylky
0,044838, kdy 95% interval spolehlivosti pro parametr se nachazi v intervalu od -0,01243
do 0,16334. Statistika t s hodnotou 1,683 jiz napovida o trchu vétsi pravdépodobnost nahodného
vyskytu. P-hodnota je vtomto ptipadé shodnotou 0,09242 vétsi nez hranice hladiny
vyznamnosti 0,05. Vzhledem k p-hodnoté v kombinaci s nizkym regresnim koeficientem

a nizkou hodnotou t nelze s jistotou vyloucit nulovou hypotézu.

Celkové tedy lze fici, Ze na hladiné vyznamnosti 0,05 na vysvétlujici proménnou nema vliv rychlost
vétru. Nepatrny vliv ma tlak vzduchu, kdy hodnota regresniho koeficientu tlaku (0,089142) je oproti
teploté vzduchu (0,150829) téméf polovicni, a dale také teplota vozovky spolu s vlhkosti vzduchu.
Nejvétsi vliv z posuzovanych proménnych na rozdil od rychlosti vétru maji dle modelu srazky, na
druhou stranu u nich je statistika t nejblize k nule, coz zvySuje pravdépodobnost ndhodného vyskytu.
Teplota vzduchu je hned po srazkach proménna s nejvyssim odhadem regresniho koeficientu a i

t-hodnota napovida, ze to pravdépodobné nebude nahodné.

Koeficient determinace R? se rovna 0,02095, pfic¢emz mize nabyvat hodnot od 0 do 1 a &im bliz je 1,
tim lepsi vysvétlovaci schopnost model ma. V nasem piipadé z toho vyplyva, Ze vybrané proménné
v modelu vysvétluji jen malou ¢ast variability hodnot zavislé proménné. Upravena hodnota koeficientu,

ktera zohlednuje pocet regresnich proménnych a velikost vzorku dat, vysla na 0,02074. Hodnota je velmi
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podobna jako u normalniho R?, coz miize znamenat, Ze v modelu se nenachazi zadné zbyte¢né regresni

proménné.

S vysledkem modelu bylo mozné také zobrazit, jestli byl dodrzen pfedpoklad normalniho rozdéleni

rezidui. Jak mtizeme na grafu ¢. 5 vidét, jsou tam zobrazeny rezidua proti predikovanym hodnotam.

Rezidua jsou ndhodné rozptylena kolem nuly, nelze tam pozorovat néjaky systematicky vzorec.
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Im{delta_rychl ~ delta_t + Tvoz + Srazky + Vlhkost + Tlak + Rychl_v)

Po vyfazeni proménnych, které byly statisticky nevyznamné ¢i jejich odhad regresniho koeficientu byl

nepatrny, byl vytvofen upraveny model s nasledujicimi vysledky vypsanymi v tabulce ¢. 15.

AY = by + b AT + bgS
Odhad parametru | Odhad smérodatné odchylky | Statistikat | P hodnota
Intercept -18,21775 0,05972 -305,06 <2-107
Rozdil teplot 0,21683 0,01386 15,65 <2-10%
Srazky -1,66245 0,41350 -4,02 583-10%

Z vysledku 1ze pozorovat, Ze ob&é hodnoty maji nizkou p-hodnotu, zaroven se mirné zvysily odhady

parametri. Odhady obou proménnych se zvysily zhruba o polovinu, u srazek i rozdilu teploty se pak

vyznamngéji zvysila hodnota statistiky t. Z toho lze usoudit, ze se zmensSila pravdépodobnost, ze vysledky

modelu jsou ndhodné. Na druhou stranu doslo k sniZeni koeficientu determinace na hodnotu 0,009158,

takZe model vysvétluje velmi malou ¢ast variability proménné.
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Model 2

Byl vytvoien také model zohlediujici stav vozovky, jehoz cilem bylo zjistit, jak jednotlivé proménné
ovliviiuji pravdépodobnost sniZzeni rychlosti. Zména rychlosti byla upravena tak, aby odpovidala
alternativnimu rozdéleni, coz je specidlni druh binomického rozdéleni, které nabyva jen dvou hodnot.
Vzhledem k povaze stavu vozovky — mokro, mokro nasoleno, moznost namrzani, snih/led, sucho, vihko
a zbytkova sul — nas spise zajimalo, kdy se rychlost snizi. Byla uréena hrani¢ni hodnota zmény rychlosti

0 20 km/h oproti typické primérné rychlosti pti volném prijezdu.

Pro tento ptipad byl pouzit zobecnény linearni model, ktery umoziiuje modelovat data s binomickym
rozdéleni. V modelu byly zadany proménné — stav mokro, stav mokro nasoleno, stav moznost namrzani,
stav snih/led, stav vlhko a stav zbytkova sil. Stav sucho byl kvtli vysoké korelaéni hodnoté se stavem

vlhko z modelu odstranén.
Upravena rovnice modelu vypada nasledovné:
AY = by + by,Cyp, + byypCpn + bsCs + b,C, + b,C,

Vysledné hodnoty nalezneme v nasledujici tabulce ¢. 16.

Odhad parametru | Odhad smérodatné odchylky | Statistika z | P hodnota

Intercept -0,38461 0,01512 25,429 <2-1016

Mokro nasoleno 0,36857 0,05193 7,098 1,27 10712

MozZnost namrzani 0,72044 0,08898 8,096 5,67 - 1016

Snih/led 1,52767 0,24531 6,228 47410710
Vihko 0,56040 0,03218 17,414 <2-1016
Zbytkova sil -0,11240 0,04033 2,787 0,00532

Intercept v tabulce znamena regresni koeficient by, hodnota 0,18232 nastava, pokud jsou vSechny
nezavislé proménné rovny nulové. V tomto modelu predstavuje logaritmus pomeéru pravdépodobnosti

vyskytu daného jevu, pokud jsou vSechny ostatni parametry v modelu rovné nule.

Oproti predchozimu modelu se zde nachazi misto statistiky t statistika z pro test hypotézy, ze odhad
regresniho koeficientu je nulovy. Vypocitava se jako podil odhadnutého koeficientu a standardni chyby

odhadu koeficientu.

Odhady udavaji logaritmus poméru pravdépodobnosti, kdyZ se hodnota zavislé proménné zméni

0 jednotku. VSechny hodnoty jsou udavany na hladiné vyznamnosti 0,05.
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Pro jednotlivé nezavislé proménné bylo vyhodnoceno:

Pro stav vozovky Mokro nasoleno
e Odhadnuty regresni koeficient je 0,36857 a podle p-hodnoty je statisticky vyznamny. Z hodnota

je 7,098, coz udava, o kolik je odhadnuty koeficient vzdaleny od nulového koeficientu, ktery
tika, Ze proménna nema vliv na zavislou proménnou. V tomto piipadé nam kombinace vyssi
hodnoty z a naopak nizké p-hodnoty dovoluje zamitnout nulovou hypotézu a pfijmout

alternativni hypotézu.

Pro stav vozovky MoZnost namrzani
e (Odhadnuty regresni koeficient ma hodnotu 0,72044, coz je v modelu druhy nejvyssi odhad.

Modelem byla vypoctena také vyssi hodnota statistiky z a nizka p-hodnota, i zde proto miizeme

vyhodnotit, Ze parametr ma vliv na vysledek modelu a je statisticky vyznamny.

Pro stav vozovky Snih/led
e Nejvyssi odhadnuty regresni koeficient v tomto modelu piipada stavu snih/led s hodnotou

1,52767. P-hodnota niz§i nez hladina vyznamnosti a vy$si vysledek z-testu nam umoznuje

odmitnout nulovou hypotézu.

Pro stav vozovky VIhko
e Odhadnuty regresni koeficient je 0,56040 podle p-hodnoty také statisticky vyznamny

s odhadem smérodatné odchylky 0,03218, tim padem ma z modelu nejvyssi hodnotu z, ktera

naznacuje, Ze odhad regresniho koeficientu je s nizkou chybou.

Pro stav vozovky Zbytkova siil
e Odhadnuty regresni koeficient je -0,11240 a statistika z je z modelu nejblize nule. V tomto

ptipadé se p-hodnota nejvice blizi hladiné vyznamnosti, a pfestoze i u tohoto parametru miizeme
vylou¢it nulovou hypotézu, je stav vozovky se zbytkovou soli nejslabsim ¢lankem modelu

vzhledem k vlivu na snizeni rychlosti o vice nez 20 km/h oproti typické.

U v8ech proménnych miZeme vylouéit nulovou hypotézu a fici, Ze jednotlivé parametry maji vliv na
snizeni rychlosti o vice nez 20 km/h oproti typické primérné rychlosti pti volném prijezdu. Nejvetsi
regresni koeficient byl odhadnut u stavu vozovky snih/led, dale pak u namrzani a u vlhko. Nizsi odhad

vvvvvvvv

hodnotou je u stavu zbytkova stl.

Vysledky modelu udéavaji nulovou a rezidualni odchylku. Nulova odchylka vystihuje odchylku mezi
modelem jen s interceptem a s daty, zatimco rezidualni odchylka udava odchylku mezi modelem
s prediktory a daty. Rozdilem téchto hodnot dostaneme vyjadifeni schopnosti modelu vysvétlit
variabilitu dat. V navrzeném modelu vychazi rozdil na 456, coz vykazuje, Ze je model schopny vysvétlit
456 jednotek variability dat. Podilem této hodnoty a nulové odchylky zjistime koeficient determinace

s hodnotou 0,011709. Mtzeme tedy fici, Ze tento model vysvétluje 1,1709 % variability dat.
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4.2. Dalnice D11

Pro dalsi analyzu byla vybrana oblast vyobrazena na obrazcich €. 9 a 10, ktera se nachézi na 17,5 km
dalnice D11 ve Stiedoceském kraji. Dalnice D11 spojuje Prahu na vychod s Hradcem Kralové, dale
vede do Jaroméfe, odkud ma vést k hraniénimu prejezdu Kralovec/Lubawka v Polsku. Délka dalnice je

114,483 km.

Na obrazku ¢. 9 miizeme vidét pozici meteorologické stanice a TMC segmentu. Meteostanice se nachazi

ve StfedocCeském kraji v 196 m n. m. Ro¢ni primér dennich intenzit dopravy bylo v roce 2020 pfi

Celostatnim s¢itani dopravy 45 499 vozidel za den v obou smérech. [30]

Obriazek 9: Pozice meteorologické stanice na dalnici D11

Obrazek 10: Pozice meteorologické stanice na dalnici D11 z pohledu CR
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4.2.1. Piiprava dat

Data z meteostanice byla ulozena v souborech s ndzvem S008, coZ je identifikacni ¢islo meteostanice,
rozdélena podle rokt (2019, 2020, 2021). Nejprve probéhla tiprava a ¢isténi dat, nulové hodnoty byly
odstranény. Pivodné bylo zamysleno hodnoty nahradit pomoci interpolace, ale vzhledem k velkému
mnozstvi za sebou chybéjicich dat nakonec nebyl algoritmus na vysledny dataset pouzit a fadky s NA

hodnotami byly odstranény.

Odlehlé hodnoty byly ponechany, aby nebyla vysledna statistika zkreslena. Po upravé se pracovalo
s nasledujicimi proménnymi: teplota vzduchu, teplota vozovky, srazky, vlhkost, dohlednost a rychlost
vétru. Ostatni proménné bud’ nebyly vilbec meteorologickou stanici zaznamenany, nebo nebyly
shledany vyznamnymi pro danou analyzu. Pro ucely modelu tak nebyly shledany relevantni udaje
0 teploté vozovky v hloubce 5 a 30 cm, smér vétru, radiace a teplota namrzani, kterou 1épe vystihuje
stav vozovky. Vzhledem Kk vysledktim piedchoziho modelu nebyla v tomto ptipadé teplota vzduchu

upravena na rozdil od pruméru, ale bylo pocitano s jeji absolutni hodnotou.

Data z plovoucich vozidel byla k meteostanici pfifazena pomoci TMC segmentu, ktery se
u meteorologické stanice nachazi. Z programu QGIS bylo zjisténo identifikacni Cislo ptislusného TMC
segmentu k meteostanici (TS25617T01349). Ten byl pak vyfiltrovan v RStudiu napojenim na SQL
databazi FCD dat. Byla tak ziskana data odpovidajici ¢asovému obdobi dat z meteostanice — tj. roky
2019, 2020 a 2021. Data byla také upravena a nulové hodnoty byly odstranény. Z datové sady nas
zajimaly predevsim tudaje o aktudlni vypoctené rychlosti dopravniho proudu a typické prameérné
rychlosti pti volném prijezdu segmentu, dale jsme stejné jako v piipadé Kubovy Huté pracovali
s rozdilem hodnot téchto dvou parametru, ktery vyjadiuje zménu rychlosti. Z ostatnich parametrt byla
extrahovana také ¢asova znacka a sloupec urcujici miru spolehlivosti a stupen dopravy, které vsak

slouzily spiSe jen pro orientaci v danych hodnotach.

Datovéa sada z meteorologické stanice pak byla napojena na data z plovoucich vozidel pomoci ¢asového
razitka, tim vznikl novy datovy ramec o 283 684 tadcich. Hodnoty proménnych byly pievazné spojité
veli¢iny, kategorialni byl opét pouze stav vozovky, ktery nabyval hodnot mokro, mokro nasoleno,
moznost namrzani, sucho, vihko a zbytkova sil. Aby se s nim mohlo pracovat v ramci modelu, byl
upraven do matice, kdy se z jednotlivych stavli vytvorily sloupce a ty pomoci nul a jedni¢ek urcovaly,

jaky stav vozovky v dany casovy okamzik byl zaregistrovan.

Z dat byly provedeny vybrané deskriptivni charakteristiky. V nasledujicich tabulkach jsou hodnoty
statistickych veli¢in, jako je pramér, minima, maxima ¢i ¢etnosti. Jak mtizeme vidét v tabulce ¢. 17,
u srazek byly po upravé dat, kdy se mimo jiné promazavaly fadky obsahujici NA hodnoty, vypoéteny
velmi nizké hodnoty. Zv14sté pak u maximalnich hodnot zbyla napfiklad v roce 2021 v datovém setu po
upravé hodnota jen 0,9 mm, coz neodpovida maximalni naméfené hodnoté, ale bohuzel mély NA

hodnoty v jinych sloupcich dopad na srazkova data.
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Tabulka 17: Statistické veli¢iny meteorologickych dat (dalnice D11)

Parametr Rok Minimum  Maximum  Pramér Median
2019 5,4 15,6 4,03 3,9
T?E'Colta 2020 -6,9 5,7 -2,08 3,6
2021 -9,9 29,1 7,21 5,8
, 2019 8,7 10,7 1,44 1,5
R°s[‘§(yj]b°d 2020 7.4 0,7 351 39
2021 13,7 19,7 3,26 2,4
2019 48 21,1 4,62 4,2
Teplota vozovky 2020 5,1 8,6 0,34 1,2
el 2021 9 40,4 9,79 7,6
2019 0 15,2 0,04 0
Srazky 2020 0 0,9 0 0
[mm]
2021 0 23,2 0,04 0
2019 43,2 99,4 83,93 84,9
V'[';/‘Zi’“ 2020 58,6 99,1 90,72 97
2021 19,4 100 78,68 83,4
2019 149 2000 1999,42 2000
DOh['frf']”OSt 2020 2000 2000 2000 2000
2021 20 2000 1993,95 2000
2019 -9,93 10,12 0 0,02
R"Z‘:ilg]epl"t 2020 4,82 7,78 0 1,52
2021 13 20,4 0 -0,39

Proto byl nakonec k analyze vybran jen rok 2021. Zaroveii byla poté provedena korela¢ni analyza,
po jejimz vyhodnoceni byl upraven datovy set jen S navzajem nekorelovanymi proménnymi z toho
divodu, aby promazané NA hodnoty Vv jednotlivych sloupcich neovliviiovaly pfilisnym zpiisobem
namétené hodnoty. V tabulce ¢. 18 pak mutzeme sledovat statistické veli¢iny u proménnych, které

vstupuji do modelu.

Tabulka 18: Statistické veli¢iny meteorologickych dat — proménné v modelu (dalnice D11)

Parametr Rok Minimum  Maximum  Pramér Mediin
Teplota [°C] 2021 -9,9 35,5 11,53 11,4
Srazky [mm] 2021 0 201,7 0,07 0

Dohlednost [m] 2021 20 2000 1996,46 2000
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Dale byl vytvofen popis stavu vozovky pomoci ¢etnosti (tabulka ¢. 19).

Tabulka 19: Statistické vyhodnoceni stavu vozovky (dalnice D11)

Rok Stav Cetnost Relativni ¢etnost [%]
moznost namrzani 150 0,04
zbytkova sil 4415 1,10
vihko 18730 4,68
2021
mokro nasoleno 21171 5,29
mokro 33559 8,38
sucho 322276 80,51

Vysledky statistickych veli¢in dat z plovoucich vozidel jsou v tabulce ¢. 20.

Tabulka 20: Statistické veli¢iny dat z plovoucich vozidel (dalnice D11)

Prumérna Lo e oL
Rok rychlost Prumern.a ) Prumern_a mira Prlimerny
L rychlost typicka  spolehlivosti stupen dopravy
vypoctena
2019 109,515 128,795 0,936 1,634
2020 114,017 130 0,878 1,556

2021 111,497 130 0,847 1,671




4.2.2. Vysledky metod

4.2.2.1. Korela¢ni analyza
Korela¢ni matice byla i v tomto pfipad¢ vytvorena pomoci Spearmanova testu nezavislosti, ktery byl
vybran vzhledem k pfitomnosti odlehlych hodnot ve srazkovych datech a datech o dohlednosti.
Z vysledkt korela¢ni matice miizeme pozorovat, ze parametr teploty silné koreluje s rosnym bodem,

teplotou vozovky a vlhkosti.

Parametry s hodnotou korela¢niho vztahu nad 0,6 znaci silnou zavislost, proto vybrany prvek z tohoto
siln¢ korelovaného vztahu neni do modelu zarazen. V tomto ptipadé do modelu rovnice regresni analyzy

nevstupuje rosny bod, teplota vozovky a vihkost. Hodnoty korelaéniho koeficientu jsou v tabulce ¢. 21.

Tabulka 21: Vysledky korela¢ni matice se Spearmanovym testem nezavislosti (dalnice D11)

<
>
o
- | B
212 |,
Z 2z |3 |
S 2|8 |<
%) [~ = S
Rosny bod | 0,72 Teplota | 0,83 | 0,96 | 0,63

V souhrnném grafu €. 6 jsou silné korelované vztahy vyobrazeny. Pomoci barevného zobrazeni hodnot
muzeme pozorovat souvislost S mésicem, kdy byly idaje zaznamenany.
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Graf 6: Grafy zavislosti (dalnice D11)
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4.2.2.2. Normalita dat

Proménné, které vstupuji do modelu, byly pomoci histogramti vyobrazeny tak, aby z nich bylo mozné

posoudit, zda pochazi z normalniho rozdéleni. Histogramy jsou ¢erven¢ proloZeny kiivkou normalniho

rozlozeni a je k nim pfidan i histogram reprezentujici ¢etnosti stavu vozovky (graf ¢. 7). Tvar histogramu

srazek a dohlednosti je velmi silné zeSikmeny doprava, resp. doleva, s nulou jako nejcastéj$i naméfenou

hodnotou u srazek, resp. s hodnotou 2 000 u dohlednosti. Data byla nakonec ponechana v tomto stavu,

jelikoz mame dostateéné velky vzorek dat a kdyby probéhly tpravy hodnot, vysledek modelu by byl

zkresleny. Podobné se vyjadiuje centralni limitni véta, ktera tika, Ze pokud mame dostatecné velké

mnozstvi dat, tak se data normalnimu rozdéleni zacnou ptiblizovat. Zarovei linearni model nema za

podminku normalni distribuci proménnych, ale spise rezidui. [32][29]
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Vypoctené koeficienty Sikmosti a §picatosti jsou zapsany v tabulce ¢. 22. Jak mizeme pozorovat, situace
u srazek je velmi podobna jako u modelu Kubovy Huté — data maji velkou $picatost a jsou zeSikmena
doprava. U dohlednosti je tomu podobné, avSak odlehlé hodnoty se nachdzeji od priméru nalevo a maji

o néco mensi $picatost. Situace je opét pravdépodobné dana odlehlymi hodnotami. Jediné teplota se

Vv tomto piipadé pifiblizuje dokonale normalnimu rozdéleni.

Tabulka 22: Koeficienty Sikmosti a $§pic¢atosti (dalnice D11)

Koeficient Srazky Teplota Dohlednost
Sikmosti 57,23 0,19 -22,87
Spicatosti 5 550,45 2,2 570,8

Proménné byly zobrazeny (viz. graf ¢. 8) jesté pomoci kvantil-kvantilového grafu, kdy jsou na ose x
zobrazeny kvantily teoretického rozdéleni (v tomto ptipad€ normalni), zatimco na osy y jsou kvantily
pozorovaného rozdéleni. Normalné rozdélena data kopiruji cervené vyznacenou linii. V tomto piipade
muzeme pozorovat jisté odchyleni, napt. ve tvaru SV pfipadé kvantilového grafu teploty vzduchu,

jak jiz naznacovaly histogramy.
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Graf 8: Kvantil-kvantilové grafy (dalnice D11)
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4.2.2.3. Regresni analyza

Stejné jako tomu bylo u Kubovy Hutg, i zde byla provedena regresni analyza pomoci dvou modeld, kdy

jeden model je pro binarni data vyjadtujici stav vozovky.
Model 1

Vicerozmérny linearni model byl vytvoten v RStudiu podle nasledujici upravené rovnice z kapitoly 4.1.
AY = by + bsT + bsS + byD

Do modelu vstupuji jako nezavislé proménné teplota vzduchu, srazky a dohlednost. Ostatni proménné
byly bud’ vyfazeny kvuli korelaci, nebo nebyly shledany vyznamnymi. Vysledkem modelu je nasledujici

tabulka ¢.23.

Odhad parametru | Odhad smérodatné odchylky | Statistikat | P hodnota

Intercept -33,73 1,091 -30,91 <2-107
Teplota vzduchu 0,272 3,633:10°3 74,86 <2-1076
Srazky -0,5232 3,402- 1072 -15,38 <2-10%°
Dohlednost 0,006209 5,468-10* 11,36 <2-10%°

Oproti pfedchozimu linearnimu modelu se model zabyva i dohlednosti. Zména se také tyka teploty
vzduchu, ktera je vtomto piipadé v modelu v absolutnich ¢islech. Model pracoval se vzorkem
o velikosti 283 684 dat.

Vysledna statistika f modelu byla spo¢tena na hodnotu 2 079 na 3 a 283 680 volnych stupfii volnosti.
Kriticka hodnota f-testu se vypogitala s hladinou vyznamnosti 0,05 pro tyto stupné volnosti a porovnala
se s vysledkem, ktery byl mnohem vyssi, tim padem mizeme tvrdit, ze model disponuje vysvétlovaci
schopnosti s pomoci minimalné jedné vysvétlovaci proménné a alespon ¢asteéné objasnuje stav hodnot
rozdilu aktualni rychlosti dopravniho proudu oproti primérné rychlosti. Kriticka mez pro f-test ¢ini

v tomto modelu 0,117282.

P-hodnota modelu je zarovet se svoji hodnotou mensi nez 2 - 10 niz$i nez uréena hladina vyznamnosti

(0,05), Ize tedy uznat, ze minimalné jeden regresni koeficient je statisticky vyznamné odlisny od nuly.
Z vysledkli modelu miizeme vyhodnotit nasledujici:

Pro parametr Teplota vzduchu
e (Odhad regresniho koeficientu pro proménnou teplota vzduchu je 0,272 s odhadem smérodatné
odchylky 0,003633, kdy 95% interval spolehlivosti pro parametr se nachazi v rozmezi
od 0,26486 do 0,27911. Hodnota regresniho koeficientu 0,272 znamena, ze pro kazdé
jednotkové zvySeni v hodnotach teplot se ocekava primeérné zvySeni rozdilu rychlosti

dopravniho proudu o 0,272, za piedpokladu, Ze jsou vSechny ostatni vysvétlujici hodnoty
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konstantni. Statistika t s hodnotou 74,86 udava, ze odhadnuty regresni koeficient je téméf 75krat
mensi nez standardni chyba tohoto odhadu. Tato hodnota je v ramci modelu nejvyssi a znadi,
Ze je velmi mala pravdépodobnost, ze jde o nahodny vyskyt. P-hodnota je mensi nez hladina

vyznamnosti, proto u teploty miizeme fict, Ze je statisticky vyznamna.

Pro parametr Srazky

Odhad regresniho koeficientu pro proménnou srazky je -0,5232 sodhadem smérodatné
odchylky 3,402-102 kdy 95% interval spolehlivosti pro parametr se nachazi v rozmezi
-0,58991 az -0,45654. Hodnota regresniho koeficientu -0,5232 znaci, ze pro kazdé jednotkové
snizeni hodnoty srazek se o¢ekava prumérné zvyseni rozdilu rychlosti dopravniho proudu
00,5232, jestlize jsou v8echny ostatni vysvétlujici hodnoty konstantni. Statistika t s hodnotou
-15,38 je daleko od nuly, proto lze dostate¢né prikazné odmitnout nulovou hypotézu

a nabidnout alternativni hypotézu, za ptispéni p-hodnoty mensi nez hladina vyznamnosti.

Pro parametr Dohlednost

Odhad regresniho koeficientu pro proménnou dohlednost je 0,006209 s odhadem smérodatné
odchylky 0,0005468, kdy 95% interval spolehlivosti pro parametr se nachazi v intervalu od
0,00514 do 0,00728. Hodnota regresniho koeficientu 0,006209 znamena, Ze pro kazdé
jednotkové zvyseni hodnoty dohlednosti se primérné zvysi rozdil rychlosti dopravniho proudu
0 0,006209, v ptipadé ze jsou vSechny ostatni vysvétlujici hodnoty konstantni. Statistika t
s hodnotou 11,36 udava, ze odhadnuty regresni koeficient je 11,36krat vét$i neZ standardni
chyba tohoto odhadu a je dostate¢né velka na to, aby se jednalo o nahodny vyskyt. Z p-hodnoty
muzeme vyhodnotit na hlading vyznamnosti zamitnuti nulové hypotézy, Ze regresni koeficient
je nulovy, jelikoz p-hodnota je mensi nez 2- 1076, Tento regresni koeficient je tedy statisticky

vyznamny a muze vysvétlovat vysvétlovanou proménnou, prestoze jeho hodnota je velmi nizka.

Celkové predklada model lepsi vysledky nez linearni model z Kubovy Huté, jelikoz p-hodnoty

a vysledek t-testu u vSech proménnych poukazaly na jejich statistickou vyznamnost. Nejvétsi vliv na

zménu rychlosti dopravniho proudu maji srazky, s téméf polovi¢nim odhadem koeficientu je v zadvésu

teplota vzduchu. Nepatrny vliv, pfesto ne ndhodny, ma dohlednost.

Koeficient determinace R? je 0,02152 na intervalu od <0,1>, pfi¢emz jeho blizkost nuly zna&i nizkou

vysvétlovaci schopnost modelu. Z toho vyplyva, Ze vybrané proménné v modelu vysvétluji jen malou

¢ast variability hodnot zavislé proménné. Upravena hodnota koeficientu, ktera zohlednuje pocet

regresnich proménnych a velikost vzorku dat, vysla na 0,02151. Hodnota je velmi podobna jako

U normalniho R?, coz mizZe znamenat, Ze v modelu se nenachéazi z4dné zbytecné regresni proménné.

V porovnani s modelem Kubovy Huté se vysvétlovaci schopnost modelu neznatelné zvysila.
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Na grafu ¢. 9 pak miizeme pozorovat zavislost mezi predikovanymi hodnotami a chybou, neboli rezidui.
V grafu by nemél byt nalezen zadny vzorec a rezidua by méla byt rozptylena kolem nuly, coz na§ model
splituje a znamena to, ze byl nastaven spravné. Zaroven je tim splnéna podminka linedrniho modelu,

ze rezidua maji mit normalni distribuci. [28]
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Model 2

Pro stav vozovky byl vytvofen zobecnény linedrni model s binomickym rozdélenim, ktery ma za cil
zjistit, jak jednotlivé proménné ovliviiuji pravdépodobnost snizeni rychlosti. Zména rychlosti byla
upravena tak, aby odpovidala alternativnimu rozdéleni. Vzhledem k povaze stavii vozovky — mokro,
mokro nasoleno, snih/led, sucho, vlhko a zbytkova sill — nds spiSe zajimalo, kdy se rychlost snizi.
Byla ur¢ena hrani¢ni hodnota zmény rychlosti o 20 km/h oproti typické primérné rychlosti pii volném
prijezdu. Pfi srovnani s pfedchozim zobecnénym modelem nebyl v datech zaznamenan stav snih/led

a korelacni matice v tomto piipadé neshledala zadné silné korelace.
V modelu se pracovalo se vzorkem o velikosti 400 301 dat.

V tomto piipadé nebylo v ptipadé stavii vozovky zjisténa korelace nad hodnotu 0,6, proto se rovnice

modelu trochu méni. Zarovei se v datech neobjevil stav snih/led.
Upravena rovnice modelu vypada nasledovne:
AY = by + by, Cy + bypnCin + bsy Csyy + by,Cy, + b,C,

Vysledné hodnoty nalezneme v nasledujici tabulce ¢. 24.

Odhad parametru | Odhad smérodatné odchylky | Statistika z | P hodnota

Intercept 0,235243 0,013247 17,759 <2-1076
Mokro nasoleno 0,003447 0,021907 0,157 0,875

MozZnost namrzani 1,522615 0,279886 5,44 5.32-108

Sucho -0,5273 0,013894 -37,953 <2-1076

Vlhko -0,14313 0,022457 -6,373 1,85- 1010
Zbytkova sil 0,039954 0,045093 0,886 0,376

Hodnoty parametrt jsou udavany na hlading vyznamnosti 0,05. Pro jednotlivé nezavislé proménné bylo

vyhodnoceno:

Pro parametr Mokro nasoleno
e Odhadnuty regresni koeficient je 0,003447 a podle p-hodnoty neni statisticky vyznamny, jelikoz
je nad hladinou signifikantnosti. Z hodnota je 0,157, coz také znaci, Ze proménna nema vliv na
zavislou proménnou. V tomto ptipadé nam kombinace nizké hodnoty z a naopak vysoké p-

hodnoty potvrzuje pfijmuti nulové hypotézy.

Pro parametr MoZnost namrzani
e Odhadnuty regresni koeficient ma hodnotu 1,522615, hodnotu z-testu o 5,44 vice vzdalenou
od nuly a nizkou p-hodnotu. V tomto pfipadé miZzeme vyhodnotit, 7e parametr ma vliv

na vysledek modelu a je statisticky vyznamny.
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Pro parametr Sucho
e Odhadnuty regresni koeficient je -0,5273 a nizka p-hodnota spolu s velmi vysokou statistikou z
znamenaji, ze je parametr také statisticky vyznamny s odhadem smérodatné odchylky 0,013894,
tim padem i vy$si hodnoty z. Mlzeme z toho vyvodit, Ze i tento parametr ovliviiuje snizeni

rychlosti o vice nez 20 km/h.

Pro parametr Vlhko
e Odhadnuty regresni koeficient je pro stav vihko -0,14313, podle p-hodnoty také statisticky
vyznamny s odhadem smérodatné odchylky 0,022457, tim padem i vyssi hodnoty z. Mizeme

z toho vyvodit, Ze i tento parametr ovliviiuje snizeni rychlosti o vice nez 20 km/h.

Pro parametr Zbytkova siil
e Pro stav zbytkova stl je odhadnuty regresni koeficient 0,039954. V tomto piipad¢ presahuje
p-hodnota hladinu vyznamnosti, proto u tohoto parametru nemuzeme vylouc¢it nulovou

hypotézu.

Model vyhodnotil, Ze stav mokro nasoleno a stav zbytkova stl nemaji vliv na snizeni rychlosti o vice
jak 20 km/h. Nejvétsi odhad regresniho koeficientu mél stav moznost namrzani, dale byl s velmi malym

odhadem chyby vyznamny stav sucho. Stav vlhko pak mize mit velmi maly vliv.

Pomoci nulové a rezidualni odchylky miZeme fici, Ze je navrZzeny model schopny vysvétlit 2 667
jednotek variability dat. Podilem této hodnoty a nulové odchylky zjistime koeficient determinace
s hodnotou 0,00683. Miizeme tedy fici, Ze tento model vysvétluje 0,68 % variability dat.

Pokud zmodelu tedy odstranime statisticky nevyznamné proménné, dobereme se nasledujicich

vysledku (tabulka €. 25). VSechny proménné byly shledany jako statisticky vyznamné.

Odhad parametru | Odhad smérodatné odchylky | Statistika z | P hodnota

Intercept 0,2387 0,01025 23,3 <2-1076
MozZnost namrzani 1,51916 0,27976 5,43 5,63-108
Sucho -0,53076 0,01107 -47,9 <2-107
Vlhko -0,14658 0,02083 -7,037 1,96 - 1012

Z tabulky mtzeme vycist, Ze stav vozovky moznost namrzani ovliviiuje snizeni rychlosti nejvice.
V zavésu je stav sucha, jehoz odhad parametru tika, Ze jestlize je vozovka sucha, zména rychlosti je o to

mensi. Stav vlhko je v porovnani s ostatnimi odhady nejmensi, jeho vliv tedy bude nepatrny.
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5. Lokalni prediktivni model

Vybér modelu pro vytvoteni predikce je naro¢né, protoze model musi byt dostatecné robustni, aby
vytvarel pfesné predikce, zdroven musi mit nizké naroky na zdroje. Po nastudovéni vybranych
prediktivnich metod byly vybrany tii algoritmy, jejichz vysledky pak byly porovnany. Jednd se

0 algoritmus nahodného lesa, metoda nejblizsich sousedi a prediktivni linearni regrese.

Pro tento model byla pouzita data z roku 2021 z dalnice D11, ktera byla zpracovana v kapitole 4.2.
Zdroje dat tedy pochazeji z meteorologické stanice SO008 a segmentu TS25617T01349.

Kritériem pro porovnani jednotlivych modeli je ptedevsim stfedni kvadraticka chyba, neboli root mean
square error (RMSE). Dale pak byla vypoctena i stfedni absolutni chyba (mean absolute error, MAE)

a relativni chyba. Relativni chyba je pomér absolutni chyby k absolutni hodnoté.
Nahodny les — Random Forest

Algoritmus nahodného lesa je ensemble uéici algoritmus, ktery se sklada z vétsiho uréeného mnozstvi
rozhodovacich stromt pro predikci vysledné proménné. Kazdy strom je vytvoien pomoci ndhodného
vybéru pozorovani a proménnych z trénovaciho datasetu. Timto zpisobem model ziskava odolnost viici
preuceni, které je typické pro jednotlivé rozhodovaci stromy, a zaroven zachovava jejich schopnost
zachytit slozité nelinearni vztahy mezi proménnymi. Nahodny les vypocitdva predikci tim zptisobem,

Ze vystupy jednotlivych stromt uréuji vysledny odhad. [33]
Algoritmus Kk nejbliZ§ich sousedi — K-Nearest Neighbor (K-NN)

Tento algoritmus, zalozeny na instanci, funguje na principu hledani k nejblizsich sousedu v trénovacich
datech pro nové, neznamé pozorovani a poté vypocitava predikci na zakladé hodnot téchto sousednich
instanci. Vysledna hodnota predikce je vétSinou prumérem cilovych hodnot téchto k sousedut. Co se tyce
distribuce dat, K-NN nevyZaduje zadné piedpoklady o distribuci dat, je tedy vhodny v ptipadé, ze jsou
vztahy mezi proménnymi nelinearni a komplikované. Na zacatku je potfeba nastavit vhodny pocet

nejblizsich sousedu. [34]
Linearni regrese

Linearni regrese disponuje jednoduchym piistupem Kk uceni s ucitelem, kdy se v kontextu predikce
pouziva k odhadu cilové proménné na zéklad¢ jedné nebo vice nezavislych proménnych. Linearni
regresi se zabyva predchazejici kapitola. Zde byla zahrnuta z toho divodu, aby bylo mozné ji porovnat

se zbyvajicimi algoritmy.
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5.1. Vysledky prediktivniho modelu

Nejprve byla data nactena do RStudia, kde byl ze souboru vybran nahodné vzorek 20 000 dat. Data pak
byla ndhodné rozdélena na trénovaci a testovaci data v poméru 80 % trénovaci a z 20 % testovaci data,
soubor rozdéli na n podmnozin, kdy se vzdy jedna podmnoZzina pouZzije na testovaci fazi a zbylych
n-1 podmnozin na fazi trénovaci. Postup se opakuje tim zpiisobem, Ze kazdd podmnozina se pouzije

pravé jednou. [32]

Pro kazdy algoritmus byl vytvofen jeden model. Model byl spustén na trénovacim vzorku, kdy se
vytvorily ptedpovédi pro testovaci vzorek. Nasledné se predpovédi porovnaly se skute¢nymi hodnotami
Vv testovacim vzorku. Vzhledem k velkému datovému vzorku, ktery obsahoval pies 400 000 udaju, bylo

z datového souboru nahodné vybrano 20 000 radkai.

Do modelt vstupuji proménné teplota vzduchu, rosny bod, teplota vozovky, stav vozovky, srazky,
vlhkost a dohlednost. Prediktivni proménnou je aktualni rychlost. Kategorickd proménna stav byla
upravena do datového typu faktor, aby s ni bylo mozné pracovat. Datovy soubor byl jesté rozdélen na

dva rizné datové sety, aby se zjistilo, jak se modely chovaji za riznych podminek.

Jednotlivé modely jsou mezi sebou porovnavany pomoci stfedni ¢tvercové chyby, ktera udava miru

nepiesnosti aproximace.

Algoritmus regresniho nahodného lesa poéita u vSech ptipadu s 500 stromy. Byly vyzkouSeny i jiné

pocty stromd, ale pti poctu s 500 stromy dochéazelo k nejlepSim vysledkim.

Algoritmus K-NN byl vyzkouSen s riznymi pocty k. Ve vSech pfipadech ale nejlépe vychazelo

10 nejblizsich sousedt.
Datovy soubor se v§emi proménnymi

Nejprve byl namodelovan soubor se vSemi zminénymi proménnymi, nehledé na jejich vzajemnou
korelaci ¢i vysledky regresni analyzy. V tabulce ¢. 26 miizeme vidét jednotlivé RMSE pro model, pokud
byly zahrnuty vSechny proménné. Mimo RMSE byla vypoétena jesté stiedni absolutni chyba (MAE)

a relativni chyba.

Typ predikce RMSE MAE Relativni chyba
Random Forest 14,868 11,848 0,134
KNN 15,194 11,876 0,136
Linearni 16,024 12,785 0,144

Jak mizeme z hodnot RMSE vidét, nejlépe v tomto piipade byl schopny predikovat model s algoritmem
nahodnych lesti. Dale pak mél lepsi vysledek algoritmus k nejblizsich sousedt a nejhtire dopadla linearni

predikce. Rozdil hodnot ale neni pfili§ vysoky.
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Na nasledujicich grafech ¢. 10 je vyobrazena piedpovéd’ rychlosti vici jejim skuteénym hodnotam

na testovacich datech.
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Graf 10: Pfedpovéd’ rychlosti v pripadé v§ech proménnych

Pomoci algoritmu Random forest byl také vyjadien podil vysvétlenych proménnych, ktery byl spoéten
na 14,65 %. Zaroven byl zjisténa dalezitost proménnych, ktera urcuje, jak moc proménné pomahaji

predikcim. Graficky je dilleZitost zobrazena v grafu ¢ 11.
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Graf 11: DilezZitost proménnych v piipadé v§ech proménnych
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Datovy soubor s vybranymi proménnymi

Pro porovnani byly vytvofeny modely, kde byly z proménnych odstranény korelované veliciny, takze

se pracovalo s teplotou vzduchu, stavem, srazkami a dohlednosti. Jedna se o stejny datovy soubor

z regresni analyzy dalnice D11.

Vysledné hodnoty RMSE v tabulce ¢. 27 ukazuji, ze stfedni kvadraticka chyba je u modelti nahodného

lesa a linearni regrese velmi podobné, na druhé strané K-NN model vykazuje nejvétsi hodnotu RMSE.

Tabulka 27: Porovnani modela v piipadé vybranych proménnych

Typ RMSE MAE Relativni chyba
Random Forest 15,846 12,548 0,142
KNN 17,254 13,775 0,154
Linearni 15,865 12,573 0,142

Nize na grafu ¢. 12 mzeme pozorovat, jak se predikce li§i od skute¢nych hodnot na prvnich 100 datech

testovacich dat.
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Graf 12: Pfedpovéd’ rychlosti v piipadé vybranych proménnych
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Pokud si zobrazime dilezitost proménnych z modelu nahodného lesa, dostaneme se k nasledujicimu

grafu €. 13. Podil variability hodnot zavislé proménné byl spocten na 2,54 %.
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Graf 13: Diilezitost proménnych v piipadé vybranych proménnych
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6. Zavér
Préce se vénuje analyze vztahu mezi meteorologickymi podminkami a rychlosti dopravniho proudu na
zaklad¢ dat z plovoucich vozidel a dat z meteorologickych stanic. Pro praci s daty byly vyuzity

softwarové nastroje RStudio a pgAdmin. Pro zpracovani map a mapovych podkladu byl pouzit software

QGIS.

V ramci regresniho modelu z dat v Kubové Huti byly vyuzity proménné rozdil teploty, teplota vozovky,
srazky, vlhkost a tlak. Byl zjistén nepatrny vliv tlaku vzduchu a teploty vozovky, ktera spolu s vlhkosti
muze snizovat rozdil rychlosti. Z toho by se mohlo usuzovat, Zze vyssi vlhkost a teplota vozovky jsou
spiSe v 1ét&, proto rozdil rychlosti od typické pti volném prijezdu nebude takovy, ale bohuzel vzhledem
k velmi nizkym odhadim parametru nelze s jistotou néco takového usuzovat. NejvEétsi regresni
koeficient byl u srazek, s 0 néco vyssi pravdépodobnosti nahodného vyskytu. Jist&jsi vysledek vlivu na
rychlost mé z tohoto modelu teplota vzduchu. Upraveny model s rozdilem teploty vzduchu a srazkami

potvrdil vétsi regresni koeficient u srazek.

Kwvili stavu vozovky, ktery byl v datech vyjadien kategoricky, byl vytvoren jesté jeden model pracujici
s binomickym rozd€lenim. Rychlost dopravniho proudu jako zavisla proménna byla upravena na
kategorie vyjadtujici, jestli je rozdil aktualni rychlosti o 20 km/h vy$8i nebo nizsi oproti typické
pramérné rychlosti pii volném prijezdu. Model v tomto ptipadé nepfijmul ani v piipad¢ jednoho stavu
nulovou hypotézu. Nejvétsi regresni koeficient byl odhadnut u stavu vozovky snih/led, u namrzani

a u stavu vihko.

Po zhodnoceni modelu z Kubovy Huté byl vytvofen podobny model i u dalnice D11, ovSem s jinou
skladbou proménnych a jen z roku 2021. Do modelu vstupovaly proménné teplota vzduchu, srazky
a dohlednost a vSechny byly shledany statisticky vyznamné. Nejvétsim vlivem podle hodnoty
regresniho koeficientu mély srazky, pak teplota vzduchu. Nepatrny vliv byl zjistén u dohlednosti.

Upraveny model jen s teplotou a srazkami potvrdil silngjsi odhad parametru u srazek.

Druhy model se stavy vozovky vyhodnotil nejvétsi odhad koeficientu u stavu moznost namrzani, jako
statisticky nevyznamné urc€il stav vozovky mokro nasoleno a stav zbytkova stl. Do upraveného modelu
pak vstupovaly proménné moznost namrzani, stav sucho a vlhko, z nichz byl opét s nejvétsim vlivem

shledan stav moznost namrzani.

Linearni regresni model byl vybran z toho divodu, Ze se snadno interpretuje a porovnava. Koeficient
determinace je u vSech modeld maly, presto vyjadiuje, Ze néjaky vliv proménné na vysvétlovanou
proménnou rychlost dopravniho proudu maji. Nizké koeficienty a koeficient determinace mohou byt

dany velkou variabilitou dat, proto odhady a ptedpovédi nejsou tak presné.

Dal$im bodem byla tvorba lokalniho prediktivniho modelu, ktery predikuje rychlost dopravniho proudu

vzhledem k meteorologickym podminkdm. Model byl vytvoten na zéklad¢ dat z predchozi analyzy a pro
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porovnani byly pouzity algoritmy nahodného lesa, K-NN a linearni regrese. Vysledky byly porovnany
podle stfedni kvadratické chyby, kterou mély modely velmi podobnou. Nejlépe byl vyhodnocen

algoritmus ndhodného lesa v ptipadé, Ze predikoval na zakladé vSech dostupnych parametri.

Vzhledem k vysledkiim modelti by se prace mohla dale vénovat dopadu meteorologickych podminek
namrazou), piipadné k vyssimu riziku nehodovosti prispivaji. Takovy model by mohl dokazat, zda maji

povétrnostni podminky prokazateln€ veétsi vliv na nehodovost nez na rychlost dopravniho proudu.

Prace by se dale mohla rozsitit o integraci dalSich proménnych, jako je naptiklad ro¢ni obdobi, denni
doba ¢i udalosti na silnici. Poté by mohl vzniknout velmi komplexni model, ktery by 1épe predikoval
rychlost dopravy. Prostor je také urcité pro optimalizaci prediktivniho modelu a jeho validaci. Model by
se pak mohl implementovat i v praxi, kdy by se mohla na zdkladé zadanych meteorologickych dat
predikovat rychlost dopravniho proudu, pfipadné i intenzita. Vysledky by se mohly vyuzit jako pomocny
nastroj k fizeni dopravy, bylo by mozné napiiklad omezovat rychlost na zakladé aktudlnich
meteorologickych podminek a snizit tak pravdépodobnost vzniku nehody. Model by mohl také byt
zakladem pro vytvoreni dlouhodobych trendli vztahu mezi meteorologickymi podminkami a vlivem na

charakteristiku dopravniho proudu.

S tim mohou souviset i C-ITS sluzby, kdy by vylepsena a piesnéjsi predikce rychlosti dopravniho proudu
mohla slouZzit pro v€asna upozornéni fidici na ocekavané snizeni rychlosti. S tim by mohla byt spojena
i spoluprace s ostatnimi poskytovanymi sluzbami C-ITS, coz by umoznilo efektivnéj$i vyuziti

a koordinaci opatfeni pro zmenseni vlivu nepiiznivého pocasi v provozu.

Vyuziti datové analyzy meteorologickych dat ve spojitosti s dopravou ma obecné v dopravé velky
potencial, zvlasté pak pro jeji vyuziti pii fizeni dopravy a jinych procesech, které by se mohly pomoci
vystupll z datové analyzy zleps$it. Nasledkem muze byt zvySeni bezpe¢nosti dopravy, optimalizace

provozu, minimalizace zbytnych opatieni a zlepSeni plynulosti dopravy.
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