ZILINSKA UNIVERZITA V ZILINE
FAKULTA RIADENIA A INFORMATIKY

Operativne riadenie zelezniénej dopravy vyuzitim strojového uéenia
Dizerta¢na praca

Kod 28360020213005

Studijny program: Aplikovana informatika
Studijny odbor:  Informatika
Pracovisko: Katedra softvérovych technolégii
Fakulta riadenia a informatiky, Zilinska univerzita v Ziline
Skolitel doc. Ing. Emil Kr§ak, PhD.

Zilina, 2021 Ing. Tomas Kello




Pod’akovanie

Chcel by som sa pod’akovat’ skolitel'ovi prace doc. Ing. Emilovi KrSdkovi PhD. za cenné
rady a pomoc pri vypracovavani dizertatnej prace, Sprave zeleznic a ZSR za poskytnutie
detailnych zaznamoch o preméavke na Zelezniénych tratiach, AZD Praha s.r.o. za ich
sprostredkovanie a Slovenskému hydrometeorologickému Ustavu za poskytnutie dat o pocasi

z meteorologickej stanice Cadca a Turzovka.




ABSTRAKT V STATNOM JAZYKU
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Dizertacnd praca sa zaoberda problémom predikcie jazdnej doby vlakovej supravy.
Matematicky model planovanej jazdnej doby dosahuje tspesnost’ 85,61% K predikcii sme
vyuzili 5 roné zaznamy o premavke Zelezni¢nej dopravy. Pomocou umelej inteligencie a
vstupnych dat sme natrénovali model, d’alej sme tGspesnost’ zlepSovali pomocou selekcie dat a
nastavovanim parametrov uciaceho algoritmu. Vyslednd predikcia skuto¢nej jazdnej doby

dosiahla tspesnost’ az 94,38%. Reprezentuje to zlepSenie o 8,77%.

Klacové slova: Strojové ucenie, Predikcia jazdnej doby vlakovej supravy, Tensor Flow,

ML.NET

ABSTRAKT V CUDZOM JAZYKU

Kello, Tomas: Railway traffic management using machine learning. [Doctoral thesis]. —
University of Zilina. Faculty of management science and informatics; Department of software
technologies. — Supervisor: doc. Ing. Emil Krsak PhD. — Professional qualification level: PhD.
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Topic of this work is based on prediction train driving time. Mathematical model has
success rate of 85,61%. We used train driving records of 5 years interval for machine learning
algorithm. To improve our success rate, we combine machine learning with selection of data
and modifying training parameters. Our final prediction gets 94,38% success rate. This

represents improvement of 8,77%.

Key words: Machine learning, Prediction of train driving time, Tensor Flow, ML.NET
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Ciele dizertacnej prace

Hlavnym cielom dizerta¢nej prace je vytvorit modul umelej inteligencie s ¢o
najpresnejSich odhadom jazdnej doby vlakovej supravy. K dosiahnutiu ciela sme si

stanovili nasledovné tézy, podl'a ktorych budeme vo vyskume postupovat’:

Téza 1: Navrhnut', vytvorit' a overit' model umelej inteligencie k odhadu jazdnej

doby vlakovej supravy na zéklade historickych dat o jazde vlaku.

Téza 2: Navrhnuat’ algoritmus pre zvySenie presnosti vypocitanej teoretickej jazdne;j
doby v medzistani¢cnom useku vyuzitim aktudlne dosiahnutych jazdnych déb daného

vlaku v predchadzajlcich usekoch.

Téza 3: Aplikovat’ algoritmus pre zvySenie presnosti (vysledok tézy 2) na vytvoreny

model umelej inteligencie (vysledok tézy 1) k ziskaniu €o najlepsich odhadov.

Téza 4: Overit), ¢i je mozné na zéklade jazdnych dob spatne odhadovat’ parametre

vlakovej sUpravy.

Zékladnym krokom K splneniu oc¢akavanych cielov je ziskanie historickych dat
0 jazdnych dobach vlakov. K tomu sme si vybrali oblast’ Ceskej republiky vdaka jej
hustote premévky a oblast’ Slovenskej republiky vdaka pristupu k datam o pocasi.
V Ceskej oblasti s 23 stanicami sa pokiisime ziskat’ ¢o najviac zdznamov, €0 ndm umozni
vytvorit' presnejSie modely umelej inteligencie. V pripade Slovenskej oblasti sa

zameriame na pocasie a jeho vplyvy na jazdni dobu.

Dalsim krokom bude vytvorit’ zdkladny predikény model. S ktorym budeme dalej
experimentovat’ so snahou zniZenia chyby. TaktieZ vyuzit'® viaceré technologie

a implementécie.

Bod 3 a4 opisuji nestandardné sposoby, od ktorych ocakavame zlepSenie
vysledkov. Su silno viazané na druh dat ktoré ziskame. Vd'aka aktudlnym informéacidm
o0 vlakovej stprave a jej aktualneho spravania mozeme presnejsie predikovat’ jej buduce

spravanie.
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Ocakavany prinos

Pre realne vyuzitie tejto prace v praxi by sme chceli vytvorit’ softvérovy systém,
ktory bude obsahovat’ implementovany model predikcie redlnej jazdnej doby. Tento bude
zakomponovany do aktudlneho dispecerského riadiaceho systému vlakovej dopravy, aby
dispecer resp. automatizovany riadiaci systém dostal presnej$iu informaciu o prichode
vlaku do stanice, ¢o vyrazne prispeje k zvySeniu presnosti pri ur¢ovani momentu
optimalneho postavenia jazdnej cesty pre vlak na vstupe do stanice. To vedie
k celkovému zvySeniu priepustnosti dopravy aoptimalizacie vyuzitia kolaji

a jednotlivych prvkov vlakovych ciest.

Druhou aplikaciu je presnejSia lokalizacia vlakovej stpravy a rieSenie vlakovych
priecesti, kde dispecCer resp. automatizovany riadiaci systém moéze manipulovat
s priecestim a podrzat’ ho zavreté dlhsie po prechode prvého vlaku, prip. zatvorit’ ho vo
vhodnom okamziku, aby celkova priepustnost’ priecestia bola maximalna a aby sa
eliminovali pripady, kedy je nutné spomalit’ vlak lebo by musel ¢akat’ pred priecestim

kym sa uvolni.
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Uvod

Zijeme v dobe, v ktorej nové data vznikaju exponencialnou rychlostou. Zo $tatistik
vyplyva, ze v Case pisania tejto prace pribudne kazdy den viac ako 2,5 miliardy GB
novych dat a toto ¢islo neustale rastie. [1] Mnozstvo dat, ktoré mame k dispozicii je
enormné, apreto je potrebné vediet' efektivne pracovat’ s datami a vyuzit' ich v nas
prospech. Jednou z moznosti, ako vyuzit data, je strojové ucenie, ktoré patri do podoblasti
umelej inteligencie. Inteligentné systémy, ktoré pouzivaju algoritmy strojového ucenia
dokazu predikovat vysledky na zdklade predchadzajucich dat, pricom vedia objavit
suvislosti a prepojenia v datach. Vyuzitie strojového ucenia je v dneSnej dobe velmi
Siroké a mdéZeme sa s nim stretnut’ v oblastiach ako zdravotnictvo, pravo, marketing
a v réznych inych odvetviach. Spolu s umelou inteligenciou méme efektivny nastroj na
spracovanie velkého mnozstva dat, ktoré mézu byt v textovom, zvukovom, alebo vo

vizualnom formate.

V poslednych rokoch sme sa stali svedkami rozvoju mnoho novych frameworkov na
vyvoj modelov strojového ucenia. Ked'ze je strojové ucenie relativne novy odbor vedy,
nedd sa objektivne usudit’, ktory jazyk, resp. framework, je na integraciu strojového
ucenia do aplikdcii najlepsi. ,,Boom* v oblasti sa d4 pripisat’ technoldégiam s otvorenym
zdrojovym kodom a spristupneniu vyvojovych nastrojov Sirokej verejnosti. Spolocnost’
Microsoft za poslednych pétnast’ rokov investovala vela prostriedkov do snahy umele;j
inteligencie a vysledkom je multiplatformovy framework s otvorenym zdrojovym kédom
znamy pod nazvom ML.NET. Medzi dal$ich aktivnych ¢lenov v oblasti umelej
inteligencie patri GOOGLE s frameworkom Tensor-Flow a cloudovym rieSenim Google
Cloud Platform. Medzi konkurenciu v oblasti cloudovych rieSeni patri tiez Microsoft
s ich Microsoft Azure sluzbou, Amazon s AWS (Amazon Web Service), IBM a dalsi.

RieSenym problémom je nepresnost’ doterajSiecho matematického modelu, ktory
pocita teoretickl jazdn dobu vlaku na zndmych tsekoch. Matematicky model vyuZiva
detailné informécie o trati ale nezahfnia informacie o stave, opotrebovani trate a d’alsie
tazko definovatelné veli€iny. Preto sa pokusime tento vypocet zlepSit' s pouZitim
historickych dat o jazdnych dobach na danych Gsekoch, tie nepriamo v sebe obsahujd

vsetky aktualne problémy, ktoré sa na trati vyskytuju.

Na zaver prace vyuzijeme vSetky ziskané znalosti a vytvorime sluzbu, ktora bude

spustena na webovej adrese. Tym sa pouzite'nost’ prace zvysi a integracia v praxi bude
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jednoduchsia. V zavere taktiez zhodnotime dosiahnuté vysledky spolu s vyhodami

a nevyhodami jednotlivych metod k zlepseniu predikcie umelej inteligencie.
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1 Stav rieSenej problematiky

Na Slovensku aj v Ceskej republike sa v dnesnej dobe pouZivajii na uréenie jazdnej

doby vlaku matematické modely.

Vypocet jazdnej doby vlaku v matematickych modeloch je realizovany pomocou
vypoctov z parametrov vlaku a trati. Parametre jazdy vlaku medzi dvoma stanicami sa
popisuju z dvoch pohladov, a to kinematického a dynamického. Konkrétne parametre
kinematického pohladu st napriklad rozbehnutie, jazda v stabilnej rychlosti a

spomal’ovanie. Z dynamického pohl'adu je to jazda silou, vybeh a brzdenie. [2]

Tieto modely, ktoré produkuju teoretické vysledky, nebert do Uvahy typ a stav
lokomotivy, historické zaznamy, namrazu na kol'ajniciach a iné faktory, ktoré moédzu
ovplyvnovat jazdn dobu vlaku. Z toho dovodu vznikaju meskania. Ako mozeme vidiet’
na obrdzku 1, skuto¢na jazdna doba (CasCesty) sa vo vela pripadoch nezhoduje
s teoretickou jazdnou dobou (GVDCasCesty) aich rozdelenie hustoty je sustredené
v intervale -60s (skratil jazdna dobu) a +30s (zvysil meskanie). MéZeme teda usudit’, ze

v realite sa vyskytuje vela faktorov, ktoré teoreticky model do uvahy neberie.

Rozdiel medzi CasCesty a GVDCasCesty

e Hr anice na Moravou-Drahotuse
Lipnik nad Betvou-Prosenice

—Studénka-listebnik

PRPLEP L OO PP EP PP PSSP

CasCesty-GVCasCesty
Obréazok 1: Graf rozdielu ¢asu medzi skutoénou a teoretickou hodnotou.

S cielom minimalizovat’ meskanie vlakov sa vo svete zacali dopravné spolocnosti,
ako aj vyskumnici, zaujimat’ 0 moznosti tvorby novych, presnejsich modelov. S velkym
vzostupom strojového ucenia vo svete informacnych technoldgii sa tdto moznost stala
jasnou vol'bou. Vd’aka tomu, Ze dopravné spolo¢nosti vlastnia vel'ké stibory dat, presne
take, aké pre strojové ucenie potrebujeme, ma strojové ucenie v sektore dopravy velky

potencial. Tuto skuto€nost’ si zacali vSimat aj zahrani¢né institucie.
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1.1 Vylepsenie predikcie meSkania v Thajsku

Vroku 2014 vydalo Thajské narodné centrum elektroniky a pocitacovych
technoldgii vedeckd publikaciu, v ktorej skumali, ¢i sa da zlepsit' predikcia meskania
vlaku pomocou predik¢ného modelu, ktory berie do uvahy historické zaznamy o Case
cesty. Vyskum uskuto¢nili na trati Statnej vlakovej dopravnej spolo¢nosti. V Thajsku
cestujucich denne prevaza 160 az 180 vlakov, ¢o predstavuje 2.2 az 3.3 miliéna
cestujucich mesacne. Zeleznice tu bojuji s velkym problémom, ked’Ze vi¢sina vlakov
meska ako mozeme vidiet' na obrazku 2, ktory je z roku 2013, kedy vlak v obdobi jun-
november meskal priemerne 23 mint a doprava sa vacSinou riadila operativne vyrazne
neefektivne. Od vtedy boli trate v Thajsku zlepSené, ale stale sa to neda porovnat’ so
Slovenskou alebo Ceskou Zelezni¢nou dopravou, kde dodrziavanie grafikonu
a minimalizacia meSkania je prioritou. Data na vyskum ziskavali Sest mesiacov zo
stranky dopravnej spolo¢nosti, ktora podava informacie o me$kani manuélne zadavané
dopravcom. Po dobu Sest’ mesiacov st’ahoval systém pravidelne kazdi minttu zdrojovy

kod HTML zo spominanej stranky dopravnej spolo¢nosti. [3]

Frequency Distribution of Delay of all Trains

50
> 40

530
%20
= 10 II.
0 -— - W

=
® P S ® P @

K

Delay (minutes)

Obrazok 2: Meskanie vlakov v Thajsku, jun-november 2013 [2]

V experimente pouZili na tvorbu predikéného modelu dva algoritmy, algoritmus
zalozeny na kizavych suétoch a algoritmus zalozeny na k-najbliz§om susedovi. Napriek
malému mnoZstvu vstupnych dat, ktoré mali dostupné zo suboru, sa podarilo dosiahnut’
zlepSenie odhadu jazdnej doby oproti aktualne pouzivanému matematickému modelu.

Jednu z predikcii, ktort sa podarilo zlepsit, mézeme vidiet’ na obrazku 3. [3]
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Percent Improvement of prediction error from baseline
prediction of Train #407

k-NN (k=256) 27.57%
k-NN (k=128) 27.58%
k-NN (k=64) 27.63%
k-NN (k=32) 27.47%
k-NN (k=16) 29.12%
k-NN (k=8) 27.68%
k-NN (k=4) 23.95%
k-NN (k=2) 20.82%
k-NN (k=1) 6.88%
30-day moving average 27.75%
Cummulative moving average 27.57%

0.00% 5.00% 10.00% 15.00% 20.00% 25.00% 30.00% 35.00%

Obréazok 3: Zleps$enie predikcie v Thajsku [2]

12 VylepSenie predikcie me$kania v Cine

Diia 4 februara 2019 bola v Cine vydana vedecké publikacia s ndzvom Train delay
analysis and prediction based on big datafusion. Publikacia sa tykala analyzy a predikcie

meskania vlakov v Cine. [4]

Cinski kolegovia na rozdiel od thajskych zahrnuli do modelu navy$e premennt
pocasie. Data o vlakoch zbierali tri mesiace zaciatkom roka 2018. Data o pocasi z 344
miest boli ziskané z Cinskej meteorologickej datovej siete. Databaza o po¢asi obsahovala
teplotu, smer asilu vetra avneposlednom rade typ pocasia. Pomocou grafickej
reprezentacie a vypoctu korelacie medzi pocasim a ¢asom jazdy vlaku usudili, Ze pocasie
ma nezanedbatel'ny vplyv na jazdni dobu vlakov. Kvoli bezpecnosti musia vlaky
V horSom pocasi ist pomaly. No v pripade pocasia, ktor¢é mozeme definovat’ ako
normalne, spozorovali, ze vacsi vplyv na presnost’ predikcie jazdnej doby maju historické

zaznamy, neZ pocasie samotné.

Predik¢ény model bol zaloZzeny na modeli ,,boosted decision trees* (zosilnené
rozhodovacie stromy). Vysledkom bol predikény model, ktory dokazal spolahlivo
predikovat’ meSkanie vlaku, zial' s vd¢§im poctom chyb, ako by bolo pre prax

akceptovatelné. [4]
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1.3 Aktualne riadenie Zelezni¢nej oblasti

K riadeniu a zobrazovaniu aktualnej situacie v riadenych oblastiach vyuzivaju
dispegeri v Ceskej republike ana Slovensku informaény a riadiaci systtm GTN. Ten
zobrazuje takzvanu plachtu, teda pohyby jednotlivych vliakovych stprav v ¢ase a na trati.

Zaroven podporuje zobrazenie zelezni¢nej trate spolu s kol'ajami jednotlivych stanic.

Obrazok 4 Riadiacie stredisko

Na obrazku 4 je zobrazeny nahlad do riadiaceho strediska, kde na pozadi m6zeme

vidiet’ aktualny stav dopravnej siete, poziciu vlakov, obsadenost’ a rezervaciu kol’aji.

te 20:18,5

O strava-Svinov
Polankan. 0.

Jistebnik

23

Studénka

¥

Suchdol nad Odr.

Obrazok 5 GTN zobrazenie plachty
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Dalsie ddlezité zobrazenie je pozicia vlakov v Gase, ktoré je zobrazené na obrazku
5. Na Xovej osi v pohl'ade z l'ava do prava plynie ¢as. Jednotlivé Ciary reprezentuju
vlaky, ktoré sa s casom presuvaju medzi stanicami. Stanice st na Y 0Si reprezentované
horizontalnou ¢iarou. Pocas prevadzKy je zobrazena eSte vertikalna Ciara reprezentujica
aktudlny cas. T4 rozdel'uje graf na 'avua Cast’ reprezentujicu historiu a prava Cast,
reprezentujlcu planovanu prevadzku v riadenej oblasti. V pripade, Ze stanica obsahuje
viac kol'aji, je mozné si ju rozkliknat’ a pozriet’, na ktort kol'aj ma dany vlak planovany

prichod, pripadne kam prisiel.
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2 Strojové ucenie

Umeld inteligencia a strojové ucenie st dva od seba neoddelitel'né pojmy, ale
neznamenaju to isté. Strojové ucenie mozno definovat’ ako aplikdciu umelej inteligencie
V praxi, s cielom ucit’ pocita¢ z dat. Ciel'om je ucenie pocitaca na konkrétnu ulohu za
ucelom maximalizovania vykonu pocitata pre tuto ulohu, pomocou spracovania

informacii z dat.

Strojové ucenie méa za sebou dlhu histériu a vd’aka matematikom a pocitacovym
vedcom a postupnym vyvojom vypoctovej techniky je dnes sucast'ou naSich zivotov.

Medzi zname mil'niky strojového ucenia st roky:

e 1952 — vytvorenie programu, ktory zlepsoval svoju hru v ddme ¢im viac
t'ahov odohral,

e 1979 — Studenti zostrojili vozidlo, ktoré vedelo samo planovat cestu
a vyhybat sa prekazkam,

e 1996 — pocita¢ od IBM s ndzvom Deep Blue porazil v Sachu Sachového
vel'majstra,

e 2009 — tim BellKor's Pragmatic Chaos vyhral sutaz od Netflixu na
vytvorenie najlepSieho algoritmu na odporucanie filmov,

e 2011 — pocitac IBM Watson vyhral vedomostnu sutaz Jeopardy!,

e 2012 — neurdnova siet’ od Google dokaze rozpoznavat' I'udi a macky vo
videach na portéli YouTube,

e 2016 — program AlphaGo porazil v stolnej hre Go svetového Sampiona,

e 2017 — Aplphabet's Jigsaw tim vytvoril systém, ktory dokaze identifikovat

nevhodné prispevky na webovych strankach. [5]

Strojové ucenie spolu s umelou inteligenciou su povazované za velké vydobytky
strojové ucenie pouziva na rozpozndvanie obrazkov. Algoritmus dokdze vyhladat’ na
obrézkoch konkrétne objekty aalebo tvare. Pri rozpoznavani re¢i dokaze software
rozpoznat' slova, ktoré su hovorené v audio formate anasledne ich konvertovat do
textového suboru. V zdravotnictve dokaze diagnostikovat’ choroby. Klasifikaény model
na zéklade klinickych parametrov uréuje, ¢i pacient ma predpoklady dostat’ dant

chorobu. Porozumenim z&znamom o kriminalite mdzeme predpovedat, kde a kedy sa
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ocakava d’alsi zlo€in a predist mu. Policia Los Angeles sa snazi predpovedat’ zlo¢in

pouzivanim algoritmov, ktoré vyuzivaju tidaje 0 doteraz spachanych zlo¢inoch a s ur€itou

presnostou mozu urcit’ oblast’ a Cas v ktorej nastane d’alSi zlo¢in. Okrem policie aj

spoloc¢nosti ako Google, Netflix, Spotify a mnoho d’alSich pouzivaju algoritmy zalozené

na strojovom uceni k skvalitneniu svojich sluzieb, ktoré poskytuju svojim zakaznikom.

[6]

Nevyhody strojového ucenia:

Nutnost’” kvalitnych dat — strojové ucenie vyzaduje velké mnozstvo
zaznamov na ktorych sa algoritmus natrénuje, v pripade nekvalitnych dat
tazko moZeme ocakavat kvalitné vysledky

Cas azdroje — v pripade sofistikovanych algoritmov je potrebny
vypo¢tovy vykon ac¢as, ¢o modze viest k dodatoénym finanénym
nakladom

Interpretacia vysledkov — vysledky poskytnuté algoritmom je potrebné
spravne vyhodnotit’ a interpretovat’

Nachylnost’ na chyby — algoritmus sa uc¢i samostatne bez zasahu ¢loveka,
¢o mdze viest k chybam. Ak zalozime nasSe rozhodovanie na chybnych
vysledkoch algoritmu, takéto rozhodnutie moze prispiet’ k dodatoénym
problémom

Nezaru¢ena chyba — po vytvoreni modelu umelej inteligencie, nemdzeme
presne definovat’, aki bude mat’ model najvic¢siu chybu

Komplikované ladenie — ak sa natrénovany algoritmus rozhodne pre
nejaky vysledok, je veI'mi komplikované spitne zistit’ detailne preco sa tak

rozhodol.

Rozdelenie algoritmov strojového ucenia:

1
2
3.
4

Ucenie s ucitelom
Ucenie bez ucitel’a
Kombinované u¢enie — kombinacia prvych dvoch spomenutych

Spéatnovidzobné ucenie
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2.1 VyuZitie strojového ucenia

Narast dolezitosti strojového ucenia je pevne prepojeny s harastom v oblasti ,,big

data“. Prave pomocou tychto dat je mozné pouzit’ strojové ucenie ako techniku na rieSenie

problémov v r6znych odvetviach, akymi sd napriklad:

Vypoétové financie — pre algoritmické obchodovanie na burze cennych
papierov, kryptomeny.

Spracovévanie obrazkov a pocitacové videnie (image processing and computer
vision) — rozpoznavanie tvare, pohybu, a rozpoznavanie objektov.

Vypoctova bioldgia — zachytenie rakoviny v skorych Stadiach, sekvencovanie
DNA, vyskum novych liekov.

Produkcia energie — zniZenie ceny energie a predpovedanie zat'aze.
Automobilovy, letecky a vyrobny priemysel - na predpovedanie zlyhania,
opotrebenia, autondmne vozidla.

Prirodzeny spOsob spracovavania re¢i — hlasovi asistenti.

Personalizované online reklamy, odportcanie filmov, hudby — napr. v pripade
Amazonu, Netfixu, Spotify.

Finan¢né podvody — systémy na zachytenie podozrivych aktivit, resp. transakcii
na uctoch.

2.2 Kedy pouZzit’ strojové ucenie

Algoritmy strojového ucenia nachadzaju skryté zavislosti (vztahy) v datach, ktoré

nam sprostredkuji lepsi prehlad pri rozhodnutiach a predpovediach. Pouzivaju sa

kazdodenne ako pomocny nastroj pri rozhodnutiach v oblasti zdravotnej starostlivosti,

obchodovania na burze, produkcie energie, atd’. Konkrétne vyuzitie ndstrojov strojového

ucenia je napriklad odporucenie filmu alebo serialu na zéklade preferencii predplatitel'a

sluzby a preferencii podobnych pouZzivatel'ov. Dalej mézeme uviest’, Ze predajcovia sa

pomocou tohto nastroja snazia ziskat’ informacie o spravani svojich zakaznikov.

Riesit’ problém pomocou strojového ucenia je vhodné, ked’ mame k dispozicii velky

objem dat zahriiujuci velky pocet premennych, ale Zziadny vzorec alebo rovnicu

popisujlcu spravanie dat. Nasledujlce situacie st vhodnymi prikladmi situacii, ktoré je

vhodné riesit’ za pomoci strojového ucenia:

Vytvorenie modelu na zaklade funkcii a rovnic je prili§ zloZzité na implementaciu,
napr. rozpoznavanie tvare a l'udskej reci.

Pravidld sa v systéme neustadle menia — rozpoznavanie podvodov podla
zaznamov transakcii.
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Charakter dat sa sustavne meni a program sa musi prispdsobit’ — automatizované
obchodovanie, predpoved’ spotreby energie, obchodnych trendov.

2.3 Ucenie s uéitePom

Pri uceni s ucitel'om, alebo so vzorom je cielom vytvorit’” funkciu, ktorad
najlepSie odhaduje vystupni premennt y. Musime si uvedomit, ze ucitel'om,
alebo vzorom je prave premenna y, podla ktorej sa vytvara funkcia, ktora ju
opisuje. Ucenie prebicha na trénovacich datach, ktoré obsahuju vystupnu

premenn( y a vstupné premenne X.

Moze sa stat, ze nastane jav pretrénovanie (overfitting). V tom pripade je
algoritmus prili§ naviazany na Specifickost’ testovacej mnoZiny, nevie
generalizovat’ a funkcia prili§ presne opisuje testovacie data. Tento jav vznika pri
nedostatku dat v trénovacej mnozine, pri velkom mnozstve vstupnych
premennych x alebo pri nepresnych vstupnych datach. Opakom je podtrénovanie
(undrefitting), kedy algoritmu unikli spojenia a dolezité suvislosti v datach a tym

nie je schopny pracovat’ spravne. [7]

Dalej ho mézeme rozdelit’ na dve podoblasti:

2.3.1

232

e Regresia,

o Kilasifikacia.

Regresia
Regresny algoritmus mapuje funkciu f , kde vstupom sU nezavisle premenné
X na zavislu spojitd vystupnu premennd y. Z toho vyplyva, Ze jej defini¢ny obor

je realne ¢islo.

Klasifikacia

Klasifika¢ny algoritmus mapuje funkciu f , kde vstupom su nezavisle
premenné x na zavisla vystupnu premennu y, ktora moze nadobudat’ iba diskrétne
hodnoty. Ak zavisla premenna mdze nadobudat’ iba dva rézne vystupy, tak sa
jedna o binarnu Klasifikaciu aak ich je viac ako dva tak je to viactriedna

klasifikacia. Na obrazku 6 vidime rozdiel medzi klasifikaciou a regresiou.
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Obrazok 6: Klasifikacia a regresia

Priklady algoritmov

e Lineérna regresia,

e Logisticka regresia,

e Rozhodovacie stromy,
e Nahodny les,

e Algoritmus k-najblizsich susedov.
Linearna regresia

Matematicky vztah pre linearnu regresiu: y = a + b X x .V tomto pripade mame
jednu nezavisll premennd, v praxi sa vSak vyskytuji problémy, ktoré obsahuju viac
nezavislych premennych, vtedy pouzivame model viacnasobnej linearnej regresie. Jeho

3

matematicky vztah modzeme vidiet' na obrazku 1. V tomto vztahu ,y“ reprezentuje

zavislu premennt, ,,a* reprezentuje priesecnik regresnej priamky s osou y, ,,bi* koeficient,
ktory urcuje sklon regresnej priamky , ,.xi* reprezentuje nezavislu premenntl, ,,n“ pocet

nezavislych premennych v modeli a ,,&“ reprezentuje nahodnt chybu.

n
y=a+(2bixx,-)+£
i=1

Rovnica 1: Linearna regresia

Pomocou techniky minimalizacie chyby sa snazime ziskat’ najlepSiu regresni

priamku pre naSe data. Termin chyba v tejto terminoldgii znaci rozdiel medzi ocakévanou
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a odhadnutou hodnotou vystupu. Na vypocet chyby mdzeme pouzit' viaceré moznosti,

ktoré budu opisané v odstavci 2.7

Rozhodovacie stromy

Ako z nazvu tejto metody vyplyva, rozhodovacie stromy vyzeraju podobne ako
stromovy diagram. Strom zacina svojim koreniom, a od neho algoritmus vyberd smer
k d’alsiemu vrcholu. Vrcholy reprezentuju rozhodnutia alebo udalosti, ktoré sa navzajom

neovplyviiuji a nemoézu nastat’ naraz.

Rozhodovacie stromy si mézeme predstavit’ ako otazky, ktoré predik¢ny model
kladie, aby Co najpresnejsie ur€il predikciu. Na obrazku 7 mézeme vidiet diagram

rozhodovacich stromov a otazky, ktoré sa kladt pri kazdom vrchole.

Start Here

No @ Yes

No Yes Mo Yes

Predict Predict Fredict Pradict
Blue Graen Blue Graen

Obrazok 7: Diagram modelu rozhodovacieho stromu

Regresné rozhodovacie stromy

Regresné rozhodovacie stromy su rozhodovacie stromy, ktoré pracuji so spojitym
vystupom. Snahou je predikovat’ hodnotu vystupnej numerickej premennej na zaklade
vstupnych premennych, pomocou kombinacie rozhodovacich stromov a linearnej
regresie. Tvorba stromov je zabezpeCena pomocou rekurzivneho delenia. Regresné
stromy véacs§inou pouzivaju algoritmus CART, celym nazvom Klasifikacné a regresné
stromy. Vyber najlepSicho rozdelenia v kazdom vrchole stromu je riadeny pomocou

minimalizacie chyby.
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Neurénové siete

Dalsim typom met6dy strojového uéenia s uéitefom si neurénové siete. Neurénové
siete su navrhnuté podl'a principu fungovania 'udského mozgu. V neurénovych siet'ach
sa v kazdej vrstve model uc¢i iné charakteristiky oCakavanej vystupnej premennej, na
podobnom principe pracuje aj mozog. Spracovanie informécie, s ktorou sa clovek

stretava, zabezpeCuje viacero Casti mozgu naraz. [8]

Neuronové siete sa vacSinou rozdeluji na priamo-vazbové (FNN) arekurentné

neuronoveé siete (RNN).

2.4 Ucenie bez uéitel’a

Pri tomto type nemame vzor, to znamena, Ze uZ nemame vystupni premennu
y. Désledkom toho nie je f4za trénovania, podl'a ktorej by sa algoritmus naucil
mapovat’ vstupné premenné X na vystupnd premennu y. Algoritmy tohto typu sami
hladaji a objavuji suvislosti v datach. Snazia sa ziskat' pridant hodnotu z dét,
alebo objavit’ anomalie, ktoré by 'udia sami nevedeli najst’. Tento typ je uzitocny

aj v pripade, ked’ nie je jasné ¢o hl'adat’ v datach. [9]
Priklady algoritmov ucenia bez ucitela:
e Zhlukovanie,

e Detekcia anomélii

e Metdda hlavnych komponentov

2.4.1 Zhlukovanie

Pouziva stbor dat, v ktorom st zndme iba vstupy a hl'ada v nich $truktiru pomocou
zhlukovania. Metdda zhlukovania je metdda, ktora sa snazi zoskupovat elementy do

podobnych kategorii na zaklade ich podobnych vlastnosti.
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Vstupne data Zoskupenie dat
Obrazok 8: Zhlukovanie

V tomto pripade méZeme modelu povedat’, kol'ko skupin chceme mat na vystupe,

pripadne maximalnu moznu odli$nost’ dat v skupine. [10]

2.5 Spéatnovizobné ucenie

V pripade tohto typu strojového ucenia sa model uc¢i v interaktivnom prostredi
metddou pokusu a omylu. Na model sa v ramci ucenia spitnou vizbou pozerame ako na
agenta posobiaceho v uritom prostredi. Agent sa ¢asom uc¢i ovplyvilovanim svojho

prostredia a ndslednym pozeranim sa na dosledky interakcie.

Aj ked’ ucenie pod dohl'adom a ucenie spdtnou vézbou sa pokusaju mapovat’ vstupy
na vystupy, u€enie spitnou vizbou na rozdiel od uc¢enia pod dohl'adom posiliiuje model

vyuzitim odmien a trestov, ktoré predstavuja signaly pre ziadane a neziadane spravanie.

Pre pouzitie tejto metody. Je potrebné definovat’ funkciu, ktorou ziskame
ohodnotenie kazdého stavu. Ta sa vyuzije na vypocet odmien a program dokaze sam
hl'adat’ najlepSie rieSenie d’alSieho kroku. Pre predstavu mézeme pouZit' Sach, kde sa
program snazi porazit’ supera. V tomto pripade je potrebné definovat’ koniec hry. Ak sa
dostane vlastné kral’ z hry von, stav musi mat ve'mi nizke ohodnotenie, ked’ze to
znamend koniec hry aprehru programu. V opa¢nom pripade aprechodu do stavu
vyhodenia superovho kral'a musi mat’ tento tah vysoké ohodnotenie, aby sa tento krok

stal cielom programu.
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2.6 Korelacia a Asociacia

Vztah medzi dvoma veliCinami vieme zhodnotit’ ich vizualizaciou do grafu alebo

pomocou korela¢nych koeficientov.

Délezitym pojmom v korelacnej analyze je kovariancia. Reprezentuje asociaciu
medzi dvoma premennymi. Problém s kovarianciou nastava pri porovnavani dvoch
kovariancii, pretoze nie je vyjadrena v univerzalnych jednotkach, ale v jednotkach
ziskanych pomocou strednych hodnét a distribuénej funkcie danych premennych.
Normovanim kovariancie pomocou meracej sustavy, ktord meria variabilitu v datach

ziskame korelaciu. Korelécia produkuje hodnoty z konzistentnej skaly. [11]

Korelaciu vyjadruji korelacné koeficienty. Jednym ztychto koeficientov je
Pearsonov korela¢ny koeficient, pouZiva sa na vyc¢islenie linedrneho vztahu medzi dvoma
veli¢inami a nadobuda hodnoty od — 1 do +1. Podl'a potreby mbézeme pouzit’ aj iné asto

vyuzivané korelacné testy, Spearmanov alebo Kendallov koeficient. [11]

Vzt'ah medzi dvoma kategorickymi premennymi nazyvame asociacia. V pripade Ze
chceme zistit’ asociaciu medzi dvoma premennymi pouzivame asociacné koeficienty, ako

napriklad Cramérov V koeficient.

2.6.1 Pearsonov korela¢ny koeficient

Pearsonov koeficient je najcastejSie pouzivany koeficient, aj napriek tomu, Ze bol
definovany pred 120 rokmi Karlom Pearsonom. Casto pouZivany matematicky vztah
Pearsonovho koeficientu je zobrazeny na rovnici 2, kde ,,0y, oy vyjadruju $tandardnt
odchylku a ,.piy, py* vyjadruju priemery premennych , X“ a ,,Y*. Citatel’ je identicky

s definiciou kovariancie. [12]

Px,y _ E[(X—pux)(Y=py)] _ Cov(X.Y)
Ox0y Ox0y

Rovnica 2: Pearsonov korela¢ny koeficient

Pomocou delenia kovariancie Standardnymi odchylkami premennych ,,X* a, Y*

zabezpecime, Ze korelacny koeficient bude nadobudat’ hodnoty z intervalu < —1,1 >.
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2.6.2 Crameérov V koeficient

Pre zistenie asociacie medzi dvoma kategorickymi premennymi mozeme pouZit’
Pearsonov Chi-kvadrat test, ale ten iba vyjadri ¢i asociacia medzi danymi kategorickymi
premennymi existuje. Preto pouzijeme Cramérov V koeficient, aby sme vedeli urcit’ ako
silnd asociacia to je. Vypocet koeficientu je zobrazeny na rovnici 3, kde ,,y> reprezentuje
hodnotu Chi-kvadratu, ,,n“ je po¢et pozorovani v Chi-kvadrat teste, , .k pocet kategorii
V jednej premennej a ,r* pocet kategorii v druhej premennej. Koeficient nadobuda
hodnoty z intervalu od < 0,1 >. [13]

¥2
V= nx*min(k—1,r—1)

Rovnica 3: Cramérov V koeficient

2.7  Vypoéet chyby a porovnanie algoritmov strojového

ucenia

Po odhade parametrov a ziskani predpovedanych vysledkov z regresného algoritmu
je potrebné vediet, ako dobre algoritmus predpovedd vystupni premennu Yy, ked ju
porovname so skuto¢nou hodnotou na testovacej mnozine dat. Rozdiel medzi skuto¢nymi
hodnotami a predpovedanymi hodnotami nazyvame reziduami (odchylky). Pre vSetky
datové polozky mdzeme vypocitat’ ich rezidua, ktoré sa pouziju vo vyslednej metrike. Na
zaklade metriky moZeme posudit’ uZito€nost' a presnost’ predikcie algoritmu. Medzi

niektoré metriky hodnotenia regresnych algoritmov patria: [14]

e MAE
e MAPE
e MSE
e RMSE
e R?

2.7.1 MAE Mean Avarage Error

MAE, alebo priemernd absolutna chyba je najjednoduch$ia regresnd metrika
k pochopeniu. Vypocita sa ako suma absolutnych hodnét rezidui pre kazdu datova
polozku vydelena po¢tom datovych poloziek, ako mozeme vidiet’ [15]:
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Obrézok 6: Priemernd absolutna chyba [18]

Na obrazku 6 mozeme vidiet' grafické zobrazenie MAE. Zelen4 Ciara je regresna
priamka algoritmu a modré bodky predstavuju povodné datové polozky. Mézeme vidiet
rozdiel medzi predikovanymi a skutoénymi hodnotami. V#cSie aj menSie chyby
prispievaju linearne k celkovej sume chyb. Ak je MAE malé ¢islo, tak mame vel'mi dobry
model, naopak vel'ké hodnoty naznacuju, Ze model je nekvalitny. Ak je MAE = 0, tak to
znemena, ze algoritmus dokonale presne predpoveda vystupné hodnoty, ale v praxi malo

pravdepodobné. [15]

2.7.2 MAPE Mean Avarage Percentage Error

MAPE, alebo priemerné absolttna percentualna chyba je podobnd MAE . Vypocita
sa ako suma absolutnych hodndt rezidui, kde kazdé reziduum je vydelené pévodnou
hodnotou a vynasobenim ¢islom 100 a vydelenim poc¢tom datovych poloziek ziskame

percentualny udaj:

n
100% i =Y
MAPE = OZ|)’L yl|
n 4 Vi

i=

(6)
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KedZe sa jedna o percentudlny udaj, tak MAPE metrika je 'ahko pochopitel'na
a interpretovatel'na. Tto metriku nemézeme pouzit’ pre nulové datové polozky, lebo by

sme delili nulou. [15]

2.7.3 MSE Mean Square Error

MSE je suma vsetkych rozdielov medzi ocakavanou a predikovanou hodnotou
vystupnej premennej, delena poctom dat. Z tejto formulécie vyplyva, ze MSE trestéa vel'ké
chyby velmi prisne. Tento matematicky vzt'ah je vyobrazeny na rovnici 4, kde ,yi*

reprezentuje ocakavant hodnotu a ,,y,“ reprezentuje hodnotu predikcie. [16]

1w o
MSE = ;Z()’i -9
i=1

Rovnica 4: MSE

2.7.4 RMSE Root Mean Squared Error
Predstavuje druhG odmocninu z priemernej hodnoty rezidualneho suétu S§tvorcov
(MSE). Rezidua, resp. reziduadlne odchylky, su rozdiely medzi skutocnymi

a odhadovanymi hodnotami. Rezidualnu odchylku i-teho pozorovania zna¢ime e;:
e =y — Ji
Rozdiel moze byt bud’ kladny alebo zaporny, preto je potrebné ho umocnit’.

Predpokladajme, Ze y; je skuto¢na hodnota i-teho pozorovania a y; je vypocitany odhad,

potom sa ukazovatel pocitany z n pozorovani d4 matematicky vyjadrit’ nasledovne:

n
1
RMSE = MSE = ;Z(yi —9)?
i

2.7.5 R2 Koeficient determinécie

Druhou Statistikou vypovedajicou o kvalite modelu je koeficient determinacie
(Coefficient of determination, zndmy aj ako R-squared). Nadobuda hodnoty z intervalu
od 0 po 1. Informuje o tom ako dobre regresné odhady aproximuju skuto¢né hodnoty,
teda ¢i su odhady sustred’ované okolo regresnej krivky. FormalnejSie sa da koeficient
definovat’ ako percento z celkového rozptylu zavislej premennej y spdsobené vplyvom
regresie na nezavisli premennd x. Ak je hodnota ukazovatela rovna 1, tak model
perfektne odhaduje skuto¢né hodnoty. V opa¢nom pripade hodnota blizsia ku 0 znaci, ze
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priemer zavislej premennej aproximuje zavisli premennt lepsie, alebo rovnako dobre ako
regresny model. Model teda nie je mozné napasovat na vzorku validacnych dat.

Koeficient je mozné vypocitat’ nasledovne:

R? = 28 =1 — e e
SStot SStot’ '

SStot — celkovy stucet stvorcov odchylok dat od priemeru zavislej premennej (total

sum of squares), opisuje celkovu variabilitu zavislej premennej y.
SStot = Z(yl' —-y)?
i

SSres + SSreg = SStot
SSreg — regresny stcet stvorcov odchylok predikcii od priemeru zavislej premennej
(regression sum of squares), opisuje variabilitu zavislej premennej y spdsobenu vplyvom

regresie.

SSreg = Z(y\l - 37)2
i

SSres — rezidudlny sucet Stvorcov (residual sum of squares), MSE * n, opisuje
variabilitu zavislej premennej y, ktora nie je sposobena vplyvom regresie.

SSres = Z(yi —-9)% = zelz = MSE *n
i i

y — priemer z odsledovanych vzoriek.
y= n Vi

2.7.6 Specialne pripady
Koeficient R?> moze nadobudat’ zaporné hodnoty, ak model vyhovuje datam horsie

ako zakladny model, ako mézeme vidiet’ na obrazku 9.
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y = 23.98x
R?=-14.93

Obrazok 9: Graf zobrazujici model linearnej regresie so zapornym R?2

Ak datam perfektne vyhovuje zakladny model, teda ak ocakdvané hodnoty sa
rovnaju predikovanym hodnotam zakladného modelu, vtom pripade R? bude
nedefinovatelné. Nastane totiz situacia zobrazena Vv rovnici 5. Ked'ze delenie nulou

v aritmetike nie je definované, R? nebude mozné vypocitat’. [15]

R2 =1 SSE
B 0

Rovnica 5 Delenie nulou

2.8 Postup trénovania a testovania

Trénovanie modelu Gzko zavisi na zvolenom algoritme. V pripade linearnej regresie
postacuje jeden priechod vstupnymi datami a zostavenie parametrov. V pripade
neurénovych sieti pouzivame parameter ,,Epochs® reprezentujici pocet opakovani
trénovania. Pri nizkej hodnote sa modelu nepodari dostatoéne natrénovat’ a odhalit’

zavislosti v datach. V pripade vysokej hodnoty sa model pretrénuje.

V pripade testovania je potrebné oddelit’ data este pred trénovanim tak, aby sa model
testoval na neznamych datach, ktoré neboli pouzité pri trénovani. Chyba predikcie sa
VvV takom pripade urci na testovacej] mnozine. Druhou mozZnost'ou je pouzitie krizovej
validacie, kde sa toto rozdelenie spravi viac krat a tym sa kazdy zaznam dostane raz do

testovacej mnoziny azvy$né razy je pouzity v trénovanej faze. V naSom pripade
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nemdézeme pouzit' nahodné rozdelenie, ked'ze jazdnd suprava s unikatnym ¢islom
obsahuje niekol’ko zdznamov vo vstupnej mnozine. Opisujuce jednotlivé Casti trate medzi

stanicami.

Aby sme predisli situacii, ze zaznam z koncovej stanici spolu s vyslednym
meskanim sa objavil v trénovanej mnozine a predikovali by sme predchadzajuci Usek
trate daného vlaku, rozdel'ovali sme dataset na zaklade id vlaku. To znamena, Ze vSetky
zaznamy konkrétneho vlaku musia patrit’ jednej skupine. Bud’ trénovanej alebo

testovacej. [9]
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3 MozZnosti implementacie

Vd’aka velkej popularite umelej inteligencie sa v oblasti informacénych technologii
objavilo niekol’ko moznosti implementacie. Jednym z dblezitym rozdielom je miesto
vypoctového uzla. Jednou z moznosti je beh na lokalnom pocita¢i. V tomto pripade
vznika problém s vykonom. Ked’Ze umela inteligencia vyzaduje vel'a zdrojov pocas faze
ucenia, ukazuje sa lepSie rieSenie v podobe klaudov. Takéto rieSenie prindSa vécSina
gigantickych spolocnosti v oblasti vypoctovej techniky. Patria tam Google s Google
Cloud Platform, Microsoft so sluzbou Microsoft Azure, Amazon s Amazon Web Services
(AWS), IBM a d’alsi. Okrem vyhody zapozi¢ania si hardvéru a platby len za to, ¢o naozaj
zékaznik vyuzije pontkajt niektoré z nich grafické rozhranie, ktoré ¢iasto¢ne obmedzuje

funkcionalitu ale rapidne zrychl'uje vyvoj a jednoduchost’.

Medzi frameworky, pouzivané na vyvoj modelov umelej inteligencie patri Googlom

vyvijany TensorFlow, Microsoftom ML.NET,

3.1 Tensorflow

Tensorflow je open source framework od spolo¢nosti Google, ktory ul'ahcuje vSetky
procesy tvorby predikéného modelu, od ziskavania dat az po predikciu. Hlavné zameranie
tohto framework-u su neurénové siete, ma zabudované mnohé algoritmy a modely pre
pracu s nimi, avSak zvlada aj pracu s jednoduch§imi modelmi, ako napriklad modely
linearnej regresie. Na pozadi vyuZiva vysokovykonné aplikacie naprogramované v C++,
ale API ma pre Python. DoterajSia podpora Tensorflow API pre C++ je slabsia (2019).
[17]

3.1.1 Spodsob fungovania
Vyvojari pouzivajuci Tensorflow majii moznost’ vytvarat’ Struktary, ktoré popisuju,

ako data prechadzaju grafmi, teda postupnost’ spracovavania uzlov v grafoch.

Kazdy uzol v grafe je reprezentaciou matematickej operécie, a pod ,,tensorom‘
rozumieme viacdimenzionalne datové pole, reprezentujtice kazdé spojenie medzi uzlami.
[17]
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3.1.2 Vyhody

Velkou vyhodou Tensorflow-u je vysoky level abstrakcie, ktory ponuka. Téato
vlastnost’ predstavuje pre vyvojara vel'ké ulahCenie tvorby modelov. Vyvojar sa nemusi
sustredit’ na implementaciu algoritmov. To vSetko zabezpecuje framework na pozadi,

a tym padom sa moze zameriavat’ len na celkovi logiku aplikacie.

Tensorflow taktiez pontika moznost’ pre vyvojarov nahliadnut’ do vnutra framework-
u, napriklad framework ponuka mod, ktory moze vyvojar ohodnotit’ a upravit” kazda

operaciu grafu zv1ast.

Dalsou velkou vyhodou Tensorflow-u je moznost vyuZitia implementacie
natrénovan¢ho modelu do réznych platforiem, napriklad do prehliadacov pomocou
JavaScriptu, alebo do mobilov avstavanych systémov, pomocou kompresie cez

Tensorflow Lite Converter.

NajnovSou novinkou je moznost’ naprogramovania Tensorflow aplikacie pomocou
jazyku Swift, ¢o je aktualne v beta verzii (2019), ¢im sa otvara vel’ky priestor pre vyuzitie
Vv systémoch macOS, i0S, watchOS, tvOS, atd’.

3.1.3 Mozné implementacie v programovacich jazykoch
Ako sme uz vysSie spomenuli, hlavné Tensorflow API je pre jazyk Python, avSak
Tensorflow pontka aplikaéné rozhrania aj pre iné jazyky. Pre tieto jazyky nema

Tensorflow pInd podporu algoritmov a funkcionality.

C

Jediny jazyk, ktory projekt Tensorflow oznacil za jazyk s plnou podporou pre
Tensorflow APIl. Mnoho programovacich jazykov mé& mechanizmy prepojenia sa
s jazykom C atym prepojit TensorFlow aj sinymi jazykmi za cenu obmedzenia

konverzie datovych typov medzi nimi.

Python

Pre Python ma Tensorflow skoro plnd podporu. Python bol prvym jazykom,
v ktorom bolo spristupnené API. Obsahuje skoro vsetky funkcie, ktoré Tensorflow
pontka. Dévodom pre vyber Python-u ako hlavného jazyka pre Tensorlfow bola
jednoduchost’ implementécie framework-u pre vacSinu datovych analytikov a expertov

na strojové ucenie. Dal§im dévodom bol vel'ky pocet kniznic pre predspracovanie dat,
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ktoré Python obsahuje. Prikladmi kniznic, ktoré Python obsahuje pre spracovanie dat su
NumPy, SciPy, pandas, Scikit-learn, a matplotlib.

R

Jazyk R, bol niekedy kral'om medzi jazykmi, ked sa jednalo o pracu s datami. Podl'a
KDnuggets bol jazyk R v roku 2016 najpouzivanejSim jazykom v oblasti tykajucej sa
prace s datami. Ako ale mézeme vidiet’ na obrazku 10, v roku 2017 bol porazeny vyssie
spomenutym jazykom Python. [18]

Python, R, Both, or Other platforms for
Analytics, Data Science, Machine Learning

50%

42%

40%
Python
Both

ER

30%

20%

10% - ® Other

Share in 2016 Sharein 2017 Enuggets"
Poll 2017

Obrazok 10: Porovnanie vyuzitia programovacich jazykov na strojové ucenie

To vsak neznamena, ze jazyk R nie je stale silnym hra¢om na trhu, a z tohto dévodu
méa podporu aj pre Tensorflow API. Firma RStudio ale zvolila iny pristup, ako je
odportucany od projektu TensorFlow, a teda namiesto vyuzitia Tensorflow API pre jazyk
C na prepojenie framework-u s jazykom, sa rozhodli pre obalenie Python API. R API tak

dava pouzivatel'om plna funkcionalitu Python APIL.
C++

V tomto jazyku su, ako sme uZ vysSie spomenuli, napisané¢ Tensorflow aplikacie,
ktoré bezia na pozadi. Aj napriek tomu je C++ API stale povazované za experimentalne

a ma pristup k menej funkciam ako Python API.
DalSie jazyky

Tensorflow podporuje aj niektoré menej pouzivané jazyky v oblasti strojového

ucenia. Napriklad programovaci jazyk Go od spolo¢nosti Google, od ktorej je aj samotny
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Tensorflow. Jazyk Java, vel'mi silne zastlipeny jazyk na trhu programovacich jazykov,
a ako alternativu k Jave aj jazyk C#. Taktiez niektoré d’al$ie menej zname jazyky. VSetky

tieto spomenuté jazyky maju iba ¢iastocnu podporu Tensorflow API.

32  ML.NET

ML.NET je framework strojového ucenia podporujuci modelovo orientované
strojové ucenie vyvinuté pre .NET developerov. Umoziiuje vyvojarom vyuzit znalosti
programovacich jazykov C# aF# na lahké integrovanie prispdsobenych modelov
strojového ucenia do existujacich aplikacii bez potreby podrobnych znalosti vo vyvoji
a ladeni modelov strojového uc¢enia. Moze mat’ taktiez vyuzitie v akademickom prostredi,
¢1 byt pouzity ako vyskumny néstroj. Vyhoda tohto frameworku je, Ze vyvojari nemusia
mat’ rozsiahle vedomosti z oblasti vedy o datach. Framework je postaveny na .NET
Standarde, tym padom zdedil schopnost’ spustit model na réznych platforméch.
Framework ML.NET je povazovany za relativne novy, aj ked’ sa zacal prvy krat vyuzivat
v roku 2002 pod menom TMSN (text mining search and navigation) na interné ucely

spolo¢nosti Microsoft. [10]

Entity Framework

Slazi k préci s databazou. Umoziiuje pracovat’ s datami, ako by ich obsahoval
samotny program a pocas jeho behu sa stahuju len tie, ktoré su potrebné. Zabezpecuju
teda komunikaciu medzi databdzou aprogramom atym vyrazne urychluje vyvoj

a prehl’'adnost’ kodu

Modelovo-orientovany pristup

Framework dovoluje zapracovat znalosti z domény modelovania systémov

a vytvorit algoritmus uéiaci sa z dat na zaklade prisposobeného modelu.

Open source a cross-platform

Ml.net predstavuje softvér s otvorenym zdrojovym kédom a je mozné ho spustit’ na

operac¢nych systémoch Windows, Linux, a macOS.
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Osvedceny a rozSiritelny

Vyvojari maji moznost’ vyuzit' ten isty framework, ktory bol pouzity pri vyvoji
znamych funkcii, akymi s napriklad Windows Hello, Bing Ads, a PowerPoint design
ideas pri vylepSovani vlastnych aplikacii. ML.NET zahffia kniznice strojového ucenia
vytvorené spolo¢nost'ou Microsoft Research. Vd’aka rozsiritenosti frameworku bude
mozné postupom cCasu vyuzit' d’al§ie popularne kniznice strojového ucenia, napriklad

Accord.NET, CNTK, TensorFlow a Scikit-learn.

Prisp6sobenie modelov

ML.NET sa pouziva na vyvoj a integrovanie prispdsobenych modelov strojového

ucenia do .Net aplikacii roznych typov — web, mobil, desktop, hranie a 10T.

Interpretovatel’nost’

Podstatnym problémom aplikécii strojového ucenia je efekt Ciernej skrinky, kedy
osoba tvoriaca model nevie povedat s istotou preco algoritmus v uritom momente

preukazuje dané spravanie, pripadne ¢i su data skreslené, zaujaté.

Ak mame mnoho premennych, ktoré ovplyviluju vysledné skore, tak ML.NET
dokaze rozélenit’ premenné a znaky, ktoré mali na vyslednd kvalitu modelu najvacsi
vplyv. Dalej pocas trénovania a odstrafiovania chyb modelu si moZeme prezriet

prefiltrované data.

Strojové ucenie v prehliadaci

ML.NET umoziiuje uZivatelom exportovat’ natrénované modely do ONNX (Open
Neural Network Exchange) formatu. Tym padom sa tieto modely mo6zu pouzit’ aj v inych
prostrediach, ktoré nie su sic¢astou ML.NET. Modely by bolo moZzné nasledne spustit’
v prehliadaci pouZitim ONNXjs, ¢o je javaskriptovy framework klientskej strany pre

modely strojového uéenia ulozenych v ONNX formate.

DalSie vlastnosti

ML.NET spaja do kopy nacitavanie dat, transformaciu dat a trénovanie modelu do
jedného procesu. Data je nutné premenit’ do formatu a typu potrebného pre spracovanie
vstupov. Transformacie definované v modeli sa aplikuju ako na data na trénovanie, tak

na vstupné data urcené pre vytvorenie odhadov s natrénovanym modelom.
Data do modelu je mozné dostat’ na¢itanim z niektorého podporovaného zdroja:
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Text (CSV, TSV)
Parquet

Binary

M WD

IEnumerable<T>

Ostatné funkcie poskytované frameworkom:

e Textové transformacie.

e Osetrenie chybajtcich zaznamov v datach.
e Kategoricke zakodovanie premennych.

e Normalizécia.

e Vyber relevantnych vlastnosti trénovania.

3.3  Cloud computing

V dnesnej dobe je bezné zalohovat’ svoje data bezplatne na cloudovom internetovom
ulozisku. Schopnost’ ukladat’ data odkial’kol'vek a z akéhokol'vek zariadenia ak mame
internetové pripojenie je iba jedna z vlastnosti cloudov. Kym cloud je iba samotné
ulozisko na internete, cloud computing je technoldgia umoznujica pouzivatel'om ziskat
pristup k Udajom, aplik&ciam a sluzbam cez internet. Nie je potrebny vykonny hardvér,
ale sta¢i webovy prehliadac a internetové pripojenie, pretoze vsetky sluzby su ulozené na
serveri. Na cloudoch mdézeme n4jst’ rozlicné typy softvéru od réznych kancelarskych
balikoch, az po zloZité algoritmy, ktoré vyuzivaju umelt inteligenciu. MoZnosti cloudov

st Siroké a neustale rastie pocet ich uzivatel'ov. [19]

Nie vsetky cloudy sU rovnaké a existuje viacero modelov a typov sluzieb, ktoré
pomahaji poskytnit” vhodné rieSenia. Podla typu implementacie cloudu moéZeme

cloudové sluzby rozdelit’ do troch kategorii: [14]

e Verejny cloud je uréeny pre Siroka verejnost. Poskytovatelmi su napriklad
Google, Amazon alebo Microsoft. Poskytovatelia dodavaju svoju vypoctova
techniku, za ktora si pouzivatel' plati. K sluzbam sa pristupuje cez internet,
prostrednictvom webového prehliadaca.

e Privatny cloud funguje vyluéne vo vyhradenej infrastruktire alebo datovom
centre. Ponuka rovnaké vyhody ako verejny cloud a je vyhradeny pre jedného

najomcu. Nie je zdiel'any s inymi organizaciami a je bezpecnejsi.
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Hybridny cloud kombinuje verejny a privatny cloud. Spolo¢nost moze
uchovavat’ citlivé udaje na privatnom cloude a zaroven vyuzivat’ sluzby verejného

cloudu. Hybridny cloud spéja vyhody verejného a privatneho cloudu.
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Obrazok 11: Znazornenie fungovania cloud computingu

3.4  Google Cloud platform

Cloudové riesenie od giganta Google pontika svoje sluzby firmam a zakaznikom po

celom svete. Cloudové sluzby, ktoré poskytuje zahfniaji oblasti ako web hosting, umela

inteligencia, strojové ucenie, datova analytika, databazové systémy, poskytovanie

vypoctoveho vykonu a mnoho dalSich sluzieb. Medzi nastroje umelej inteligencie

a strojového ucenia patri extrahovanie metadat z videi, prevod hlasu na text, dynamicky

preklad medzi roéznymi jazykmi, spracovanie neStrukturovaného textu atd’. V tejto

bakalarskej praci sme vyuzili nastroje Cloud Datalab, Google BigQuery a programovaci

jazyk Python, ktory sa pouzival v prostredi Cloud Datalab. [20]

Cloud Datalab
Cloud Datalab je vykonny, interaktivny nastroj, vytvoreny na skimanie, analyzu,

transformaciu, vizualizaciu Udajov a vytvaranie modelov strojového ucenia na cloude
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Google Cloud Platform. Pred pouzivanim Datalabu je potrebne vytvorit’ si v prostredi
Googlu Cloudu takzvany virtualny stroj o urcitom vypoétovom vykone na ktorom
Datalab vykonava svoju pracu. Dalej je mozne v prostredi Datalabu vyuzit Google

BigQuery, ktory implementuje SQL databazu a ul'ah¢uje pracu s datami.

Na pisanie scriptov v Datalabe sa vyuziva programovaci jazyk Python a softvérové
kniznice pandas a scikit-learn. KniZnica pandas umoznuje vytvarat’ datové objekty z SQL
tabuliek, alebo CSV suborov a reprezentuje ich tabulkou. Dalej umoziiuje manipuldciu,
filtraciu, spajanie, rozdel'ovanie, mazanie a vkladanie Udajov v ramci datového objektu.
Kniznica scikit-learn $pecialne slazi na datova analyzu a dolovanie dat. Poskytuje
algoritmy strojového ucenia pre klasifikaciu, regresiu, zhlukovanie a d’alej podporuje
spracovanie textu, validaéné metédy a matematicku Statisticki metodu PCA. Tato
kniznica podporuje aj metriky hodnotenia modelov, ktoré st implementované v baliku

metrics.

35 Microsoft Azure

Cloud v podani Microsoftu s nazvom Azure poskytuje viac ako 100 sluzieb, ktoré st
Vv Case pisania tejto prace rozdelené¢ do 18 produktovych oblasti. Napriklad analytické
sluzby, datové uloziska, virtualne siete, vyvoj, bezpecnost, databazy, manazment atd’.
Podobne ako aj na Google Cloude, tak aj tu najdeme aplikacie umelej inteligencie
a strojového ucenia v nastrojoch pre strojovy preklad, rozpoznavania reci a objektov. Pre
tvorbu strojovo uciacich modelov sme pouzili Microsof Azure Machine Learning Studio.

[21]

3.5.1 Microsoft Azure Machine Learning Studio

Microsoft Azure Machine Learning Studio poskytuje komplexny balik strojového
ucenia a datovej analyzy. Do zna¢nej miery sa odliSuje od Googlu Datalabu, kde bolo
nutné rucne pisat’ scripty. V aplikacii od Microsoftu nemusime pisat’ ziaden kod ak
nechceme a celé prostredie je interaktivne a zaloZzené na moduloch, kde kazdy modul
predstavuje urcitu funkciu, ktort vykonava. Aj nesklseny uzivatel modze vytvarat
pokro¢ilé modely strojového uéenia vd’aka priatel’'skému uZzivatel'skému prostrediu. Dalej

je mozné pridat’ si modul, ktory vie vykonat’ bud’ R script alebo Python script.
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Na obrazku 12 mozeme vidiet model linearnej regresie v prostredi Azure Machine
Learning Studio. Nie je potrebné pisat’ ziaden kod a model sa skladd z moduloch, kde

kazdy modul ma nejakt funkcionalitu.

iﬁ Breast cancer data
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Obrazok 12: Linearna regresia v Azure Machine Learning studio
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4 Zber dat

Riadenie Zelezni¢nej dopravy spracovanie elektronickej dopravnej dokumentacie na
uzemi Ceskej a Slovenskej republiky zabezpeluje informaény systém GTN. Ten
nahradza pévodné pisomné rozpisy prichodov a odchodov vlakov. Zobrazuje operatorovi
dopravy aktualny stav na trati, spolu s planovanym pohybom sa jednotlivych vlakovych
stprav v buddcnosti. Interaktivne si operator vie zobrazit’ nahl'ad na celkovu dopravu
medzi viacerymi zelezni¢nymi uzlami. Alebo si priblizit’ a zobrazit’ podrobnosti o Stanici,
zastavke, odbocke, trati, vlakovej suprave, atd'... V pripade stanice sa zobrazia podrobné
informéacie o poc¢te kol'aji aprepojeniami medzi nimi. Pocas prevadzky je dolezité
udrziavat’ celkovii dopravu v pohybe a podla planu, pripadne sa prisposobit” aktualnym
meskaniam a zaroven riadit’ dopravu detailne v jednotlivych staniciach. Uréovat’ presnu

vlakovu cestu a miesto zastavenia v stanici.

Ked'ze ¢lovek nie je neomylny, tak ako vSade aj tu sa stavaju nehody. Preto
informacny systém GTN obsahuje modul ELDODO, ktory zaznamenéva nie len historiu
pohybu vlakov, ale zaroven zaznamenava vSetky pokyny a celé riadenie dopravy. Vdaka
tomu sa dajt rekonstruovat’ a zistit’ chyby, ktoré nastali a viedli k mimoriadnostiam. Pre
potreby nasho modelu su potrebné informacie o prejazdoch a presnych ¢asoch, kedy vlak
prisiel a odisiel zo stanice. Modul ELDODO zapisuje vSetky ziskané informacie do
Oracle databazy. Tie sme si n&sledne stiahli a extrahovali pre nas dolezité informacie. Tie
sme transformovali do podoby zaznamov vhodnych pre d’al$ie spracovanie. Kazdy
zaznam obsahoval kompletné udaje o jazde vlaku v medzistani¢nom useku a pozostaval

z tychto Udajov:

e Fromld — Id stanice z ktorej vlak vychadza

e FromName — Meno stanice z ktorej vlak vychéadza
e Told - Id ciel'ovej stanice

e ToName — Meno ciel'ovej stanice

e Trainld — Identifikéacia vlaku

e TrainNumber — Cislo vlakovej supravy

e TrainType — Typ vlakovej supravy

e Weight — VVaha celej vlakovej supravy [t]

e Length — Dizka celej vlakovej supravy [m]

e CarCount — Pocet vagonov vlakovej stpravy
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e AxisCount — Pocet naprav vlakovej stupravy

e EngineType — Typ lokomotivy

e Sectldx — Cislo Gseku na planovanej trate jazdnej stpravy

e DepRealTime — Skuto¢ny ¢as odchodu z vychodzej stanice

e DeplLS — Zdroj skuto¢ného odjazdu je z déveryhodného zdroja
e ArrRealTime — Skuto¢ny ¢as prichodu do ciel'ovej stanice

e ArrILS — Zdroj skuto¢ného prijazdu je z ddveryhodného zdroja
e DepPlanTime — Planovany ¢as odchodu vlaku

e ArrPlanTime — Planovany ¢as prichodu vlaku

e LengthSect — Dizka Zelezni¢ného tseku [km]

e Driverld — Identifikacia rusiovodida

V préci sl pouzité data z tratového tseku s celkovym poétom 22 stanic. Ich zoznam
s identifikacnym ¢islom a poctom zaznamov je zobrazeny v tabulke 1 zoradeny podla

poctu vyskytov v datach.

POCET ID MENO
499 094 34694000 | Studenka
485 560 33722000 | Hranice na Mor.
462 341 34652800 | Prosenice
461 803 34804500 | Suchdol nad Odr.
459 137 34042200 | Lipnik nad Becv.
458 108 33472200 | Drahotuse
451 328 38314100 | Polankan. O.
445 089 33654500 | Jistebnik
394 366 34544700 | Polom
287 524 34434100 | Ostrava-Svinov
179 748 38274700 A Odb.Odra
142 706 34662700 | Prerov o0s.n.
116 138 38062600 | Odb Skalka
115 387 38042800 | Vyh Dluhonice
92 175 35044700 | Ostrava-Vitkovice
58 054 33732900 | Hranice mesto
46 836 34601500 | Sedl.-Bartosovice
24 699 34144600 | Novy Jicin mesto
24 360 33064700 | Bilovec
22 034 34164400 | Odry
17 216 33404500 | Fulnek
6 342 34174300 | Hermanky
5474 35004100 | Vitkov
4 898 33094400 | Svatonovice
2428 33084500 | Budisov n.Budis.
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| 1651 | 33722002 | Cement Hranice
Tabul’ka 1: Zoznam stanic

Za ¢asové obdobie 5 rokov. Sme nazbierali 5 264 496 zaznamov. Data su v rozmedzi
od zaciatku roka 2016 do konca januara 2021. Pocas tohto obdobia premavalo nieckol'ko

druhov vlakov. Ich zoznam, pocetnost’ a 0pis je zobrazeny v tabulke 2.

POCET DRUH POPIS
1409521 | Ex Expresny osobny
1076 633 | Os Osobny
1038331  Pn Prebezny nakladny

832 989 | Nex Nakladny expres

476 455 R Rychlik osobny

231100 | Lv Lokomotivny vlak

59 979 | Sluz Sluzobny
55764 | Sv Supravovy vlak
40583 | Sp Zrychleny osobny
32222 | Mn Manipulacny
9587 | Vlec Vleckovy nakladny
1332 | PMD Posuny medzi dopravcami

Tabulka 2: Druhy vlakov

Mapu Zelezni¢nych trati spolu s vyzna¢enymi usekmi, z ktorych sme stiahli data su
vyznatené na obrazku 13. Jedna sa o Olomoucky a Moravsko-sliezsky kraj Ceskej
republiky. V datach je zahrnuta hlavna trat’ medzi mestami Pferov a Ostrava ale aj
pripojené lokalne trate, zabezpecujiice menej frekventovani premavku do okolitych miest

a dedin.
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5 Analyza vstupnych dat

Medzi dolezitejsie Casti v procese vytvarania predikéného modelu patri analyza dat.
Na analyzu dat sa pouzivaju rozlicné Statistické metody, nezanedbatelné je vsSak aj

pouzitie ,,sensus communis® (zdravého rozumu).

Pri pohl'ade na vlastnosti vlakov, vieme pomocou planovanych a skuto¢nych

odchodov a prichodov vlakov dopocitat’ d’alSie skryté informacie, medzi ktoré patri:

- Meskanie pri prichode, odchode
- Predpokladana jazdna doba vlaku
- Skuto¢na jazdna doba vlaku

- Zmena meskania na trati

- Priemernd planovand a skuto¢na rychlost’ na useku

Pomocou spajania zaznamov pri vyuziti rovnakého identifikatora vlaku a zhodnych
odchadzajucich a prichadzajucich bodov vieme rekonstruovat’ celu jazdu konkrétneho

vlaku v nasej riadenej zelezni¢nej oblasti.

5.1 Analyza dat vyuzitim jazyka Python

Python je vysoko uroviiovy interpretovany programovaci jazyk s otvorenym
zdrojovym  kédom  poskytujaci  vyborny pristup k objektovo orientovanému
programovaniu. Aj ked’ jazyk nebol povodne Specificky navrhnuty pre datovu analyzu,
za poslednych par rokov sa podl'a Jakea VanderPlasa [22] z neho stal prvotriedny néstroj
na rieSenie problémov v oblasti datovej vedy. Hlavnym dévodom preco bol Python tak
rychlo a Siroko prijaty v komunite vedy arozvoja je relativne l'ahké pouzivanie
a jednoducha syntax vyhovujica osobam bez rozsiahlej inZinierskej praxe. UZitocnost’
jazyka primarne spociva v pouziti rozsiritel'nych bali¢kov, ktoré poskytuji nastroje pre

analyzu a vizualizaciu vel’kych stborov dat.

Medzi najviac pouzivané baliCky jazyka Python pre analyzu dat patria Numpy,
Pandas a Matplotlib [22].
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Numpy

NumPy (numerical python) je kniznica, ktord poskytuje matematické funkcie uréené
na spracovanie vysoko rozmernych poli. Obsahuje mnoho metdd pre pracu s poliami
a nastrojov linearnej algebry. KniZznica ulahCuje pracu s vysoko rozmernymi pol'ami

a maticami.

Pandas

Pandas je jednou z najpopularnejSich kniznic pre manipulaciu a analyzu. Poskytuje
mnoho uzitocnych nastrojov na manipulaciu velkého poctu Struktarovanych dat.
Kniznica je relativne nova a rozsiruje funkcionalitu NumPy. Umoziiuje vyuzit efektivnu
implenentaciu datovej Struktiry DataFrame. DataFrame je v podstate viacrozmerné pole
rozsirené o oznadenie stipcov a riadkov. Pandas implementuje uZitoéné operacie na
datach, ktoré mozu byt povedomé pouzivatel'om databazovych systémov a tabul’kovych

programov. Prikladom takychto operacii su napr.:

e ZluCenie a spajanie suborov dat.

e Objekt DataFrame pre manipuléaciu dat s integrovanym indexovanim.

e Filtricia dat.

o Citanie a zapisovanie dat v roznych datovych struktarach a formatoch

suborov.

Matplotlib

Matplotlib je kniZnica, ktorG v naSom pripade vyuZijeme na vizualiziciu dat.
Pouziva sa hlavne na vykreslovanie 2D grafov rdézneho druhu. KniZznica umoznuje
modifikovat’ kazdy aspekt vygenerovaného diagramu, pohybovat’ sa na grafe a ulozit’ graf

V pozadovanom formaéte.

5.2 Vztahy medzi vlastnost’ami vlakov
Pri pohl'ade na zoznam vlastnosti vlakov v databaze s ktorymi pracujeme, mézeme
ocakavat’ linearnu zavislost’ medzi:

- Pocet vagonov
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- Pocet naprav

- Dizka

- Vaha

Po detailnejSom pohl'ade na vlastnosti, nedokazeme jednozna¢ne urcit’ vztah medzi
nasleduje pocet naprav, ktory je po vacsinou jeho $tvornasobkom. Dalsim je dizka, ktora
sa 1isi od pouzitého typu vagona a pohybuje sa okolo 50 nasobku poctu vagonov.
Posledna je vaha, rovnako ako diZka je zavisla na druhu vagonu. Avsak pohybuje sa okolo
55 nasobku poc¢tu voziov. DetailnejSie to mézeme vidiet’ na grafe zavislosti zobrazenom
na obrézku 14. Kde v pripade po¢tu naprav sa hodnoty vyrazne nevychyluji od trendu.
Vychylené body mozu znamenat' pripoéitané napravy lokomotivy. V pripade dizky
a véhy sa jednoznacne trend Ciary neda urcit’ prave pre zavislosti na pouzitych vagénoch

o0 ktorych informacie nemame.

Relations in selected numeric features
Fast trains [R]
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Obréazok 14: Vzt'ah vybranych vlastnosti vlaku
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5.3  Chybné vilastnosti

Ucenie na zaklade nepresnych alebo chybnych informaciach nemoéze viest
k spravnemu vysledku. Preto tento krok patri k veI'mi dolezitym pri priprave suboru dat

pre ucenie a testovanie modelov umelej inteligencie.

Primarnym zdrojom dat pre na$ model boli data z informac¢ného a riadiaceho
systétmu GTN, ktory zbiera, koncentruje, zaznamenava a vyhodnocuje data z roznych
d’alSich externych systémov pre planovanie a operativne riadenie zelezni¢nej dopravy.
Viaceré z tychto externych systémov (napr. systém pre operativne riadenie ISOR, alebo
dopravny dennik) vykazuju chybovost’ vich datach sposobené TI'udskym faktorom,
nakol’ko vkladanie dat do tychto systémov je ¢asto realizované ruénou obsluhou a nie
systémovym zberom udajov zo snimacov. S tymito chybami je treba pri analyze a ¢isteni

vstupnych dat pocitat’ a eliminovat’ ich dopady na uciaci sa model.

Systém GTN sam neopravuje chybné data prichadzajlce z externych systémov, ale
ich zaznamenava v podobe elektronickej dopravnej dokumentécie, na zaklade ktorej je
mozné spitne dohl'adat’ povod vzniku chyby, ¢im nasledne pomaha spravcovi zelezni¢ne;j
infrastruktary (v CR Sprava Zeleznic, v SR Zeleznice slovenskej republiky) prijimat
organiza¢no-technické opatrenia pre skvalithovanie riadiacich procesov v Zelezni¢nej

doprave.

Aby sme ziskali ¢o najlepsie data pre nas model, pokusili sme sa analyzovat’ chyby
dat prichadzajucich do GTN, kategorizovat’ ich do skupin a U jednotlivych skupin hl'adat’

mozné riesenia pre ich opravy, alebo pre minimalizaciu ich dopadu na uciaci sa model.

Na zéklade vzt'ahov medzi vlastnostami vlakov v predchadzajicej kapitole, mozeme
definovat’ rozmedzie akceptovatelnych hodn6t pre dany pocet voziov. Ked'ze tato
hodnota je zadavana ru¢ne, zodpoveda za fu obsluha a méze sa stat’ Ze v rychlosti
zabudne pridat’ desatinu ¢iarku, alebo omylom prehodi hodnoty pri rychlom zadavani
(napr. namiesto dizky vlaku je uvedena hodnota podtu naprav a podobne) o st bezné
atypické chyby spdsobené l'udskym faktorom. V pripade, Zze by poctu voziov
nekore$pondovala véaha, dizka ani poéet naprav, vyuzitim redundancie a Hamingovho

kodu, vieme pri 4 hodnotach jednu opravit’ a dve identifikovat’.

Vychodzia a ciel'ova stanica su kategorické premenné. V tomto pripade sa neda

vytvorit’ vzorec, ktory by dokazal rozpoznat' nesprdvne zadanu hodnotu pripadne by
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ur¢oval rozsah akceptovatenych hodnét. V tomto pripade je lepSie pouzitie grafu
zelezni¢nej trate. Vd’aka Zelezni¢nej sieti vieme definovat’ susedné stanice a nasledne
povolit’ zaznamy len medzi susednymi stanicami. Po vytvoreni grafu s po¢tom vrcholov
22 vidime, Ze obsahuje 23 hran, v naSom pripade je hrana definovana ako kol'aj medzi
stanicami. Vsetky trate podporuju premavku v oboch smeroch to ndm dava dokopy 46
kombinacii vychadzajiceho a koncového bodu pre vlakovy zdznam.

5.3.1 Konkrétne chyby odhalené pri zadavani parametrov vlaku

Chybajica vlastnost’ vlaku pocas jazdy

Konkrétny vlak s unikatnym ¢islom ma zadané vSetky vlastnosti, avSak sa stava ze
pocas jazdy neskorSich staniciach tieto vlastnosti zmizli, respektive su zadané ako nulové
neplatné hodnoty, nakol’ko do GTN prisli v nespracovatelnom stave (napr. namiesto

ocakavanej Ciselnej hodnoty prisiel text).

Duplicitné zaznamy

Tieto zaznamy je potrebné odstranit’ pred vytvorenim primarneho kl'i¢a. V databaze
sa nachadzaju zaznamy s rovnakym ¢islom vlaku, ¢asu odchodu atym aj ostatnych
hodnoét. Ked’ze ako unikatnu kombinéciu v databdze pouzivame ¢islo vlaku a skuto¢ny

¢as odchodu, je potrebné tieto zdznamy redukovat’ a ponechat’ len jeden reprezentativny.

Podozrivo presné jazdy vlakov

V pripade, Ze Zelezni¢na stanica nemala elektronicky zabezpefovaci systém, ktory
presne zaznamenava prechod vlaku stanicou a jeho pobyty na kolajach. Pripadne bol
docasne odstaveny, je mozné zaznamenat prichod vlaku aj ru¢ne tzv. manualnou
obsluhou. V tomto pripade je najjednoduchsie skopirovat’ planovant jazdnt dobu a zadat’
ju aj ako skuto¢nil. Sice ide 0 vel'mi malé percento takéhoto vyskytu, ale pre komplexnost’

sme analyzovali aj tieto situécie.

Pri tejto analyze nie je podstatné, ktori metriku chybovosti zvolime, pretoze
v pripade nulovej chyby sa nelisia ich hodnoty. Ddlezitost’ zohrava v pripade chybnych
dat, kde kazdd metrika je citlivd na iny druh chybovosti. Pre ukdzku sme zobrazili
v tabulke 3 pocet zaznamov na danej trati. Percentudlne rozdelenie vlakov, ktorych

skuto¢na jazdné doba bola rovnaka ako planovana. Na zaklade po¢tu vieme podokladat’,
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7e to nebude ndhoda a takychto zaznamov sa nachadza viacej. Posledny stipec zobrazuje
priemernd jazdnu dobu medzi danymi stanicami a tym reflektuje aj ich vzdialenost'.

percent vlakov kde

Pocet Jazdna doba

Z - Do stanice vlakov skutocna jazdr:né dt.)ba je [s]
rovna teoretickej [%]
Prosenice - Vyh Dluhonice 90366 0.998 422
Odb.Odra - Ostrava-Svinov 57411 0.996 226
Pgerov os.n. - Vyh Dluhonice 16132 0.995 227
Polanka n. O. - Ostrava-Svinov 167693 0.994 166
Prosenice - Pgerov os.n. 112727 0.992 390
Odb.Odra - Ostrava-Vitkovice 70726 0.991 236
Odb Skalka - Hranice misto 43548 0.991 180
Vyh Dluhonice - Pgerov os.n. 16425 0.981 212

Tabul’ka 3: Trasy s nulovou chybou

V pripade korelaénej matici by sa korelacia medzi teoretickou a skuto¢nou jazdnou
dobou blizila hodnote 1. V takomto pripade nie je potrebné pouzivat’ umelu inteligenciu,
ktora by rieSenie ulohy zbyto¢ne komplikovala, ale postaéi algoritmus, ktory v pripade

detekcie jednej z trés z tabul’ky 3 pouzije teoreticku jazdnu dobu.

5.4  Chybajuce vlastnosti

Nezadana hodnota, prazdny retazec alebo ret'azec obsahujuci len biele znaky ako
medzera, tabulator alebo novy riadok povazujeme za chybajuci tdaj. Podl’a obrazka 15
vidime, ze najcastejSie chybajicou hodnotou je telefonne ¢islo stroj veduceho, ktoré sme
vyuzili pre identifikaciu rusnovodica. Na druht stranu vlastnosti, ktoré su vSetky zadané
patri vychadzajuci a koncovy bod, id, ¢islo adruh vlaku, planovany c¢as odchodu
aprichodu. Velké percento zadanych hodnét je aj v pripade skutoc¢ného odchodu
aprichodu. Ked'Ze tieto vlastnosti st pre nas nevyhnutnou sucastou a bez nich

nedokazeme vypocitat’ jazdnii dobu, budl z&znamy s nezadanou skuto¢nou jazdnou
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dobou vymazané adosiahnuté 100% pokrytie skuto¢ného prichodu a odchodu z/do

stanice.
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Obréazok 15: Chybajuce hodnoty

5.5  Kaorelacie a asociacie medzi premennymi

Sabor dat sme vyfiltrovali, aby sa v niom nachadzali iba vlaky osobnej dopravy,
pretoze tie obsahuju najmenej chybnych dat. Néasledne sme odstranili vSetky zaznamy

Vv ktorych absentovali udaje ktorejkol'vek premenne;.

V nasom pripade sa snazime hladat’ linedrny vztah medzi numerickymi
premennymi, takZe vyuZzijeme poznatky z odseku 2.6.1. Pre numerické premenné sme
pomocou funkcie kniznice pandas Vv jazyku python vypocitali korelaénti maticu, ktora
sme zapisali do tabulky a silné vztahy medzi premennymi farebne zvyraznili. Tieto

korelacie je mozné vidiet’ v tabulke 4.

Hmot | Dizka | PN PV Gvd | CasC | MO MP

Hmot 0,04 0,04
Dlzka 0,04 0,04
PN 0,03 0,03
PV -0,22 -0,21 0,03 0,03

Gvd -0,22 X- 0,02 -0,02
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CasC | -0,29 -0,27 -0,27 -0,21 0,89 -0,02 -0,01

MO 0,04 004 003 0,03 -002 -002 1,00

MP 0,04 0,04 003 003 -002 -0,01 1,00
Tabulka 4: Korelaéna matica

Skratky:
PN — pocet naprav
PV — pocet voziov
GVD - teoretickd jazdna doba
CasC - reélna jazdna doba
MO — meskanie vlaku pri odchode

MP — meskanie vlaku pri prichode

Najsilnejsi vzt'ah so zavislou premennou mé premenna, ktoré reprezentuje hmotnost’
vlaku. Dalej sme sa dozvedeli, ze tato premennd ma silnt zavislost’ s premennymi dlzka
vlaku, pocet néprav vlaku, pocet vozinov vlaku. Tato linearna zavislost’ mala hodnotu

Pearsonovho koeficientu nad 0,95.

Pre kategorické premenné sme vypocitali silu asocidcie pomocou Cramérovho
V asocia¢ného koeficientu. Vysledné hodnoty sme zapisali do matice, ktord je zobrazena
v tabul’ke 5. Vel'mi silnti asociaciu s ostatnymi kategorickymi premennymi ma premenna
»Druh“. Z toho vyplyva Ze rusiiovodici aj lokomotivy st Specifické pre jednotlivé druhy

vlakov a vyrazne sa nevymienaju

Strojved. Loko Druh

Strojved. 0,31 0,90

Loko 0,31 0,99
Druh 0,90 0,99

Tabul’ka 5: Asocia¢na matica
Korela¢ny koeficient méze nadobtdat’ hodnoty <-1,1> a Cramerov asociacny
koeficient <0,1>. Ked’Ze neexistuje negativna Cramérova asocidcia, tak sme ponechali

podobntl farebnu $kalu na porovnanie sily asociacie, ako pri kladnej korelacii. Typy

koreldcii mdZeme vidiet’ na obrazku 16.
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1,00 Perfektna pozitivna korelacia

0,70 Silna pozitivha korelacia
0,50 Mierna pozitivna korelacia

0,30 Slaba pozitivna korelacia
0,00 Ziadna korelacia

-0,30 Slaba negativna korelacia

-0,50 Mierna negativna korelacia

-0,70 Silna negativna korelacia

Perfektna negativna korelacia

Obrazok 16: Typy korelacii

Silne korelované alebo asociované nezavislé premenné tvoria fenomén, ktory sa
nazyva multikolinearita. To znamena, ze v pripade zavedenia tychto premennych do
modelu, sa moZze vystup modelu drasticky menit’ aj pri malej zmene modelu alebo dat.
Takisto to spdsobuje pretrénovanie, o znamena, Zze model bude produkovat spravne
vysledky, ale iba na datach, na ktorych bol trénovany. Nebude schopny variability.

Tomuto fenoménu sa snazime vyhnut' tym, Ze odstranime dané premenné z modelu. [11]

Pomocou tejto analyzy sme dospeli k zaverom, Ze z modelu vyla¢ime premenné

,»Druh“, | Dlzka®“, , PocNaprav* a ,,PocVoznov*.

Z pozorovania sme zistili, ze v pripade chybajucich hodnét premennej ,,Hmot™
vieme dopoditat’ a skontrolovat tieto hodnoty pomocou inych premennych, s ktorymi ma

silnd korelaciu.

5.6 Rozdelenie suboru dat na trénovanie a testovacie

Na tréning predikéného modelu potrebujeme vzorku dat, na ktorej sa bude trénovat’,
a vzorku dat, na ktorej sa bude nasledne testovat’ a overovat’ uspesnost’ predikcie. V praxi
je zauzivané testovat’ model na inej mnozine dat, ako na ktorej bol trénovany. Dovodom
je overenie toho, ¢i je model spravny. Testovanie modelu na tréningovej mnozine dat
moze sposobit’, ze sa model bude javit' ako validny, ale v praxi bude pre neschopnost
variability nepouzitelny. Tento jav sa nazyva pretrénovanost. Teda model je
pretrénovany, ak nedokaze produkovat akceptovatelne presné predikcie na inej ako

tréningovej mnoZine dat.

Existuje niekol'’ko zauzivanych postupov delenia siiboru dat na mnozinu dat pre

tréning a test. V praci sme pouzili dva spdsoby delenia stiboru dat.
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5.6.1 Nahodné rozdelenie stiboru
Nahodné rozdelenie suboru dat spociva v deleni siboru dat na dve Casti na zaklade

priradenej nahodnej hodnoty, podla ktorej sa stibor rozdeli na dve casti.

Ako moézeme vidiet' na obrazku 17, subor dat je rozdeleny na dve Casti: 75%

zdznamov Vv tréningovej sade a 25% zaznamov v testovacej sade.

Pomer rozdelenia suboru dat

Obrazok 17: Ndhodné rozdelenie siiboru dat

5.6.2 Krizova validacia

Krizova validicia je jedna z najpouzivanejSich Statistickych metoéd validacie
modelov strojového ucenia. Princip spoc¢iva v ndhodnom rozdeleni suboru dat na pocet
skupin priblizne rovnakej velkosti, kde pre kazdi skupinu je vykonané testovanie
modelu, ktory bol trénovany na zvysnych skupinach. Kazda skupina bola raz pouzita ako
testovacia mnozina a ,,k-1° krat pouzita ako trénovacia mnozina, kde ,,k* znaci pocet

skupin. Vysledky zo vSetkych testovani ,,k* modelov sa vyhodnotia spolo¢ne.

AKo je zobrazené v tabul’ke 6, za hodnotu ,,k* sme zvolili 4. Subor dat sme rozdelili
do styroch skupin a pre kazdu skupinu sme vykonali testovanie modelu natrénovaného

na zvy$nych skupinach, vykonali sme teda tréning a test Styroch modelov.

TEST TRAIN TRAIN TRAIN
TRAIN TEST TRAIN TRAIN
TRAIN TRAIN TEST TRAIN

TRAIN TRAIN TRAIN TEST
Tabul’ka 6: Rozdelenie suboru dat krizovou validaciou

MODEL
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5.6.3 Problém nahodného rozdelenia

Data obsahuju informéacie o vlakoch aich odchodoch. To znamena Ze existujt
prepojenia medzi jednotlivymi zdznamami. V pripade Ze porusime tieto vlastnosti, moze
sa stat’ ze model ohodnotime ako vel'mi dobry. AvSak odhady budu ovplyvnené tym, ze
pocas trénovania sa model dozvedel o buddcnosti daného vlaku. Napriklad ak vlak pocas
svojej cesty prechadza nickol’ko zastavok. Nemoze sa stat’, ze niektoré useky vlaku budi
V testovacej mnozine a sicasne nasledujtice useky, ktoré nepriamo obsahuju informacie
0 predchadzajucich tusekoch budd v trénovanej skupine. V takom pripade sa moze stat’ ze
model je oboznameny, Ze na konci jazdy vlak nebude meskat. Vd'aka tejto informacii
vieme s dost’ vel’kou presnost'ou povedat’, Ze vlak nemeska ani v polovici jazdy. Ale tento
pripad nie je korektny stav. Je to ako keby sme predpovedali su¢asnost’ s tym ze pozname
buducnost’. Preto treba davat’ pozor na vztahy v danych skupinach. Jednym z rieSeni je
rozdelit’ subor dat na zéklade id vlaku. To zabezpeci, ze cela cesta vlaku sa dostane do
rovnakej skupiny a predide sa situacii opisanej pred chvilou. Podobnej situacii sa
nemoézeme vyhnat v pripade krizovej validacie kedy sa aj najstar§i zaznam musi
v jednom kroku testovania dostat’ do testovacej mnoziny a porusit’ ¢asovanie. Avsak
v pripade obsiahnutia v§etkych zaznamov o danom vlaku v testovacej skupine, nevznika
az taky velky problém. Pretoze informacia, ze zajtra bude meskat’ vlak ma minimalny

suvis s aktualnymi odjazdami vlakov.
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Obrazok 18: Problém ndhodného rozdelenia dat
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6 Filtrovanie a oprava chybnych zaznamov

Kvalita strojového ucenia je obmedzend kvalitou vstupnych dat. V pripade, ze
vstupné data nie su dostato¢ne spravne a obsiahle. Nemo6zeme ocakavat’ dobré vysledky.
Samozrejme vstupné data nie su zarukou kvality. Aj ostatné kroky pocas vyvoja st
dolezité, ale stavat’ na zlych zakladoch uz smeruje k netspechu. V kapitole 5 Analyza
vstupnych dat sme opisali sposoby, ako vyhl'adat’ chybné zaznamy. A v tejto kapitole sa

sustredime na spdsoby, ako vstupné data opravit’ a zlepSit'.
Median
Skupinu zaznamov s vyplnenou vlastnost'ou, ktori chceme dopocitat’ zoradime

podl'a velkosti a hodnota v strede tohto radu sa nazyva median. Je to konkrétne Cislo

jedného zo zaznamov, ktoré sa doplni na vSetky chybajice miesta danej vlastnosti.

Priemer

Podobne s vyfiltrovanych zaznamov spracujeme pozadovanu vlastnost’, av§ak tento
krat vyuzijeme funkciu priemeru. Vyslednti hodnotu doplnime do zdznamov, ktoré dand
vlastnost’ nemaju zadanll. Problém rieSenia je nachylnost’ na extrémy. Tie m6Zu nastat’
chybnymi datami, ktoré sme neodhalili pocas analyzy. Alebo Specialne situacie prepravy

kedy sa prepravoval neStandardny tovar.

Modus

Je najcastejSie vyskytovana hodnota. V pripade realnych ¢isel je vypocet modus-u
V principe nemozny. Jednym s rieSenim pre redlne Cisla je pouzitie intervalov, ale v praxi
sa v§eobecne modus pouziva len vynimocne.
Specialne

Je zalozené na hlbsej znalosti dat, kde sa v naSom pripade mézeme sustredit’
napriklad na druh vlaku atym sprisnit’ selekciu, ¢im ziskame podobnejSie a viac
pravdepodobné hodnoty tej chybajicej. V nasom pripade ak by nam chybala hodnota
vahy vlaku, tak pridané filtrovanie podl'a druhu vlaku by zlepsilo vyslednu hodnotu,
ked’Zze nakladné vlaky sa pohybuju v inych vahovych rozmedziach ako osobné vlaky.
Taktiez je mozné k vypoctu pouzit’ matematicky vzorec alebo iny postup vypoctu. Avsak
to zaleZi na skrytych vlastnostiach medzi hodnotami, ktoré uZivatel méze poznat’ vd’aka

hlbsim znalostiam daného problému.
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Kombinécie

Skuto¢nost’ je zvyc€ajne ovela viac komplikovana ako simulacie, kde zanedbavame
vel’ké mnozstvo mensSich javov. V pripade, Ze nas problém ma Specifické vlastnosti, je
mozné pouzit’ kombindcie vysSie uvedenych. Napriklad pri osobnych vlakov pouzit

priemer a u nakladnych median ¢i iné kombinacie.

63




7 Implementacia

V tejto kapitole sa budeme venovat’ implementacii filtrovania, selekcii dat a umelej
inteligencii v niekol’kych  programovacich  jazykoch a pouzitim rozdielnych
frameworkov. Ked’Ze budeme pouzivat’ rovnaké vstupné data, tak nAm umozni porovnat’
kvalitu jednotlivych implementacii. V pripade pouzitia rozdielneho jazyka a
implementécie algoritmu linearnej regresie, vysledky by nemali byt rozdielne, ked’ze
postup je rovnaky. Vybrali sme preto frameworky, ktoré obsahuji implementéciu
roznych heuristik a tym aj vysledky by mali byt rozdielne a zaujimavejsie. Osobitna
kapitola bude venovana cloudovym rieSeniam. Kde sa sUstredime na sposob
implementécie a pouzitia. Je to novy sposob pristupu k vypoctom, ktory by mal viest’

k zniZeniu nakladov a lepSiemu vyuzitiu zdrojov informacnych technolégii.

V tabulke 7 je zobrazeny pocet a ndzov detekovanej chyby, ktoré budd vysvetlené
neskor v tejto kapitole. Podla poétu vyskytov mozeme uréit’ sposob rieSenia a dolezitost,
¢i je potrebné sa tomu venovat, alebo je to nepatrna chyba a z&znamy vymazat’. PoCet sa
vzdy odvija od vstupného dataset-u, ¢o znamena, Ze jeden zaznam moze obsahovat’ viac

chyb a tym zapocitany vo viacerych riadkoch.

21158 0,402 | Nespliaji rovnost vaha dizka...
1674 0,032 | Posun o jeden den

504 0,010 | Strata vahy pocas jazdy
529 0,010 | Strata dizky pocas jazdy
682 0,013 | Strata poctu naprav pocas jazdy
958 0,018 | Strata postu vagdénov pocas jazdy
2235 0,042 | Nulova alebo zaporna skuto¢na jazdna doba

1861 0,035 | Nulova alebo zaporna planovana jazdna doba
8736 0,166 | Duplicitny zdznam
7566 0,144 | Chyba planovany prichod
15417 0,293 | Chyba planovany odchod
Tabulka 7 Pocet vyskytov a druh detekovanej chyby

7.1 Korekcia

7.1.1 Nezadané hodnoty
V programovani sa za neznamu hodnotu pouziva datovy typ null pokial je

podporovany. Pri importe z databazy sa tato hodnota v datach nenachadza a preto sa
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zvykne pouzivat’ hodnota ,,0° alebo ,,-1“. Prvym krokom pri Uprave databédze zjednotime
tato informéciu a vsetky vyskyty zapornej hodnoty aktualizujeme na hodnotu ,,0%.

V databaze sa nachadza 10 zaznamov s hodnotou ,,-1° a 334 000 s hodnotou ,,0*

UPDATE CZPREOS set CarCount = @ where CarCount = -1

7.1.2 Posun datumu

Vsimli sme si niekolko skuto¢nych a planovanych jazdnych déb v intervale +-
80000 az 90000. Kedze databdza pouziva ¢asové hodnoty v sekundéach, 1 den je
reprezentovany ako 86400 sekund. Pri detailnom pohl'ade na vlak ¢asova stopa kopiruje
predpokladani hodnotu avSak datum je posunuty. Prikladom je vlak Nex45742 na
obrazku 19. Percentudlne k vsetkym datam je tento druh chyby velmi ojedinely.

NajcastejSie sa objavuje v zdznamoch s cielovou stanicou Prerov os.n. a stanici Studénka.

PlanTi PlanDriving Time
] Hranice misto Odb Skalka Nex45742  2017-08-22 04:01:00.. 120
Wil Odb Skalka 1 Hranice na Mor. Nex45742  2017-08-22 04:05:00. 240
| Hranice na Mor. Drahctue Nex45742  2017-08-22 04:09:00... 240
P\ orahotue Lipnik nad Begv.  Nex45742  2017-08-22 04:15:00.. 360
‘\ o Upnik nad Beév.  Prosenice Nex45742  2017-08-22 04:21:00. 360
A1 Prosenice Peerov osn Nex45742 20170821 04:27:20...
[ ‘ Peerov os n 2017-08-22 10:16:00.
\ N

(v

PLLIBY FWALML LA W M\

Hranice na Mor.

Draholuse

Lipnik nad BoZv.

Prosenice

Prerov os.n.

Obréazok 19 Datum zaznamu posunuty o den

7.1.3 Prehodené stipce v zaznamoch

Definicia vlakovej stpravy obsahuje styri Uzko stvisiace hodnoty. Da sa o¢akavat’, ze ich
zadavanie bude spojené v jednom mieste programu a preto sa v datach nachadzaju tieto
hodnoty prehodené. Ako priklad je zobrazeny nakladny expres (Nex) ¢islo 140501 na

obrazku 20, kde je zobrazena zavislost”:
Pocet voznov * 4 = pocCet ndprav
Pocet voznov * 16 = dizka

Pocet voznov * 65 = hmotnost’
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Id
88962
88570
83344
88007
107380
106743
106724
106345
106162
105743
104861
104742
104327
104237
67401
67148

Bod1Cis

34804500
38314100
34652800
34654000
34042200
34544700
34434100
33654500
33472200
33722000
38314100
34652800
34654000
34804500
34042200
34544700

Bod1Naz
Suchdol nad Odr
Paolanka n. 0.
Prosenice
Studénka

Lipnik nad Beév.

Palom
Ostrava-Svinov
Jistebn ik
Drahotue
Hranice na Mor.
Paolanka n. 0.
Prosenice
Studénka

Suchdol nad Odr.

Lipnik nad Beév.
Polom

Bod2Cis

34544700
33654501
34662700
34804500
34652800
33722000
38314100
34634000
34042200
33472200
33654500
34662700
34804500
34544700
34652800
33722000

Bod2Naz Wakld
Polom 1994606
954606
Paerov osn 1934606
Suchdol nad Odr. 1394606
Prosenice 1557647
Hranice na Mar. 1997647
Polanka n. 0. 1957647
Studénka 1997647
Lipnik nad Beév. 1397647
Drahotue 1957647
Jistebnik 1997647
Paerov osn 1997647
Suchdol nad Odr. 1997647
Polom 1557647
Prosenice 1983410
Hranice na Mar. 1583410

Wk
140501
140501
140501
140501
140501
140501
140501
140501
140501
140501
140501
140501
140501
140501
140501
140501

Druh  Loko

Nex 370043700 2369
MNex 370043700 2369
Nex 370043700 2363
Nex 370043700 2369

Nex 3700
Nex 3700
Nex 3700
Nex 3700
Nex 3700
Nex 3700
Nex 3700
Nex 3700
Nex 3700
Nex 3700
Nex 3700
Nex 3700

Dlizka  PocNaprav

533 136
539 136

Obréazok 20: Prehodené &iselné stipce

G

PocVoznov
36
36
36
36
35

PR EEEREY
L B B B B R R

StrojveduciCislo

"420601373003"
"420601378003"
"420601373003"
"420601378003"

"420731437663"

G
2
2
2
2
2
2
2
" 2
2
2
2
2
2
2
2
"420731457663" 2

Teda jeden vozeii danej vlakovej siipravy ma 4 napravy, dizku 16metrov a hmotnost’ 65

ton a musi spiiat’ zavislost’ pocet voznov < poéet néprav < dizka < hmotnost’. Podet

zaznamov, ktoré nespliaji rovnost’ je 21158.

select * from CZPREOS where CarCount > AxisCount or AxisCount > Length or Length
> Weight

7.1.4 Vynechané hodnoty

V pripade osobného vlaku ¢islo Os23309 sa do datumu 9. oktobra 2018 neudavali

parametre diZky, vahy, po¢tu naprav avagonov ako je zobrazené na obrazku 21. Je

zrejmé, ked’ze sa jedna o rovnaké vlaky v rovnakej stanici s rovnakym ¢asom odchodu

len iny defi e Gdaje neboli zadané alebo dostupné v systéme ISOR, odkial’ prichadzaju

informéacie o parametroch vlaku, a pravdepodobne budt rovnaké pre vsetky zaznamy.

TaktieZz sa pravidla a zodpovednost’ za spravne vyplnené udaje zvySuje. Ako je na

obrdzku znéazornené, je to zroku 2018 anovSie zdznamy uz podobné problémy

-

neobsahuju.
d Bod1Cs Bod1Naz
217. 33064700 Bilovec
217, 33064700 Bilovec
7. 33064700 Bilovec
218, 33064700 Bilovec
218, 33064700 Bilovec
218, 33064700 Bilovec
218, 33064700 Bilovec
219, 33064700 Bilovec
219, 33064700 Bilovec
219, 33064700 Bilovec
220. 33064700 Bilovec

Bod2Cis

34634000
34634000
34694000
34694000
34634000
34634000
34634000
34634000
34654000
34634000
34634000

Bod2Naz

Studénka
Studénka
Studénka
Studénka
Studénka
Studénka
Studénka
Studénka
Studénka
Studénka
Studénka

Viakid

2447983
2448716
2449414
2450093
2450871
2451682
2452535
2453432
2454311
2455033
2455804

Visk

23309
23309
23309
23309
23309
23309
23309
23309
23309
23309
23309

5

Loko  Hmot
8140 0
8140 0
8140 0
8140 0
8140 0
8140 &
8140 4
8140 47
8140 47
8140 47
8140 47

£999992929999%
BEEBEYoccoog

PocNaprav

shbabbbOOOOCO

PocVoznov

NNNNNMNNOO OO

StojveduciCislo

"724162838"
"725064148"
725064290
"724162838"
“725064148"
“725064148"

GvdOdch

2018-10-05 07:28:00.
2018-10-06 07:28:00.
2018-10-07 07:28:00.
2018-10-08 07:28:00.
2018-10-09 07:28:00.
2018-10-10 07:28:00.
2018-10-11 07:28:00.
2018-10-12 07:28:00.
2018-10-13 07:28:00.
2018-10-14 07:28:00.
2018-10-15 07:28:00.

GvdPrich

2018-10-05 07:39:00.
2018-10-06 07:39:00.
2018-10-07 07:39:00.
2018-10-08 07:39:00.
2018-10-09 07:39:00.
2018-10-10 07:39:00.
2018-10-11 07:39:00.
2018-10-12 07:39:00.
2018-10-13 07:39:00.
2018-10-14 07:39:00.
2018-10-15 07:39:00.

Odch

2018-10-05 07:30:00.
2018-10-06 07:28:00.
2018-10-07 07:30:00.
2018-10-08 07:28:00.
2018-10-09 07:26:00.
2018-10-11 07:28:00.
2018-10-11 07:28:00.
2018-10-12 07:28:00.
2018-10-13 07:28:00.
2018-10-14 07:28:00.
2018-10-15 07:28:00.

Obrazok 21: Chybajuce data v pravidelnom viaku
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Prich

2018-10-05 07:41:00.
2018-10-06 07:39:00.
2018-10-07 07:41:00.
2018-10-08 07:39:00.
2018-10-08 07:37:00.
2018-10-11 07:39:00.
2018-10-11 07:39:00.
2018-10-1207:39:26.
2018-10-13 07:40:06
2018-10-14 07:39:58.
2018-10-1507:40:27.




Zamerali sme sa na zaznamy, v ktorych uréity druh a ¢islo vlaku majd v databaze
zaznamy s nulovou hodnotou aj zadanou jednou unikatnou hodnotou. V takom pripade
sme existujucu hodnotu doplnili do zaznamov, kde chybala. Pouzili sme SQL prikaz,
ktory zobrazi vlaky, obsahujlce vahu 0 (nezadana hodnota)

select CONCAT(TrainType, TrainNumber) id, count(*) bcount from CZPREOS where
Weight = © group by CONCAT(TrainType, TrainNumber)

a zaroven v databdze sa nachadza so zadanou jednou hodnotou.

select CONCAT(TrainType, TrainNumber), count(*) acount from CZPREOS where
Weight <> @ group by CONCAT(TrainType, TrainNumber) having count(distinct weight)
=1

nasledne po spojeni tychto prikazov cez JOIN, sme ziskali zoznam vlakov, ktorym
moézeme doplnit nezadanu vahu z inych zaznamov rovnakého vlaku, kde dana vaha bola
zaznamenana.

select aa.id, aa.acount, bb.bcount from

(select CONCAT(a.TrainType, ' ', a.TrainNumber) id, count(*) acount from CZPREOS
a where a.Weight <> @ group by CONCAT(a.TrainType, ' ', a.TrainNumber) having
count(distinct a.weight) = 1) aa

Join

(select CONCAT(b.TrainType, ' ', b.TrainNumber) id, count(*) bcount from CZPREOS
b where b.Weight = @ group by CONCAT(b.TrainType, " ', b.TrainNumber)) bb

on aa.id = bb.id

Tymto spdsobom sme ziskali zoznam vlakov, ktorym treba opravit’ vahu a ich opcet
je 504. Néslednu korekciu sme spravili prikazom, ktory vnutorne vyhl'ada dany typ a ¢islo
vlaku so spravnou (nenulovou) vahou.

update CZPREOS set weight = (select top(1l) weight from CZPREOS where Weight <>
@ and TrainType = 'Lv' and TrainNumber='57249') where TrainType = 'Lv' and
TrainNumber="'57249"

Podobnym spdsobom sme postupovali s dizkou vlaku (529 vyskytov) a poétom

naprav (682 vyskytov) a vagonov (958 vyskytov).

7.1.5 Zmeny jazdnej supravy po¢as jazdy

Tento druh chyby je vel'mi t'azko identifikovat’. Jazdna suprava mdze pocas svojej
cesty menit’ po¢et vagonov a to hlavne pri nakladnej doprave. Napriklad vlak PN48056
pocas svojej jazdy pribral druht lokomotivu s oznacenim 2230 a tym sa zvysSila aj jeho

hmotnost” a dizka.
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Id Bod1Cis Bod1Naz Bod2Cis Bod2Naz Viakid Viak Druh  Loko Hmot Dlzka PocNaprav PocVoznov StrojveduciCislo GvdOdch

1 1251033 | 34662700 Poerovosn 34652800 Prosenice 2245720 48056 Pn 3266 1708 519 100 25 420" 2018011
2 1251408 34652800 Prosenice 34042200 Lipnik nad Beév. 2245720 48056 Pn 223013266 1708 519 100 25 420" 2018011
3 1254255 34042200 LUpnik nad Beév. 33472200 Drahotue 2245720 48056 Pn 223013266 1708 519 100 25 420" 20180111
4 1253040 33472200 Drahotue 33722000 Hranice na Mor. 2245720 48056 Pn 223013266 1708 519 100 25 420" 2018011
5 1254036 33722000 Hranice na Mor. 34544700  Polom 2245720 48056 Pn 22303266 1708 519 100 25 "420" 2018011
6 1253754 34544700 Polom 34804500 Suchdolnad Odr. 2245720 48056 Pn 223013266 1708 519 100 25 420" 2018011
7 1252240 34804500 Suchdolnad Odr. 34694000 Studénka 2245720 48056 Pn 223013266 1701 518 100 25 420" 2018011
8 1250944 346394000 Studénka 33654500  Jistebnik 2245720 48056 Pn 3266 1701 518 100 25 420" 2018011
9 1252625 33654500 Jistebnik 38314100 Polankan. O 2245720 48056 Pn 3266 1701 518 100 25 420" 2018011
10 1252054 38314100 Polankan.O. 34434100 Ostrava-Svinov 2245720 48056 Pn 3266 1701 518 100 25 420" 2018011

Obrézok 22 Zmena jazdnej supravy pocas jazdy
Po hlbsom preskiimani viacerych zdznamov, sme nasli vlaky, ktoré pocas svojej
jazdnej doby zmenili zostavu aj 4 kréat. V tychto pripadoch sa s linearnou zavislost'ou sa
menil poéet vagonov, dizka aj vaha jazdnej stipravy. Aj po ruénom preskiimani jazdnych
dob, typu vlaku a zaznamoch o nich sme zistili. Ze je to $tandardny postup, kde vlakova
stprava ma dlhsi pobyt v stanici, potrebny na naloZenie, prelozenie alebo vylozenie

nédkladu. Preto aj situacia z obrdzku 22 znazoriiuje Standardnu prevadzku zelezni¢nej

dopravy.

7.2 Filtrovanie

7.2.1 Vymazat’ zaznamy medzi nesusednymi stanicami
V pripade Ze sa ndzov vyjazdovej a ciel'ovej stanice zhoduje, jedna sa o vlaky ktoré
menia kol'aj v rdmci stanice. Vysli na medzistani¢ny usek a vratia sa na inu kol'aj do

rovnakej stanice. Tieto zaznamy nie sU pre nas zaujimaveé.

V databaze sa nachadzaju aj zaznamy medzi stanicami, ktoré nie su vedla seba.
Takychto zédznamov sa nachadzalo 23 759, ¢o je len okolo pol percenta a zaroven sa
v nich nachddza 10 rdznych kombindcii miesta odjazdu a prijazdu. Tym je tazko
natrénovat’ kvalitny model a odhadovat’ jazdné. Preto sa sustredime na frekventovanejsie

trate.

Stanice mimo hlavnu vetvu

V riadenej oblasti PREOS. Ktora je medzi Pferovom a Ostravou sa nachadzaju tiez

zaznamy zo stanic, ktoré nie su priamo spojené s hlavnou tratou, Konkrétne ide o stanice:

e 33084500 BudiSov n.BudiSovkou
e 33094400 Svatonovice
e 35004100 Vitkov
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e 34174300 Hefmanky

Tym je hustota premavky v tychto staniciach vyrazne niz$ia. Najviac premavky je
na hlavnej trati, kde premavaju vSetky typy vlakov a je sucastou aj medzindrodnej

prepravy.

7.2.2  Nezname druhy viakov

Najviac zastupené su osobné a nakladné vlaky, ktoré sa d’alej delia na expresne,
zrychlené ainé. Avsak niektoré zaznamy nemaju spravne zadany textovy druh, ale
obsahujii neznamy nazov alebo &islo. Napriklad v oblasti Cadce, kde mame pristup
k prejazdom vlakov aj pocasiu, sa nachadzaji druhy vlakov ako: 32, 39, 40, 47, nesp. Ich
celkovy pocet je len 72 zaznamov z celkového poctu 341176. Reprezentuje to len 0,2%
zaznamov, ¢o mohlo vzniknut testovanim trate alebo inym neStandardnym prejazdom

pripadne nestandardnou vlakovou stpravou.

7.2.3 Skuto¢na alebo planované jazdna doba je mensia alebo rovna nule

Zéaporné alebo nulové jazdné doby by sa nemali v zaznamoch objavovat. Zaporna
jazdna doba znamena, Ze vlak dorazil do ciel’a skor, ako vystartoval. V pripade skutocne;j
jazdnej doby je to 2235 zaznamov, v pripade planovanej jazdnej doby 1861.
Pravdepodobnym zdrojom bude chyba synchronizacie ¢asu prejazdovych zariadeni,
komunika¢nych protokolov alebo obsluhy, ktord ma moznost’ zadat’ skuto¢ny prichod
alebo odchod aj ru¢ne. Nepatrné mnozstvo zaznamov malo zdporni jazdnii dobu
v kombinécii s opaénym poradim stanic, posunutim zaznamu odjazdu o den skor ako sme
uz pisali v kapitole 7.1.2 alebo spdsobené pravidelnym posunom medzi letnym a zimnym
¢asom. Takychto zd&znamov sa v importovanych datach nachadzalo 6130. Kde nespravna
planovana jazdnd doba bola v 2625 pripadoch a skuto¢na jazdna doba v 4990 ¢o
znamena, ze 1485 zaznamov malo chybnt aj skuto¢nl aj planovanu jazdna dobu. Aj
V tomto pripade je percento vyskytov uvedenych pripadov nizke, avSak pre pripravu ¢o

najlepsich dat pre trénovanie modelu sme tieto zdznamy eliminovali.

delete from CZPREOS where PlanDrivingTime <= @ or RealDrivingTime <= @

7.2.4 Duplikate zaznamy
Rozpoznat’ dva zdznamy, ktoré reprezentujii rovnakll udalost’ sa snazime pomocou

trainld, ktoré unikatne definuje vlakovl supravu v celej databaze a ¢asu skuto¢ného
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odjazdu, ked’ze vlak nemoze v rovnaky ¢as mat’ dva zaznamy o odchode. Odhalili sme
8736 duplicitnych zdznamov, kde maximalny pocet rovnakych zaznamov bol 11 ale vo

vacsine pripadov sa nachadzali len 2 rovnaké.
group by CONCAT(TrainId, ' ', DepRealTime) having count(*) > 1

Aplikécia z ktorej sme stahovali data (GTN) zbiera informacie zo zabezpecovacich
zariadeniach snimajucich prejazdy vlakov cez body na trati. Pomocou unikatneho
identifikatora vlaku su tieto zaznamy o skuto¢nych prejazdoch doplnené o parametre
vlaku, ktoré st dostupné z ,,Informa¢ného systému operativneho riadenia“ skratkou
LISOR“. K zlep3eniu predikcie a rozsireniu vstupnych dat sme vyuzili prepojenie na IS
Kango, ktoré obsahuje informécie o celoroénom grafikone a planovanych odjazdoch
a prijazdoch vlakov. Duplicitné zaznamy mohli teda vzniknut pri ¢itani prejazdu vlaku,
alebo pocas odosielania dat zo zabezpecovacieho systému. Z bezpecnostnych dovodov su

vSetky informacie zaznamenané v systéme GTN aj v pripade, Ze sa jedna o redundanciu.

7.2.5 Vymazat’ zaznamy s chybajacimi délezitymi informéaciami

Dolezité su skutocné aplanované prichody aodchody vlakov. V pripade
chybajlceho planu jazdy vlaku, su to vynimocne stavy, kde vlak nemusi dodrziavat
ocakavané jazdné vlastnosti. Mo6zZe sa vyskytnut’ aj chyba pri ziskavani dat a planovana
jazdna doba by sa dala doplnit’ v pripade Ze sa jedna o pravidelny spoj. AvSak tychto
zaznamov je len nepatrné mnozstvo. V pripade chybajicich ¢asov skuto¢nej jazdy je
nemozné uréit’ skuto¢na jazdnu dobu a teda d’alej pracovat’ so zaznamom. To vedie
k vymazaniu danych dat. Skuto¢né prichody aodchody st zadané vo vsetkych
zaznamoch, pocet nezadanych ¢asov pre planovany odchod je 7566 a planovany prichod
15417

7.2.6 Vytvorenie unikatneho identifikatora

V datach sa nachadza Trainld ktoré unikatne definuje vlakovu supravu pocas jej
cesty. Ako prechadza stanicami, zaznamenava sa niekol’ko zaznamov s rovnakou
hodnotou Trainld, preto je potrebné vytvorit' unikatny identifikator. Pri niektorych
vlakoch sa stava, Ze maja viac zdznamov s rovnakym ID a vychadzajucou stanicou (napr.
kyvadlova doprava, navrat z trate, atd...).Teda mozZze sa vyskytnit' viac zaznamov
s rovnakym ID a vych&dzajlcou stanicou. Pre model je v§ak vhodné nekumulovat’ tieto

opakujtce sa trasy do jedného vlaku, ale separovat’ ich do samostatnych jazd vlaku. Preto
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sme sa rozhodli vytvorit unikatny identifikator kombinaciu ID a ¢asu skutocného
odjazdu. Tato kombinacia musi byt’ unikatna a dva odchody toho istého vlaku v rovnaky

¢as nie su mozné.

7.2.7 Prejazd stanicou

Rozlisujeme vlaky, ktoré v stanici zastavuju a prechadzaju fiou. St to hlavne
nékladné typy vlakov, ktorych trasa reprezentuje prepravu materidlu. Alebo su to
medzinarodné osobné vlaky, ktorych pocet zastaveni je redukovany k zrychleniu
prepravy cestujlcich. Ak to premévka v tychto pripadoch dovol'uje, pokracuje vlak cez
stanicu bez zastavenia. V databaze to reprezentujeme ako nulovy pobyt v stanici, ked’ze
¢as prijazdu a odjazdu zo stanice je rovnaky. Tymto sp6sobom vieme zobrazit’ pocetnost’
vlakov pre kazdu stanicu, Ktoré v nej zastavili, alebo fiou presli. Na obrazku 23 su
zndzornené pomery vlakov, ktoré stanicami presli (modra farba) a zastavili (oranzova).

Horny graf znazoriuje nakladni dopravu a osobna doprava je zobrazena pod nim.
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Obréazok 23 Nakladné a osobné vlaky rozdelené na prejazd a pobyt v stanici
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7.3  Spéajanie zaznamov

7.3.1 Viacerych riadenych oblasti

Train ID je pre rovnaky vlak v inej oblasti rozdielny, preto je potrebné sparovat
vlaky. Zvy€ajne v oblasti A je potvrdeny odchod vlaku s presnou hodnotou z hrani¢ne;j
stanice, avSak prichod vlaku do hrani¢nej stanici v oblasti B uz potvrdeny byt nemusi.
Ten je dolezity pre oblast’ B, kde tento prichod vieme identifikovat’ presne. To znamena
ze skuto¢né odchody a prichody sa nemusia zhodovat. Preto sme sa rozhodli spajat’ vlaky

v rozdielnych oblastiach pomocou planovaného odchodu, prichodu, druhu a ¢isla vlaku.

7.3.2 S poéasim

Okrem databazy o prejazdoch vlakov sme ziskali od SHMU 4 ro¢nu databazu
pocasia z mesta Cadca. TG sme vyuzili a porovnali, &i pocasie ovplyviluje meskania
vlakov a tieZ sme rozsirili vstupni mnozinu dat 0 pocasie k zlepSeniu tspesnosti predikcie
jazdnej doby.

SELECT * FROM [SK-CA] a LEFT JOIN [SK-CA-weather] b on a.DepRealTime >
b.dateFrom and a.DepRealTime < b.dateTo

Meteorologickd stanica v Cadci mala technické problémy a niektoré hodiny
neobsahuju informéaciu o pocasi, preto ndm SHMU poslalo tiez zaznamy z najblizsej
stanice pre moznost’ doplnenia chybajdcich hodnét. Jedna sa o stanicu Turzovka, ktora je

vzdialena 13 km od Cadce.

74  Vypocet pomocnych premennych

Pre lepSiu arychlejSiu pracu sme si do zaznamov dopocitali d’alSie pomocné
premenné. Pochadzaju z casovych zaznamov o planovanych a skutoénych odchodoch
a vzdialenosti medzi stanicami, ktoré sme si rucne zistili z internetu pre vypocet
priemernej rychlosti jazdnej stpravy

- [RealDrivingTime] = DATEDIFF(second,DepRealTime, ArrRealTime)
- [PlanDrivingTime] = DATEDIFF(second,DepPlanTime, ArrPlanTime)
- [DelayDeparture] = DATEDIFF(second,DepPlanTime, DepRealTime)
- [DelayArrive] = DATEDIFF(second,ArrPlanTime, ArrRealTime)

- [Delay] = RealDrivingTime - PlanDrivingTime
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- [planspeed] 3600*LengthSect/PlanDrivingTime
- [realspeed] = 3600*LengthSect/RealDrivingTime

7.5 Rozbor meskani

V tejto kapitole sa sustredime na zdroje meskania a ich zavislosti. Niekol'’ko grafov

nam pomoze lepSie porozumiet’, kedy tieto meskania vznikaju.

7.5.1 Porovnanie meskani nakladnych a osobnych vlakov

Signifikantny rozdiel v meskani je medzi nakladnymi a osobnymi vlakmi a to hlavne
v stanici. Tu nakladné vlaky vykazuju vyrazne vys$sie meskanie a teda predizeny pobyt.
Na obrazku 24 mé6zeme vidiet' porovnanie vzniknutych meskani na tratiach a staniciach
osobitne pre nakladné a osobné vlaky. Ako si mézeme v§imnut’, vacsina jazdnych dob
nevytvara vel'ké meskania. V plusovych hodnotach sa nachadza meskanie v stanici pre
osobné vlaky aeste vysSSie vzniknuté meskanie v staniciach pre nakladné vlaky.
Vzniknuté meskania vykazuju zavislosti v niektorych staniciach. Napriklad Hranice na
Mor. maju zvySené hodnoty pri vSetkych zobrazeniach. Opacne v Studénke v pripade

néakladnych vlakov je ich meskanie nizsie aj v stanici aj na trati.

Lines
—— CargoRailway
CargoStation
—— PersonRailway
150 4 —— PersonStation

100 -

Delay [s]

50

o
L

—50 4

T T T T T T T
Lipnik nad Becv. Drahotuse Hranice na Mor. Polom Suchdol nad odr. Studénka Jistebnik
Stations

Obrazok 24 Meskanie vlakov v medzistaniénom tGseku a v staniciach v smere
z Lipnika do Jistebnika
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7.5.2 Porovnanie meskani na jednotlivych Gsekoch trate

V predchadzajucom odstavei sme si mohli v§imnut podobné chovanie vlakov
v zavislosti na stanici. Na obrazku 25 je zobrazené meskanie v staniciach detailnejSie
pomocou funkcie hustoty. Mézeme teda vidiet’ jednotlivé vrcholy a teda najcastejSie sa
vyskytujice meskania na danej trati. Napriklad na trati Studénka Jistebnik su tieto vrcholy
az 4 a zaroven je rozptyl vyrazne vyssi a tazsi na odhad vysledného meskania.

Suchdol nad Odr. -> Studénka
Studénka -> Jistebnik

Density

002

-100 -50 0 50 100
Delay [s]

Obrazok 25 Meskanie vlakov na asekoch

7.5.3 Porovnanie me§kani ¢asove Useky
Analyzu vstupnych dat pokracujeme s cCasom jazdy vlaku. Ten sa pokusime

zhodnotit’ z hl'adiska ¢asovej granulity po mesiacoch, diioch a hodinach.

Mesiace

V priebehu roka mame 12 mesiacov, ktoré su rozdelené do Styroch rocnych obdobi.
Obzvlast zimné obdobie moze mat’ vplyv na jazdnu dobu a na opak, mesiace Jul a August
vplyv na osobnu dopravu, kedy Ziaci a Studenti maju letné prazdniny. Podla grafu na
obrézku 26 vidime najvyraznejsi skok u nakladnej dopravy v mesiaci september. Kedy
¢as v stanici sa vyrazne zvysuje a sucasne ¢as jazdy sa mierne znizil. Zvy$né deformécie

grafu nie su tak vyrazné a kopiruju trend vSetkych mesiacov
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Obrazok 26 Zavislost’ meSkania na mesiacoch

Dni

V pripade dni v tyzdni je opat’ najnachylnejsia nakladna doprava, ktoré od stredy do

nedele vyrazne spomal’uje jazdu a aj predlzuje pobyt v stanici.
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CZPREOS
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Obrazok 27 Zavislost’ meSkania na diioch v tyZdni
Hodiny

Pocas dna vidime Ze jazda osobnych vlakov vel'mi detailne kopiruje hodnotu ,,0%,
teda v priemere spiiia oakavané hodnoty. V pripade pobytu v stanici tychto vlakov sa
¢as predlzuje hlavne v rannych hodinach, na obed je pokles a poobede sa opét’ vyskytuju
meskania, av§ak nie tak vyrazné ako v rannych hodinach. V pripade nakladnych vlakov

je pobyt v stanici vel'mi ¢asto predlzovany pocas diia, kedy st kol'ajnice vytazené.
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CZPREOS
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Hour of day

Obréazok 28 Zavislost’ meskania v priebehu dia

7.6 Rychlost’ vlaku

Zaznamy obsahuju vzdialenost’ medzi stanicami a zaroven planovanu jazdn( dobu.
Z toho sa da vypocitat’ priemerna rychlost’ vlaku na danom useku. Samozrejme tento tdaj
nie je uplne presny, kedZe nezapocitavame zrychlovanie aspomalovanie vlaku,
energeticku efektivitu, stupanie, klesanie, strmost’ zakrut a tiez ¢iasto¢né obmedzenia na
trati. Je to Udaj akoby cela trat’ bola jednotna vyjadrena priemernou rychlostou medzi
bodmi. Preto hodnota, ktora sa bude nachadzat’ v stipci Speed bude o Gosi nizsia, ako

skuto¢na maximalna rychlost’ vlaku na trati.

Podla stranky spravazeleznic.cz, kde je zverejnena Zelezni¢na trat v Ceskej
republike sa k akrualne nachadzaju useky len do rychlosti 160km/h [23]. Po spracovani
a vypocitani rychlosti sme oznacili za chybné zaznamy ak rychlost’ presahovala 200km/h.
V pripade skuto¢nej jazdnej doby je to 26736 vyskytov a v pripade planovanej jazdnej
doby 23903 vyskytov. Vac¢sina z nich vSak spada do oboch skupin a oznacenych je
dokopy 28136 zdznamov.
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Obrazok 29 Zavislost’ meskania na skuto¢nej/planovanej rychlosti

Graf zavislosti je zobrazeny na obrazku 29. Skuto¢na jazdna doba Vv oranzovom
svieCkovom grafe odzrkadl'uje vysledok jazdy. Teda ak sa vlak pohybuje v rychlostiach
nad 150km/h, neoCakava sa, ze mal problém ateda meSkanie by nemalo nastat’. Skor
opacne meskanie zniZuje. Rovnako to plati v opacnom smere, kde pri priemernej rychlosti
okolo 50km/h sa meskanie vyrazne zvySovalo. Ddlezitejsia je pre nas planovana jazdna
doba zobrazena modrou farbou. Jej trend sa pohybuje nepriamou zavislostou k skuto¢nej
jazdnej dobe. Teda v pripade planovanej jazdnej doby vo velkej rychlosti je velka
pravdepodobnost’ Ze to vlakova suprava nezvladne a tym vznikne meskanie. Potvrdilo sa
tiez, ze v pripade pomal$ich Usekov trati dokazu vlaky svojou energeticky nevyhodnou
jazdou, prudkym brzdenim ¢i akceleraciou mesSkanie znizit. Tato zavislost' zaujimava

a pokusime sa ju pouzit’ aj vo vyslednom modeli.

7.7  Rozbor pocasia

NajhustejSia a zaroven najvécsia oblast’, ktora mame je PREOS, teda oblast’ medzi
Pterovom a Ostravou. AvSak pocasie z Ceskej republiky je problémovejSie ziskat’, preto
sa v tejto kapitole budeme venovat oblasti Cadca a pocasiu, ktoré mame dostupné z tohto

mesta. Podobne ako v predchadzajucej kapitole, sme filtrovanie aplikovali aj na tuto
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oblast’ a d’alej sa jej budeme venovat predovsetkym z pohladu zavislosti pocasia na

jazdn( dobu. Z&znamy obsahuju teplotu, silu a smer vetra, zrazky a zvySenie snehovej
pokryvky.

Slovensky hydrometeorologicky Ustav ndm poslal zdznamy z obdobia od 1.4.2016
do 1.4.2020 v ¢asovom intervale jedna hodina. Stanica v Cadci mala niekol’ko vypadkov
a poskytli ndm informacie aj z ned’alekej stanice Turzovka na doplnenie celej databazy.
Po skombinovani dat z tychto dvoch stanic nam stale chybalo niekol’ko neznamych
hodn6t, kedy obe stanice, nezaznamenavali aktualne pocasie. Ich pocet je zobrazeny na

obrdzku 30. Teda napriklad 24.4.2016 je vsetkych 24 merani neplatnych.

Den Pocet

: 20160423 | 1
. —
20160425 22
20160615 9
20170629 23
20170630 23
200170701 22
20180422 1
20181113 7

20190321 12
Obréazok 30 Pocet chybajucich zaznamov v jednotlivé dni

Priemerna teplota v meste Cadca za dané obdobie je 8,37°C avsak vlaky nechodia
pravidelne v priebehu dna. Priemerna teplota jazdy vlaku vychadza na 8,23°C. Mdze to
byt’ napriklad frekventovanejsej dopravy v noci. Pocty vlakov podl'a teploty rozdelené

podrla druhu s zobrazené na obrazku 31.
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Obrazok 31 Poc¢etnost’ vlakov iducich v uvedenej teplote ovzdusia

7.7.1 MeSkanie podl’a teploty

Najocakavanej$im vplyvom na jazdnt dobu bolo samotné pocasie. Napriklad silné
mrazy buda spdsobovat’ zamrznutie trakéného vedenia a vyhybiek. No pri pohlade na
grafy na obrazku 32. Vidime, Ze ani vSeobecny graf ani rozdelenie vlakov na nékladné
a osobné neprispelo k zavislosti, ktord sme ocakavali. Horizontalna os zobrazuje
meskanie, ktoré vzniklo/skratilo sa na danom tseku. Teda nezahfna meskanie, ktoré bolo
naakumulované v predchadzajucich Usekoch. Zaujimavost'ou je hlavne rozptyl jazdnych
dob pri nizkych a vysokych teplotach. D4 sa teda predpokladat, Zze hrani¢né teploty
spOsobuju meskania, ale zaroven v pripade meSkania vlaku, nie je obmedzeny ¢asom
amdze jazdu zrychlit. Co spdsobi mensiu energeticku efektivitu jazdy, ale podari sa

vlaku skratit’ meskanie.
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Obréazok 32 Meskanie vlakov podla teploty

7.7.2 MeSkanie podl’a d’alSich poveternostnych podmienok
Podobne ako v predchadzajucej kapitole ohl'adom teploty, sme neobjavili d’alsie
zavislosti v pocasi. Na obrazkoch 33 34 a 35 su zobrazené jednotlivé zavislosti, vac¢sinou

hrani¢né hodnoty spdsobuji meskania, ale zaroven dokazu jazdnt dobu aj skratit’.

210 wwn ware

Obrazok 33 Meskanie podla zrazok
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Obréazok 35 Meskanie podla napadnutého snehu
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8 Odhad jazdnej doby

Vystupnym parametrom modelu je hodnota jazdnej doby medzi stanicami. Je to
udavané ako celé kladné c¢islo reprezentujlce jazdnd dobu v sekundach ateda
reprezentovat ho mozeme ako hodnotu integer. Implementaciu mozeme rozdelit’ do
nieckol’ko Casti. Za¢neme nacitanim, spracovanim dat, vybranim metody uéenia,
trénovanie, testovanie a hodnotenie dosiahnutych vysledkov. Tieto kroky budu
implementované vo viacerych programovacich jazykoch aalgoritmoch umelej
inteligencie. Taktiez buda pouzité viaceré frameworky, ktoré sa pokusime porovnat’. Na
zaver vytvorime vyslednt aplikaciu, ktora bude vyuzivat' vSetky poznatky z analyzy a
implementédcie k maximalizacii kvality rieSenia. Jej funkcionalita bude nasadena ako
dotazovacia sluzba ateda spristupnena systtmu GTN a dispeCerom, k presnejSiemu

odhadu jazdnej doby a prichodu do najbliz$ej stanice.

8.1 Python s Tensor Flow

K analyze velkého mnozstva dat sme vyuzivali jazyk python tak sme snim
pokracovali a vyuzili framework skLearn a Tensor Flow k implementacii prvych

modelov umelej inteligencie.
Nacitanie dat

K rychlej préaci a adaptacii vypoctov sme sa rozhodli k priamemu naditavaniu dat
z databazy bez doc¢asnych stiborov. To nam umozni rychlejSiu selekciu dat a trénovanie
na vybranej vzorke dat k vylepseniu presnosti odhadu. Pracu s databazou MySQL
zabezpeCuje kniznica pyodbc. Umoznuje pomocou definicie pripéjacieho retazca
vytvorit’ spojenie s databazou a nasledne vykonavat’ SQL dotazy nad databazou. Ked'ze
SQL podporuje zakladné operéacie s datami a aby sme predisli problémom s konverzaciou
datovych typov v programovacom jazyku, uprednostnili sme vykonat’ tieto operacie uz
pri nacitavani aj z dovodu Ze implementa¢ny jazyk sa bude menit’ a bolo by potrebné
vSetky datové transformacie prepisovat. V pripade ¢iselnych a kategorickych
premennych nie sU potrebné ziadne Gpravy a programovaci jazyk s nimi vie pracovat’.

Najdolezitejsie upravy su v datumoch, ked’Ze ich reprezentacia sa da zapisat’ roznymi

84




spdsobmi. Zvolili sme reprezentaciu datumu ako kombinacie troch ¢isel. Konkrétne na tri

skupiny:

e 1ok zaznamu 2016-2021
e den v roku s rozsahom 1-366

e sekunda v danom dni s rozsahom 1-86400

Operécie sme vykonali pomocou SQL funkcie DATEPART, ktor4 ako argument
vyZaduje ¢ast’ datumu, ktory ma definovat’ a premennd, z ktorej ma tuto hodnotu ziskat'.
Prikladom ziskania sekundy z dia z premennej ,,ArrPlanTime*

DATEPART (SECOND, [ArrPlanTime]) + 60*DATEPART (MINUTE, [ArrPlanTime]
) + 3600 * DATEPART (HOUR, [ArrPlanTime]) ArrPlanSec

Kedze vo vstupnych datach mame Styri ¢asové udaje o planovanom odchode,
prichode a skuto¢nom odchode a prichode bolo by redundantné ziskavat’ rok zo v§etkych
hodnét. SQL dotaz SELECT obsahuje informéciu zo vSetkych premennych o presnom
odchode v sekundach a reprezentécia roku a da je ziskana len z premennej planovaného
odchodu. Touto operaciou sme sice rozsirili vstupné data o dve nové hodnoty, ale ziskali

sme univerzalnu konverziu datového typu DateTime do ¢iselnej hodnoty.

Transformécia kategorickych adajov

Umeld inteligencia funguje s ¢islami, preto je potrebné kategorické premenné ako je
typ vlaku, typ motora a identifikacia rusnovodica prepisat’ do Ciselnej podoby. Jazyk
python to podporuje pomocou kategorickych vlastnosti a ich kédov. V pripade pouzitia

konvoluénych neurénovych sieti sme vyuzili prikaz
data[""vlastnost''] = data[""vlastnost'*].astype('category").cat.codes

ktory nahradime pdvodné textové reprezentacie kategorickych premennych novymi

¢iselnymi reprezentaciami.

V pripade algoritmu  boosted trees sa odporifa pouzitie funkcie
one_hot_cat_column. Cela implementacia je obsiahnuta vo funkcii frameworku
TensorFlow tf.feature_column.categorical_column_with_vocabulary_list a jej vystupom
je rozdelenie kategorického stipca do poétu unikatnych hodnét. V pripade druhu vlaku,
sa tento stipec rozsiri na dvanast’ stipcov (Ex, Lv, Mn, Nex, Os, PMD, Pn, R, Sluz, Sp,
Sv, Vlec) a v odpovedajiicom stipci sa nachadza hodnota 1, ostatné st oznaené hodnotou
0.
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Feature value: "Train Type"
One-hot encoded: [[8. 8. 1. 8. @. &. @. @. 8. 8. 6. 6.]]

Normalizacia premennych

Zlepsenie predikcie dosiahneme normalizaciou premennych, ktora zarovna rozptyl
vSetkych hodndt tak, aby reprezentovali rovnaka doleZitost’. Tensor Flow ponuka
implementaciu predspracovania dat normaliza¢nou vrstvou. T4 vyuZziva vypocet priemeru
arozptylu jednotlivych premennych. Volanie funkcie Adapt vypocita aulozi tieto
premenné pre kazdy vstupny parameter. Nasledne pred précou s datami ako su fit,

evaluate a predict sa aplikuje normalizacia pomocou vypocitanych hodnot.

Rozdelenie udajov

V pripade frameworku skLearn vyzaduje rozdelenie vstupnych dat, vstupnych
vlastnosti a vystupnu vlastnost’. A zaroven sme ich rozdelili aj na trénovacie a testovacie
V pozadovanom pomere. My vyuZivame 15% datasetu na testovanie a zvySnych 85%

k trénovaniu.
allCount = len(d)
testCount = int(allCount * testPercent)
x_train = d.head(allCount-testCount).drop(columns="RealDrivingTime")
y_train = d.head(allCount-testCount)['RealDrivingTime']
x_test = d.tail(testCount).drop(columns="'RealDrivingTime")

y_test = d.tail(testCount)['RealDrivingTime']

8.1.1 Boosted trees

Implementécia obsahuje definovanie vstupnej funkcie, ktora je postupne volana nad
mensimi ¢astami dat. Vstupnymi parametrami Tensor Flow estimatoru je teda zoznam
vstupnych stipcov, pocet opakovani trénovania nad datasetom a dana vstupna funkcia.

Taktiez sa mo6ze obmedzit’ pocet vytvorenych rozhodovacich stromov. Prednastaveny je

limit 100.
tf.estimator.BoostedTreesClassifier(feature_columns,

n_batches_per_layer=n_batches) .train(train_input_fn, max_steps=100)
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Po natrénovani modelu je mozné ho ulozit’ pre neskorsie pouzitie alebo vyuzit', kym
je nacitany v programe. Funkcia evaluate zhodnoti kvalitu modelu, ako moc sa mu
podarilo natrénovat’ na vstupnych datach. Vystup z funkcie evaluate je zobrazeny na
obréazku 36.
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accuracy_baseline
auc
auc_precision_recall
average_loss
label/mean

loss
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prediction/mean .363636
recall . 750008
global_step .beeaeas
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Obréazok 36 Boosted trees predikcia

Statistiky tejto predikcie su len ztrénovacieho datasetu. Teda v pripade
pretrénovania, dostaneme vel'mi presné vysledky, ktoré by vsak odzrkadl'ovali realitu.
Preto vyuzijeme druhu ¢ast dat uréent na testovanie modelu. Funkciou predict
odhadneme jazdnu dobu neznamej vlakovej supravy. Dany vypocet vykoname na

vSetkych testovacich datach a vysledné hodnoty porovname so skuto¢nou jazdnou dobou.

2 22,86 35155,93
10 24,67 18701,35
a0 26,30 64780, 73
100 26,47 882016
Planovana 42,34| 194112737

Obrazok 37 Boosted trees chybovost’

Na obrazku 37 mozeme vidiet presnost’ predikcie nad vSetkymi datami s postupnym
zvySovanim parametra epochs — poétu opakovani a porovnanim s planovanou jazdnou
dobou. Absolutna chyba sa vyrazne nezmenila, avsak druha mocnina, ktora zvyraziuje
zlé odhady druhou mocninou dosiahla najlepsi vysledok pri poéte opakovani 10.
Nasledne sa da usudit’ pretrénovanost’” modelu, ked'ze sa chyba vyrazne zvysuje na

neznamych datach.
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8.1.2 Konvolu¢né neurénové siete

Neur6nové siete maji velku silu vypoétu a vel’ké mnozstvo nastaveni pre konkrétny
problém. Ich ucCenie je vyrazne naro¢nejSie a tym zaberd aj viac vypoctového casu.
V/natornd struktara pozostava z niekol’kych vrstiev a prepojeniami medzi nimi. Vstupna
vrstva obsahuje vstup pre kazdy vstupny parameter. Nasledne je trénované vnatorné
prepojenie vrstiev a ich vztahy. Ako vychodziu konfiguraciu sme zvolili normaliza¢na
vrstvu a nasledne tri vypoctové vrstvy. Ako aktivaéna funkciu vyuziva ReLU (Rectified
Linear Unit activation function) ktorej funkcia vykonava operaciu max(x, 0). Prva a druha
vrstva obsahuje 64 uzlov, posledna tretia uz len jeden vystupny. Podobne, ako pri
algoritme Boosted trees sme experimentovali s hodnotou opakovanim trénovania nad
vstupnymi datami (Epochs). Trénovanie aj testovanie prebehlo nad vSetkymi datami

a rozdelenie bolo 85/15% na trénovanie a testovanie.

2 25,63 31750.59

10 25,88 25319,74

a0 27,62 12493,02

100 26,55 15087,16
Planovana 42,34| 194112737

Obrazok 38 Konvolu¢né neurdnoveé siete presnost’ odhadu
Ako mozeme vidiet' z obrazku 38, pridavanim poctu opakovani sa absollitna chyba
pomaly zvySovala. Avsak jej rozdiel nie je tak vyrazny, ako znizenie druhej mocniny,

ktora dosiahla najlep$ie vysledky pri hodnote EPOCHS = 50. Postupny vyvoj trénovania
hodnét.

e Loss — reprezentuje presnost’ trénovania na zndmych datach

e Val_loss — reprezentuje presnost’ validacie a tym vSeobecnost’ modelu na

neznamych datach
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Obréazok 39 Konvoluéné n. n. - strata informacie pri trénovani a validécii

Na obrdzku 39 je zobrazena zavislost’ straty informacii pri trénovani a validcii.
V pripade Ze by sa tieto Ciary odd’alovali, naznaovalo by to pretrénovanie modelu.
Taktiez ak by oranzova ¢iara reprezentujica validaciu obsahovala prili$ vel'ky Sum a teda

skoky vyrazne nad a pod modru ¢iaru. Jednalo by sa o nedostatoéné mnozstvo vstupnych

60

dat, kde vysledky su silno viazané na rozdelenie datasetu.

Pocet vrstiev

Dal§im parametrom, ktory sme sa snaZili upravit’ bol podet pouzitych vrstiev. Ako
nam z predchadzajuceho trénovania vyslo, najlepsie vysledky boli dosiahnuté pri Epoch
okolo 50. Tak sme zvolili hodnotu 60. Z vysledkov na obrazku 40 vidime, Ze pridavanim

vrstiev sa vysledky nezlepSovali a najlepSou vol'bou je ostat’ na 3 vrstvach.

80 100

2 24.41 28,716.49 1713.7491
3 26.69 19.608.34 1755.8918
4 27.31 24.133.46 1893.4427
5 27.59 69,939.45 2109.8926
] 28.81 64,803.88 2216.8467
7 28.14 64,719.56 2360.9581
& 28.41 59,813.95 2440.3578

Obrézok 40 Konvolu¢né n. n. zmena poctu vrstiev
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Pocet uzlov vo vrstve

Poslednym parametrom, ovplyviujucim trénovanie a vysledky modelu je pocet
uzlov v jednotlivych vrstvach. Je mozné kazda vrstvu nastavit' inak atym vznikne
obrovské mnozstvo kombinacii. My sme sa pokusali o uniformné nastavenie vSetkych
vrstiev rovnako. Na obrézku 41 sa vysledky pri zmene poctu uzlov. Najlepsie vysledky

sme dosiahli, pri pocte uzlov 64 na vrstvu.

Units Abs Error SQR Err  Success Time [s]

32 26.43 49,405.54 92.50% 1843.5852
48 26.34 40,375.31 92.52% 1832.3817
64 27.31 24,133.46 92.27% 1893.4427
80 28.35 83,214.13 92.00% 1966.413
96 2894 59,573.44 91.85% 1954.0286
112 28.46 58,507.27 91.97% 2029.7264
128 27.58 61,742.59 92.20% 2223.8114

Obréazok 41 Konvolu¢né n. n. zmena poc¢tu uzlov vo vrstve
Vysledky predikcii nas doviedli k zaveru, Ze pre nas typ tlohy je najlepSie pouzitie
troch vrstiev s 64 neur6nmi na vrstvu apocet trénovani nad vstupnou mnoZzinou
s ndhodne rozdelenymi hodnotami s po¢tom 60. Tieto nastavenia budd d’alej pouzivané
v pripade, Ze pouzijeme konvolu¢né neurénové siete k predikcii skutoénej jazdnej doby.
Vstupnymi datami boli vSetky vlaky po Upravach aich priemerna jazdna doba za naSe
skumané obdobie dosahuje 5 minat 26 sekind. Najlepsie dosiahnuta tspe$nost’ odhadu

jazdnej doby bez pouzitia selekcie dat je na hodnote 91,62%

8.2  C#sframeworkom ML.NET
Inicializacia
Prvym krokom pri vyvoji modelu pomocou frameworku ML.NET je vytvorenie
premennej mlContxt reprezentujuca objekt MLContext vo funkcii main. MLContxt tvori
zacCiato¢ny prikaz pre vSetky ML.NET operacie sumelou inteligenciou. Vytvara sa

uzivatelom a poskytuje nastroje pre zapisovanie priebehu, monitorovanie vynimiek a

nastavenie parametrov ndhodného generatora. Je to tiez zaCiatoény bod pre operécie s
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modelom, napr. trénovanie, odhadovanie. Sluzi aj ako zoznam dostupnych operacii. V nasom

modeli vyuzivame jeden MLContext objekt pre odhad predikcie.
Nacitanie dat

Data do modelu mézeme nacitavat’ rdznymi metddami. Najjednoduchsie je nacitanie
dat z textoveho suboru vo formate CSV. Vo frameworku ML.NET je zabezpeCena
operaciou LoadFromTextFile. Metoda vracia IDataView. DataView je zékladny typ

udajovej Struktary, ktorym dostavame data do modelu, jeho zékladné funkcionalita je

porovnatel'na s IEnumerable pri LINQ.

IDataView baseTrainingDataView = mlContext.Data.
LoadFromTextFile<TrainTrip>(trainDataPath, hasHesader: true, separatorChar: ';");

Obrazok 42 Naditanie dat zo suboru

Framework ML.NET nacitava data podobne ako dotaz SQL. Prvou ¢astou modelu
je objekt, ktory nacita data. V naSom pripade nacita sibor dat definovany textovym
nazvom s informaciami o jazde vlaku. Objekt sa pouzije pri vytvoreni, natrénovani a

validacii modelu.

Druhym spdsobom nacitavania dat o vlakoch do modelu je priame prepojenie s
databazou. Casto pouzivané na¢itavanie v frameworku ML.NET je z textového stiboru
pomocou TextLoader. Jednd sa o lokalne uloZenie dat na disku. Avsak z praktického
hladiska byvajd data ulozené aj inde. V systémoch realneho ¢asu moézu byt ulozené v
SQL databaze, mozu byt nacitané z logovacich stborov alebo data vznikaju v case
a postupne su importované do programu. ML.NET umoziuje zovSeobecnenie schémy a
prevziat' existujicu implementaciu C# objektov implementujicich rozhranie

IEnumerable.

IDataView dataview = mlContext.Data.LoadFromEnumerable(TrainDatabase.Get0sViaky());

Obrazok 43 Nacitanie dat z databazy

Na&s program nacitava data o vlakoch ulozené v MS-SQL databdze. O nacitavanie a
ukladanie dat o vlakoch sa stara rozsirenie Entity Framework (EF) Core. EF Core je aktuélne
vyvijand, rozsiritel'na, multiplatformova, open-source verzia pdévodnej kniznice Entity
Framework Data Access. Technoldgia spaja programové pouzivanie s databdzou za pomoci
.NET objektov, eliminuje potrebu pisania vlastného kddu pre pristup ku datam ulozenych
v databdze a mapuje relacné databazy do programovych objektov. Pristup k datam sa
vykonava pomocou modelu, pozostava z kontextového objektu s z tried objektov, ktory
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reprezentuje databadzovl relaciu. Vd’aka tomuto vztahu je mozné prebrat’ a ukladat’ data.
Objekty sa ziskavaju z databadzy za pomoci jazykovo integrovanych dotazov LINQ —
Language Integrated Query. LINQ zastreSuje sadu technoldgii umozniujicich prebrat’ data z
databazy integrovanych priamo v jazyku C#. LINQ query sa posuva poskytovatel'ovi
databazy prelozeny do jazyka danej databazy. Data o vlakoch sa vytvaraju, mazi a modifikuju
v databaze inStanciami objektovych tried. Prevadzkovatel' databazy je zodpovedny za
vykonanie zmien S$pecifickych operacii databazy, napr. INSERT, UPDATE a DELETE
prikazov pri rela¢nych databazach.

public static IEnumerable<TrainTrip» GetOsVlaky()
{

IEnumerable<TrainDB> pomZoznam;
using (TrainsDbContext db = new TrainsDbContext())
{
pomZoznam = db.Trains.Where(t => t.Druh == "0s" && t.GvdOdch!=null && t.GvdPrich!=null).Take(18068).ToList();

//konvertovanie na train trip
IEnumerable<TrainTrip> osobneVlaky = converToTrainTripEnumerable(pomZoznam);
return osobneVlaky;

Obrazok 44 Import dat z databazy

Transformacia dat

Pouzivanie nespracovanych dat v strojovom uceni vedie Kk nespolahlivym a
zavadzajucim vysledkom. Analyza a vycistenie dat je doleZitd sucast’ pred tym, ako sa pouZije
stibor dat na trénovanie a testovanie modelu. Ked je dokonceny proces trénovania a
vyhodnocovania modelu o¢akava sa, ze hodnoty oznacenia reprezentuji spravny odhad.
Ked’ze je snaha odhadnuf &as cesty jazdnej stpravy, docielime to skopirovanim stipca
RealDrivingTime do Label stipca. Na kopirovanie stipcov sme vyuzili transformaén( triedu

CopyColumnsEstimator. Operéacia je na obrazku 45

var dataProcessPipeline = mlContext.Transforms
.CopyColumns{outputColumniame: DefaultColumnhames.Label,
inputColumniame: namecof(TrainTrip.Jlazdnaboba))

Obréazok 45 Kopirovanie oznacenia v modeli

Spracovanie kategorickych premennych

Vstupom do algoritmu strojového ucenia, ktory trénuje model, o¢akava ako vstupné
vlastnosti len Ciselné premenné. Preto je potrebné transformovat’ kategorické data (druh
vlaku, typ lokomotivy, identifikdcia rusnovodica ndzov zaciatocnej a koncovej stanice) do
ich Ciselnej reprezentacie. Pouzitim konvertovacej triedy
Microsof.ML.Transorms.OneHotEncodingTransformer  priradime numerické hodnoty

reprezentujuce kategorické premenné.
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Normalizécia dat

Algoritmy trénovania oCakavaji vstupné vlastnosti v priblizne rovnakych rozsahoch.
V pripade pouzitia réznych rozptylov pre jednotlivé vlastnosti méze dojst’ k natrénovaniu
suboptimalneho modelu. Taktiez by vstupné hodnoty nemali prekracovat’ prili§ velké ani
prili§ malé hodnoty. To vedie k akumulovaniu aritmetickej chyby a tym méze cely proces
trénovania zhorsit. Nami pouzita implementacia normalizacie je zobrazena na obrazku 46.
Framework ML.NET ma viac vstavanych algoritmov normalizacie My sme pouzili
normalizator MeanVariance. Pre kazda vstupnd premennu modelu vypocita smerodajna
odchylku a stredn( hodnotu. Nasledne linearne preskaluje hodnoty do intervalu (0,1) tak, aby

bola stredna hodnota rovna nule.

-Append(mlContext.Transforms.Mormalize{outputColumniame: nameof(TrainTrip.BodlCis), mode: NormalizerMode.MeanVariance))
.Append(mlContext.Transforms.Normalize(outputColumnName: nameof(TrainTrip.Bod2Cis), mode: Norma riode.MeanVariance))
-Append(mlContext.Transforms.Normalize(outputColumnName: nameof(TrainTrip.Vlak), mode: NormalizerMode.MeanVariance))
.Append(mlContext.Transforms.Normalize(outputColumnName: nameof(TrainTrip.HmotnostVTon), mode: | izerMode .MeanVariance))

.Append(mlContext.Transforms.Normalize(outputColumnName: nameof(TrainTrip.Dlzka), mode: Normali eanVariance))
.Append(mlContext.Transforms.Normalize(outputColumnName: nameof(TrainTrip.PocVoznov), mode: Normali de.Meanvariance))
.Append(mlContext.Transforms.Normalize(outputColumnName: nameof(TrainTrip.PocNaprav), mode: Norma de.Meanvariance))
.Append(mlContext.Transforms.Normalize(outputColumniame: nameof(TrainTrip.GvdlazdnaDoba), mede: NormalizerMode.MeanVariance))
.Append(mlContext.Transforms.Normalize(outputColumniame: nameof(TrainTrip.MeskanieOdchod), mode: NormalizerMode.MeanVariance))

.Append(mlContext.Transforms.Normalize{outputColumniame: nameof(TrainTrip.MeskaniePrichod), mode: NormalizerMode.MeanVariance))

Obréazok 46 Normalizacia vstupnych dat

Zlagenie vstupnych stipcov je poslednym krokom transformécie dat, ktoré buda pouzité
na trénovanie modelu umelej inteligencie. Vykonava to transformaéna trieda
mlContext.Transforms.Concatenate. Len stipce, ktoré sme v tomto kroku zlugili, buda

pouzité algoritmom strojového ucenia.

.Append(mlContext.Transforms.Concatenate(DefaultColumnNames.Features, "BodlnazEncoded”, "Bod2nazEncoded”,
"DruhEncoded”, "LokomotivaEncoded”, "DenPrichoduEncoded™, "DenOdchoduEncoded”,

nameof(TrainTrip.Bod1Cis), nameof(TrainTrip.Bed2Cis), nameof(TrainTrip.HmotnostVTon), nameof(TrainTrip.Dlzka),
namzof(TrainTrip.PocVoznov), nameof(TrainTrip.PocNaprav), nameof(TrainTrip.GvdlazdnaDoba), nameof(TrainTrip.vlak),
nameof(TrainTrip.MeskanieOdchod), nameof(TrainTrip.MeskaniePrichod), nameof(TrainTrip.HodinaOdchodu),
namzof(TrainTrip.HodinaPrichodu), nameof(TrainTrip.MesiacPrichodu), nameof(TrainTrip.MesiacOdchodu)));

Obréazok 47 Zlicenie vstupnych parametrov

Vyber algoritmu uéenia

Je mnoho faktorov ovplyviiujicich vyber vhodného algoritmu strojového ucenia.
Taktiez neexistuje ziadny univerzalny algoritmus, ktory dosiahne dobré vysledky pri
kazdom probléme. Niektoré problémy si vyzaduju Specificky algoritmus, zatial’ ¢o pri
inych problémoch moéze vicsina algoritmov dosahovat’” podobne vysoka uspesnost.
Odhad jazdnej doby je numericka premennd, ktora patri k regresnych problémom.
Framework ML.NET disponuje viacerymi regresnymi algoritmami a my sa pokusime
jednotlivé moZnosti porovnat’ z hl'adiska ispesnosti. Ich implementacia je podobna a typ
pouzitého algoritmu sa zadava ako argument. To nam ul'ah¢uje implementaciu. Dostupné

regresne algoritmy frameworku:
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e SDCA (Stochastic Dual Coordinate Ascent) Regressor,
e Fast Forest

e [ast Tree.

Trénovanie
Spustenie trénovania zahajime prikazom Fit:

var trainedModel = trainingPipeline.Fit(trainingDataView);

Ktorému ako argument zadame vstupné data k trénovaniu.

UloZenie

Dalsim krokom, kedy uz programovo disponujeme natrénovanym modelom. V tejto
chvili sme schopni ho pouzit’ v 'ubovolnej .NET aplikacii. Model vyuziva kompresiu ZIP
formatu pomocou funkcie SaveModelAsFile azadanim cesty, kam sa ma uloZit' ako

argument.

Vyhodnotenie modelu

Spétnou vazbou je uspesnost’ predikcie na neznamych datach, ktoré neboli pouzité
pri trénovani. K ziskaniu hodnotenia predikcie sme pouzili krizov validaciu, ktorej
implementacia je sucast'ou framework-u. Pred zacatim trénovania modelu sme definovali

pocet rozdeleni datasetu a zahajili sme trénovanie spolu s postupnym vyhodnocovanim.

var split = mlContext.Regression.TrainTestSplit(data, testFraction: 8.1);

var trainedModel = trainingPipeline.Fit(split.TrainSet);

IDataView predictions = trainedMedel.Transform(split.TestSet);

var cvResults = mlContext.Regression.CrossValidate(predictions, trainingPipeline, numFolds: 5);
var r2 = cvResults.Select(r => r.Metrics.RSquared);

var rmse = cvResults.Select(r =» r.Metrics.Rms);

Pouzitie modelu

Po tuspe$nom natrénovani regresného modelu, mézeme pokradovat’ v jeho pouZiti
a predikcii jazdnych dob aktualnych vlakovych stprav. Prvym krokom k predikcii jazdnej

doby, je nacitanie modelu z disku.

ITransformer trainedModel;
using (var stream = new FileStream(trainedModelPath, FileMode.Open, FileAccess.Read, FileShare.Read))

{
trainedModel = mlContext.Model.Load(stream);

Nacitany model ma rozhranie ITransformer, ktory ponuka metddu Transform
k vykonaniu predikcie. V pripade, ze mame vacSie mnozstvo dat, nad ktorymi chceme

vykonat' predikciu. Framework ponuka komponentu PredictionEngine ktor4 pomocou
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datovych tried TrainTrip a TrainTripPrediction vytvori objekt fungujicim s textovym
suborom, ktory slazi ako vstup. A jednotlivé riadky reprezentuju vlaky, ktoré chceme
predikovat. Trieda TrainTrip reprezentuje parametre vlakovej supravy a trieda
TrainTripPrediction obsahuje predikovand jazdna dobu. V tomto pripade nam funkcia vrati
pole o dizke vstupného suboru a jednotlivé Gasti pol’a reprezentuju odpovedajicu predikciu

zo vstupného suboru.

8.2.1 Porovnanie algoritmov

Experimentalne sme spustili rézne algoritmy umelej inteligencie nad rovnakymi
datami av tabulke 8 sU zobrazené dosiahnuté vysledky. Najlepsie hodnoty dosiahol
algoritmus FastTree a zaroven s najkrat§im ¢asom trénovania sa ukézal ako najlepsia

vol'ba frameworku ML.NET.

Algoritmus Absolut Error SQR Err Success Time [s]

FastTree 24.42 27,643.48 93.03%  40.08
SDCA 38.17 72,468.12 89.52% 4293
FastForest 25.82 23,468.23 92.66% 42.9

Tabul’ka 8 Porovnanie algoritmov

8.2.2 Porovnanie frameworkov

Opisané boli frameworky ML.NET v jazyku C# a TensorFlow jazyka python. Ich
ponuka algoritmov umelej inteligencie sa 1iSi a tym sme ziskali aj rozdielne uspesSnosti
predikcie. V pripade programovacieho jazyka Python je implementacia o nieco
prehl'adnejsSia a jednoduchs$ia. Python patri medzi skriptovacie jazyky, ¢im pontka aj
vyhodu pri préaci s ,,big data“ teda rozsiahlymi datasetmi, ¢o je v naSom pripade vyhodou.
Vytvoreny program je prekladany za behu, ¢o znamena Ze chybny kod je odhaleny pocas
jeho vykonévania a tym ¢iastoéne komplikuje vyvoj. V pripade C# je pred spustenim
skompilovany cely program do strojového jazyka a az po tom spustena jeho reprezentacia
v strojovom kadde. Je taktiez silno typovy a vsetky konverzie typov su skontrolované
pocas kompilacie. Najvyssiu uspesnost’ predikcie v jazyku C# sme dosiahli 93,09%

v porovnani s konvoluénymi siet'ami v jazyku Python 93,03%
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Zlozitost’ implementacie

Jazyk python je stru¢nejsi a tym aj kdd je prehladnejsi. Zaroven ponuka dostatok
moznosti parametrov trénovania aj testovania. Vdaka volnejSej typovosti, je
jednoduchsie pretypovat’ kategorické premenné do ich Ciselnej reprezentacie. Definicia
vstupnej trénovacej funkcie jazyka python je zobrazend na obrdzku 48. Obrdzok tiez
zobrazuje moznosti modifikacie vstupnej premennej, nastavenie poctu epochs pomocou

Tensor Flow estimatora.

def get input fn(data set, num epochs=None, n batch=128, shuffle=True):
return tf.estimator.inputs.pandas input fn(
x=pd.DataFrame ({k: data set[k].values for k in FEATURES}),
y=pd.Series (data_ set[LABEL].values),
batch size=n batch,
num_epochs=num_ epochs,
shuffle=shuffle)

Obrazok 48 Vstupna funkcia (python)

HW/SW naroénost’ — cena

Spomenuté rieSenia st vytvorené na pracovnom pocitaci so systémom Windows.
V pripade programu v ML.NET je tato technol6gia podporovand .NET Frameworkom,
ktory je viazany na operany systém windows, ale aj .NET Core, ktory je
multiplatformovy. TakZe vysledny program je mozné pouzit aj na pocitacoch ¢i
serveroch, zaloZenych na linuxovom jadre. V pripade python je situacia jednoduchsia,
ked'ze jazyk je od zé&kladov podporovany multiplatformovo, problém s migraciou
a spustenim na rozdielnych platformach by nemal byt’ problém. Hardvérova naro¢nost’ je
v tomto pripade porovnatelna. V pripade licencii je ML.NET publikovany pod MIT

licenciou. V pripade TensorFlow sa jedna o Apache License 2.0.

8.3  Odhad jazdnej doby cloudovym riesenim

Zaujimavym rieSenim je vyuzitie cloudového priestoru. Model umelej inteligencie
sme implementovali v prostredi od Microsft (Azure machine Learning Studio) a od
Google (Google Datalab).
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Microsoft

Spolo¢nost” Microsoftu vyuziva k implementécii Azure machine Learning Studio.
Poskytuje komplexny webovy balik strojového ucenia a datovej analyzy. Od Google datalabu
sa znac¢ne odliSuje, kde bolo nutné ruéne pisat’ prikazy. Vo vyvojovom prostredi od
Microsoftu nemusime pisat kod a mézeme vyuzit' jeho interaktivne rozhranie zaloZzené na
moduloch, kde kazdy modul zastresuje ur¢itt funkciu. Aj neskuseny uzivatel’ zvlada vytvorit
pokroc¢ilé modely strojového uenia vd’aka priatel'skému a prehladnému uzivatel'skému
prostrediu. Program je mozné rozsirit' pomocou modulov, ktoré vedia spracovat’ R alebo
Python skript. Implementéciu Linearnej regresie vo webovom prostredi od firmy Microsoft

je zobrazena na obrazku 49.
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Obrazok 49 Linearna regresia v Azure Machine Learning studio

Google

Cloudové riesenie od spolo¢nosti Google sa vola Cloud Datalab. Je interaktivnym
a vykonnym néastrojom, vytvorenym na analyzu, transforméaciu a vizualizaciu udajov.
Pontka tieZ vytvaranie modelov strojového ucenia. Pri registracii v prostredi Datalabu si
musi uzivatel’ vytvorit’ virtualny stroj o definovanom vypoctovom vykone na ktorom
bude vykonavat’ svoju pracu. Podl'a vykonu zaleZi aj suma, ktoré sa bude uctovat’ za

vyuzivanie sluzby. Dalej prostredie Datalab pontka moznost’ vyuzit Google BigQuery,
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je zalozeny na SQL databaze a ul'ah¢uje pracu s datami. SKripty su pisané v jazyku Python

a tym ponuka aj vSetky kniznice dostupné v tomto jazyku.

Porovnanie

V oboch Cloudovych rieSeniach sme implementovali algoritmus linearnej regresie
nad rovnakymi datami. Oba cloudové systémy tato tlohu zvladli s rovnakou uspesnost'ou
arozdiely vo vysledkoch boli menej ako 1%. RieSenie od Microsoftu je z hladiska
implementécie vyrazne jednoduchsie, prehladnejSie a da sa zvladnut' aj bez hlbsej
znalosti jazyka. Google je kombinaciou programovacieho a grafického rozhrania ¢im je
prehl’adné vd’aka grafickej Casti a zarovenn mu pridava SirSie moznosti implementacie
V programovacej Casti s moznostou pouzitia kniznic. Jedinou nevyhodou tychto rieseni
je ich rychli vyvoj a ¢asté zmeny. Tym Ze je to webovy vyvoj, nie je mozné pracovat’ so
starou verziou, ale nliti nas to pouzivat’ zmeneny dizajn. TaktieZ vyvoj umelej inteligencie
prinasa ¢asté zmeny a tym Spojend mensia popularita a absencia dobrej dokumentacie
anavodov nadSencov a Vvyvojarov vyuzivajuci tuto platformu. Celkovou vyhodou
cloudovych rieseni je ponuka ceny len za to, ¢o skuto¢ne program pouzije. Hlavnou
vyhodou je v pripade narazovo velkych narokov na vypoctovy vykon, ktory v pripade
fazy ucenia by sa dal vyuzit'. Nasledné nacitanie modelu a predikcia uz nepotrebuje tol'’ko

vypoctového vykonu.

8.4  ZlepSenie predikcie selekciou dat

Vstupné data, na ktorych je predikcia zavisld sme spracovali. VyskuSali sme aj
viaceré uciace sa algoritmy. AvSak ako zobrazuju viaceré grafy v analyze, data su
roznorodé a spravanie vlakov sa dost’ 1i$i aj podla ich typu. Preto sa pokusime data
rozdelit’ a pre kazdu skupinu vytvorit’ vlastny model umelej inteligencie. To znamena, ze
vysledny program by obsahoval niekol’ko modelov a na zdklade vlaku, pre ktory sa ma
vypocitat’ jazdna doba by program identifikoval, do ktorej skupiny patri a podla toho
pouzil prislusny model. Vypocty sme robili na spracovanych vstupnych datach. Pouzili
sme konvolu¢né siete s 4 vrstvami a 64 uzlami na vrstvu, ked’ze dosiahli najlepsie

hodnotenie predikcie.
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Typ vliaku

Prvym rozdel'ovacim kritériom sme zvolili typ vlaku. V databaze sa nachadza 12
unikatnych typov ako mézeme vidiet aj v tabulke 2, ¢o by nam vsak rozdelilo vstupné
data na moc malé Casti atym by trénovanie nemuselo dosiahnut’ kvalitné vysledky.
Spbsobom jazdy je vyrazny hlavne medzi nakladnymi, osobnymi a servisnymi vlakmi.
Rozhodli sme sa pre rozdelenie do troch skupin.

e Nakladné (Nex, Pn, Mn, Lv)

e Osobné (R, Os, Ex)
e Ostatné (PMD, Vlec, Sp, Sv, Sluz)

TrainType Count Plan Abs Err Plan Sqr Err  Plan Succes Pred Abs Error Pred Sqr Err Time [s] Pred Succ
Os ExR 2936651 28.87 9,059.87 90.92% 17.9 784.43 6020 94.17%
Nex Lv Mn Pn 2123540 69.22 1,081,267.88 84.45% 41.35 134,165.43 4267 90.09%
PMD Vlec Sp SvSluz 161312 54.86 18,835.60 85.86% 36.09 5,089.92 314 90.22%

Tabulka 9 Predikcia podla typu vlaku

V tabulke 9 mo6zeme vidiet’ dosiahnuté vysledky predikcie pri rozdeleni dat podla
typu vlaku. Osobné vlaky sa ndm podarilo predikovat vyrazne lepSie. Vzhl'adom Ze
osobné vlaky zastreSuju viacsiu Cast’ dat, vazeny priemer chyby celkového modelu by
dosiahol lepsiu hodnotu po rozdeleni datasetu, ako ked’ sme pouzivali celt vzorku dat
avytvorili jeden model. Pri pohlade na uspeSnost’ sa kazdy model zlepsil o 5%

k planovanej jazdnej dobe.

Casové obdobie

Déatum skryva v sebe niekol’ko moznosti delenia. Rozhodli sme sa vysktsat rozdelit
zaznamy podl'a hodiny odjazdu, dia v tyZzdni a ro¢ného obdobia. Vyuzivame pri tom SQL
funkciu DATEPART, ktord. ako argument pouziva typ rozdelenia. Konkrétne hour,

weekday a month reprezentujuce hodinu, den v tyzdni a mesiac.
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Time Count Plan Abs Err PlanSQR Err  Plan Succ Pred Abs Err Pred Sqr Err Pred Succ Time [s]

0-6 1,043,121 41.59 26,417.89 89.13% 26.76 2,428.19 92.72% 2263
6-12 1,325,095 41.56 65,696.25 88.57% 23.62 2,501.84 93.17% 2771
12-18 1,573,082 38.82 28,101.24  89.06% 23.41 1,924.88 93.10% 3377
18-24 1,141,336 61.94 1,673,456.52 84.12% 28.87 13,272.11 91.91% 2430

Season Count Plan Abs Err PlanSQR Err  Plan Succ Pred Abs Err Pred Sqr Err  Pred Succ Time [s]

Winter 1,285,561 39.64 19,337.57 89.04% 27.33 10,831.29 92.18% 2767
Spring 1,258,790 38.62 22,237.56  89.52% 24.43 1,719.35 93.11% 2729
Summer 1,211,688 42.83 53,457.59 88.26% 25.09 1,960.87 92.77% 2606
Autumn 1,465,464 60.01 1,511,103.40 84.61% 49.36 1,485,155.53 86.99% 3200
WeekDay Count Plan Abs Err PlanSQR Err Plan Succ Pred Abs Err Pred Sqr Err Pred Succ Time [s]
Mo, Fri 1,512,198.00 47.19 529,700.31 87.32% 2595 45,164.33 92.61% 2926
Tu, We, Th 2,341,386.00 48.46 615,631.39 87.20% 2427 2,795.70  93.15% 5005
Sa, Su 1,367,919.00 40.88 60,849.69 88.67% 26.43 4506648 92.37% 2618

Tabulka 10 Predikcia podl’a ¢asového obdobia

V prvej casti tabul’ky 10 su ¢asovo rozdelené dni podl'a hodin do Styroch skupin.
Podla po¢tu zaznamov vidime, Zze najmenej vlakov premava po polnoci do skorého rana
anajviac Vv popoludiajsich hodinach. Z pohl'adu meskania sa vyrazne odliSuji len
veCerné vlaky, u ktorych vyrazne stdpla hlavne $tvorcova chyba. To naznauje vznik
menej ¢astych ale va¢sich meskani. V pripade ro¢nych obdobi sa opét’ ukazuje jeden z dat
ako problémovejsi. Tym je jesen, kedy vyrazne stupla absolutna aj Stvorcova chyba. Tu
si s nou v$ak model umelej inteligencie nevedel moc poradit’ a nezlepsil vysledky tak
vyrazne ako Vv pripadne rozdelenia podl'a ¢asov. Poslednou cast'ou je rozdelenie tyzdna
na pracovny zaciatok a koniec, stred tyzdna avikend. Rozdelenie hustoty dat je
rovnomerné, meskania vznikaju priblizne rovnako pocas celého tyzdna. Rozdiel je
v dizke meskania. Pocas tyzdia zvyknii meskania dosahovat’ va&siu hodnotu na rozdiel
od vikendov, kedy st meskania sice CastejSie ale nie tak vyrazné. Vidime to na porovnani

planovanej absolltnej chyby s planovanou $tvorcovou chybou.

Z pohl'adu casového rozdelenia sa nam podarilo najviac zlepSit predikciu vo
veCernych hodinach, u ktorych sa znizila absolutna aj $tvorcova chyba. Na druhu stranu
odhad jazdnej doby V jeseni nepriniesol vyrazne zlepsenie ani v jednom z hodnotiacich
parametrov.

Usek trate

Zelezni¢na riadena oblast obsahuje 23 Zelezniénych trati. Ako reprezentativnu

vzorku sme vybrali 8 nahodnych trati tak, aby sme vedeli porovnat’ kvalitu predikcie.
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Po zoradeni hustoty premavky na jednotlivych usekoch sme vybrali vel'mi
frekventované ale aj menej vyuzivané Useky. KedZze sme pouzili selekciu déat, tak sa
zmeni aj chyba planovanej jazdnej doby. V tabul’ke 11 je nahodny vyber Gsekov a smeru
s po¢tom zaznamov v danom smere a nasledne absolltna a Stvorcova chyba planovane;j
jazdnej doby a predikovanej spolu s ¢asom trénovania. Ako mdézeme vidiet, ispesnost’ sa
vyrazne zlepsila. Obzvlast Stvorcova chyba je vyrazne nizsia, ¢o znamena, Ze modelu sa
dari predikovat’ vzniknuté viac¢sie meSkania. NajmenSia chyba je na trati Prosenice ->
Prerov, kde absolltna chyba planovanej jazdy je len 0,5sekundy. Reprezentuje priemernd
chybu. V takomto pripade je vel'mi tazko konkurovat tak presnému odhadu. Predikény
model zvysil absolutnu chybu, ale podarilo sa mu vyrazne znizit’ §tvorcova chybu, ktora

je jeho optimalizaénym parametrom pri trénovani.

GETITE Count Plan Abs Err PlanSQR Err Plan Succ Pred Abs Err Pred SQR Err Time [s] PredSucc
Hranice na Mor. -> Drahotuse 240589 39.76 8,481.25 85.74% 25.78 1,647.93 468 90.26%
Jistebnik -> Studenka 231449 39.59 28,608.11 88.87% 20.32 1,432.54 475 93.96%
Prosenice -> Lipnik nad Becv. 218091 4552 38,388.27 87.58% 2597 2,279.83 445  92.52%
Studenka -> Jistebnik 212733 41.2 14,696.70 87.85% 27.8 1,947.98 410 91.47%
Polom -> Hranice na Mor. 205860 59.83 15,247.58 87.79% 34.03 4,181.67 435 92.67%
Prosenice -> Prerov 0s.n. 134887 0.5 113.8 99.88% 0.92 1.71 258 99.77%
Prerov 0s.n. -> Prosenice 123662 86.64 78,748.26 83.86% 63.13 5,805.70 266 87.70%
Bilovec ->» Studenka 24211 47.63 6,316.06 93.83% 4491 4,465.35 495379 94.16%

Tabulka 11 Odhad jazdnej doby na jednotlivych Usekoch trate

Experimentalne sme sa pokusili zamerat' na jeden usek trate s tym, Ze modelu
pridame informécie aj o inych tsekoch. Oc¢akavali sme zlepSenie predikcie, ked’ze model
ma moznost’ naucit’ sa spravanie vlaku aj na inych usekoch a tym zlepsit’ predikciu na
nasom skumanom. Informacie z inych usekov su len ako druhotna informacie a preto pre
zdoraznenie dolezitosti dat zo skamaného Useku, sme tieto data duplikovali. Konkrétne 9
nasobne. Tym sme vytvorili pomer 9:1 dat zo skimaného Useku k datam z inych Gsekoch.
Tento experiment nepriniesol pozitivne vysledky a vel'mi sa podobal modelu, ktory

pracoval nad vSetkymi datami.

8.5 ZlepSenie odhadu teoretickej jazdnej doby vyuzitim
predchadzajucich Usekov

V predchadzajucich kapitolach sme sa snazili predpovedat’ skuto¢ni jazdnti dobu na
zaklade historickych dat a s vyuzitim umelej inteligencie. Vypocet teda nie je zavisli na

aktualnej situécii. V tejto kapitole sa pokusime korigovat’ teoreticki (predpokladant)
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jazdnu dobu na zéklade aktualnych vlastnostiach jazdnej stipravy. VyuZzijeme historické
data k stanoveniu parametrov vypoétu jazdnej doby na aktudlnom medzistani¢nom Useku
pomocou znalosti jazdnych dbb daného vlaku v predchadzajiicich medzistani¢nych

Usekoch.

Vyuzijeme riadenu oblast PREOS a jej najdlhs$iu hlavni vetvu medzi Pferovom
a Ostravou. Konkrétne sa zameriame na odhad medzistani¢ného tseku Jistebnik Polanka
s vyuzitim informacii z 6 tsekov pred nim. Mapa danej oblasti je zobrazena na obrazku
13. Pévodnu databdzu prejazdov sme transformovali do zdznamov, ktoré obsahuju
skutoéné a planované ¢asy odjazdov a prijazdov s indexom 1-7, o ktory Usek sa jedna.
Dalej obsahujii vypodty o meskaniach na trati (railway), stanici (station) a oneskoreni
prijazdu a odjazdu. V pripade nakladnych vlakov, ktorych je vda¢sina st zavislosti nejasné.
Sposobené niz§im dorazom na ich meskanie ako u osobnych, kde uz niekol’ko minutové
meskanie je vyznamné. Zobrazenie zavislosti meSkani pocas jazdy je v korela¢nej matici
na obrazku 50. Korela¢na matica zobrazuje liniu vyss$ej zavislosti na diagonale posunutej
0 jedno nizsie ako je hlavna. T4 zobrazuje zavislost’ meskania osobitne v medzistani¢énom
Useku av stanici. Zaujimava je zaporna zavislost medzi meSkanim v stanici 3
a medzistani¢nom tseku 5, ktoré pri doplneni informacii z obrazka 51 vysvetl'uje ¢asté
meskanie v stanici 3 Hranice na Morave. Toto je kompenzované na Useku 5 (Polom-

Suchdol), kde vlaky zvladaju skratit’ jazdnt dobu a tym zniZzit’ aj meskanie.
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Obrazok 51 Graf meskani vlaku pocas jazdy
Pre nas najdolezitejsi parameter je DelayRailway7, ktory znazoriiuje meskanie pri
prijazde do nasej sledovane;j stanice Jistebnik. Reprezentuje pre nés vystupni premennd

a korelacia s ostatnymi vstupnymi parametrami je Zziadica. MeSkanie s vyraznou
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pozitivnou korelaciou je s Usekom 6. Tato vlastnost’ ve'mi pomoze, ked’Zze dany usek je

blizko sledovaného a aj hodnoty meskania na obrazku 51 st podobné.

Konkrétne hodnoty korelacie meskania na medzistanicnom useku 7 Studénka

Jistebnik (DelayRailway7) su v tabul’ke 12.

DelayRailwayl @ Prosenice -> Lipnik nad Becv. = 0.046696 0.051042
DelayStationl | Lipnik nad Becv. 0.005454 0.003837
DelayRailway2 Lipnik nad Becv. -> Drahotuse 0.030352 0.035443
DelayStation2 | Drahotuse 0.009914 0.00144
DelayRailway3 Drahotuse -> Hranice na Mor. = 0.003861 -0.01674
DelayStation3 | Hranice na Mor. 0.022233 0.004262
DelayRailway4 = Hranice na Mor. -> Polom 0.085933 0.057053
DelayStation4 | Polom 0.016095 0.003276
DelayRailway5 Polom ->Suchdol nad Odr. 0.064208 0.049011
DelayStation5 | Suchdol nad Odr. 0.005543 -0.00059
DelayRailway6 Suchdol nad Odr. -> Studénka 0.144372 0.076061
DelayStation6 | Studénka 0.010273 0.000371

Tabul’ka 12 Korela¢ne a regresné hodnoty jazdy viaku

K vypoctu ofakavaného meSkania na medzistanicnom tseku ¢islo 7 sme pouzili
Linearnu regresiu. Vstupom boli meskania daného vlaku v predchadzajacich Usekoch a
staniciach, teda model nemal k dispozicii informacie o vlakovej suprave, typu vlaku, vahy
a inych dostupnych dat. Vypocet bol teda len z informécii o jeho jazdnej dobe. Konkrétne
hodnoty vypoétu cez linearnu regresiu st v poslednom stipci v tabul’ke 12. Vi&sinou
kopiruji korelaéni maticu. AvSak v korelacnej matici boli pouzité vSetky data a v
linearnej regresii sme pouzili rozdelenie 75% k 25%. Teda zdroj hodnét je 75% dat a
zvySnych 25% sme vyuZili na testovanie a hodnotenie kvality vypoctu. Zaujimavostou
je, ze ani korelacia ani regresia nepreukazali zavislost’ jazdnej doby na dobu stravenu v
stanici. Takze sa da predpokladat’, ze vac¢Sinou ide o celkovll poruchu a zniZenie rychlosti

jazdy v celej riadenej oblasti a neovplyviuje dobu v stanici.

Druhy model predikcie sme vytvorili pouzitim algoritmu neurénovych sieti. Vstupné
data su rovnakeé a reprezentuju meskania na doterajsej trati na jednotlivych usekoch
a staniciach. Nastavenia neurdénovej siete a pocet vrstiev sme pouzili rovnaké, ako
v predchadzajucej kapitole. Vysledky st zobrazené v tabul’ke 13. Prekvapivo planovany
¢as ma najmensiu Stvorcovu chybu. Avsak jeho priemerna absolutna chyba dosahuje

vysoku hodnotu. Co znamen4, Ze priemerne sa skutona jazdna doba lisi o 40 sekind.
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algorithm  [§ Absolut err B sQR Err |

plan time 40.05 13,961.66
Linearr. 30.15 15,864.84
Neural network 20.87 24,423.53

Tabulka 13 Predikcia podl’a aktuilnej jazdenej doby

8.6 Kombinéacia odhadov

V predchadzajucich kapitolach sme vytvorili model umelej inteligencie, ktory sa
nau¢il odhadovat’ jazdnti dobu pomocou historickych dat a vedomosti z nich ziskanych.
Jedna sa teda o off-line predikciu, ktord nepotrebuje prisun novych dat a odhaduje na
zaklade zadanych parametrov vlaku. Parametre odhadu st oznaéené ako ,, TrainSet spec®.
Tento model by sme chceli pouzit’ v kombinécii s on-line odhadom z kapitole 8.5, kde
ako vstupné informaécie potrebujeme aktualne dosiahnuté jazdné doby vlakovej stpravy.
Reprezentuje ho riadok ,, Track delays® v tabul’ke 14. Prvy riadok reprezentuje planovanu
jazdn( dobu. Dalsie dva reprezentuju vysledky predchédzajdcich modelov tentokrat na

mensej vzorke. Konkrétnej trati s 163780 zaznamami.

Druhé polovica tabul’ky reprezentuje spojenie dvoch odhadov, kde sme vyskusali tri
matematické funkcie. Podl'a vysledkov je predikcia na zaklade vlastnosti vlaku vyrazne
lepSia v oboch parametrov avSak aj online predpoved’ z aktualne dosiahnutych meskani
reprezentuje urcité zlepSenie. Preto sa pokusime ziskat’ vyhody z oboch a tym vytvorit’
este lepsie odhady. Tou najjednoduchsou funkciou je priemer dvoch ¢asovych odhadov
Vv tabul’ke reprezentovany ako ,,Mean*. Hodnotu absolutnej chyby si udrZalo na vel'mi
nizkej Grovni a Stvorcova chyba sa tiez moc nezhorsila. AvSak oba parametre su o ¢osi
horSie ako v pripade ,,TrainSet spec. Druhou funkciou sme vypocitali vzdialenost’
spomenutych dvoch predikcii od planovanej jazdnej doby a ako vystupni hodnotu sme
pouzili tG vzdialenejSiu V pripade algoritmu ,HighestDiff* ablizSiu Vv algoritme
,,LowestDiff.
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Algorithm Abs Error SQR Error Success

Plan time 34.70 21,811.70 85.61%
Track delays 29.40 21,504.62 90.37%
TrainSet spec 18.46 10,492.40 93.73%

Mean 24.66 14,581.46 91.80%
HighestDiff 16.43 9,707.20 94.38%
LowestDiff 30.04 21,289.83 90.19%

Records count: 163780
Tabulka 14 Kombinacia predikcie
V pripade pouzitia funkcie, ktora pouzila odhad viac podobajuci sa planovanej
jazdnej doby sa absolutna chyba esSte zhorsila a Stvorcova chyba ostala na hodnote horse;j
predikcie. Tym je tento spdsob nepouzitelny alen zhorSuje odhad. No v pripade
opac¢ného postupu, kde vyberame za vystupni hodnotu tu vzdialenej$iu hodnotu sa ndm
podarilo dokonca znizit” absolitnu chybu. Spajanie dvoch predikcii sme implementovali
v programe Microsoft Excel, kde sme si vlozili do tabulky vSetky zaznamy, ich
planovant, skuto¢nti jazdni dobu aobe predikcie. Nasledne sme vypocitali

,»HighestDiff* pomocou vzorca na obrazku 52.

fe | =IF(ABS([@predl]-[@plan])>ABS([@pred2]-[@plan]), [@predl], [@pred2])|

Obrazok 52 Vzorec kombinujuci predikcie

8.7  Spatny odhad parametrov jazdnej supravy

Pocas analyzy a spracovavani vysledkov sme pdvodnu vstupnu databazu s 5 264 496
zaznamov redukovali na 5221 507 ¢im sme sice prisli o 42 989 (8,17%) dat. Ale ich
kvalita vzrastla vyrazne. Vypovedd o tom aj zlepSenie modelu predpovede. Preto sa
v tejto kapitole zameriame na spétnu kontrolu parametrov vlaku. Pokusime sa na zaklade
dosiahnutych jazdnych dob odhadnut parametre vlaku a porovnat so zadanymi
hodnotami. V pripade dosiahnutia dobrych vysledkov by sme vedeli rozsirit’ program
GTN o kontrolu parametrov, ktoré si ziskavané z ISOR a nasledne upozornit’ na ich
doveryhodnost’. Moznosti implementacie a kombinacii vstupnych dat je vel'’ké mnozstvo.

Skusime zacat’ s najmensou vstupnou informdciou a tou bude skuto¢néd jazdna doba.
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Dalej ju skusime rozirit o planovani jazdn( dobu pripadne zvolime niektoré

z parametrov za doveryhodné k lepsiemu overeniu inych.

8.7.1 Odhad parametrov

Zacneme s odhadom typu vlaku. Je to kategorick& premenna a v skimanej riadenej
oblasti nadobdda 10 unikatnych hodnét. V pripade pouzitia kategorickej premennej je
mozné ju zakodovat' do Ciselnej reprezentacie alebo pouzit’ ,,one hot encoding®. Teda

reprezentovat’ kazda unikatnu hodnotu ako stipec s binarnou hodnotou.

TrainId RealDrivingTime TrainType Ex Os Pn R
1821876 141 Ex 1 a8 8 @
1821884 321 Pn & a8 1 @
1821893 258 Pn & a8 1 @
1821188 137 Ex 1 a8 8 @
1821121 188 R ¢ e 8 o 1
1821124 217 Pn & a8 1 @
1821127 138 Ex 1 a8 8 @
1821136 154 Ex 1 a8 8 @
1821131 278 Os & 1 8 @
1821136 122 Ex 1 a8 8 @

Obrazok 53 Kdédovanie kategorickej premennej TrainType

V prvom priklade je typ vlaku vystupnou premennou. Vstupom pre trénovanie
modelu je len hodnota skuto¢nej jazdnej doby ktort vlak dosiahol. Identifika¢né cCislo
vlaku je zobrazené len pre kontrolu spravnosti vypoctov a nefiguruje v procese trénovania
a odhadovania modelu. Nezvy¢ajny je pocet vystupnych parametrov, ktory je v skratenej

ukaZzke 0 hodnote 4 avSak skuto¢ny model ich obsahuje az 10.

Algoritmus linearnej regresie nespada do klasifikaénych metdd, preto pouzijeme
konvolué¢né siete, podobné ako sme pouzivali aj v predchadzajdcich modeloch. Rovnako
tak pouzijeme uz existujuce funkcie k nacitavaniu dat priamo z databdzy pomocou SQL
dotazov. Vychodziu konfiguraciu sme zvolili na trovni 20 opakovani a pouzitie dvoch
vrstiev. V tabul’ke 15 mdzeme vidiet’ Gispe$nost’ tohto modelu pri zmene poctu neurénov
(uzlov) vo vrstvach. V tretom stipci je zobrazena hodnota ,,Accuracy* reprezentujuca
presnost modelu. Teda kolko zdznamov sa modelu podarilo sprdvne odhadnut’ len
pomocou vedomosti 0 skuto¢nej jazdnej dobe. NajvysSie si zobrazené najuspesnejSie
modeli. Ako mozZzeme vidiet, modelu neprospieva, ked je rovnaky pocet neurdénov

v oboch vrstvéach.
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20 Epochs, 10 categories

16 64 54.65%
o4 32 53.36%

3 32 53.10%
32 16 52.49%
64 64 52.40%
32 64 52.38%

3 16 51.84%
16 32 51.77%
32 o] 51.73%
16 3 50.29%

8 3 48.86%
64 16 48.49%
16 16 48.37%
32 32 48.22%
64 3 29.17%

Tabulka 15 Vplyv po¢tu neuronov na spitny odhad typu vlaku

Dal§im nastavovanim parametrov trénovania sme zvolili poget vrstiev. Na zaklade
znalosti z predchédzajucich vysledkov, sme sa snazili pri zvySovani vrstiev nastavit’
adekvatne aj pocet uzlov v nich. Pri vi¢Som pocte vrstiev sme experimentalne vyskusali
aj viaceré moznosti. Ako mézeme vidiet v tabul’ke 16, najhorsie vysledky dosiahol model
s jednou vrstvou. Dve vrstvy priniesli mierne zlepSenie a pri pouziti troch a viac vrstiev
boli vysledky velmi porovnatelné. Trénovanie je robené postupnym nahodnym
rozdelovanim dat a trénovanim v niekol’kych krokoch. Preto presnost’ odhadu sa moze
liSit" pri viacnasobnou spusteni algoritmu anemodZeme hodnotit model za lepsi, ak

dosiahol vyssiu presnost’ o jedno ¢i menej percent.
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20 Epochs, 10 categories

1. layer gg2. layer g 3. layer pg4. layer g 5. layer gAccuracy gTime[s] g

U ====2=== =====2= ===5=== ==s=-=c=2= 48.14% 245.0
16 64 ------- ------- ------- 54.35% 348.6
16 32 R 54.75% 3344
8 16 32 64 ------- 54.36% 383.9
8 32 16 64 ------- 54.11% 432.9
8 16 32 16 64 54.39% 462.3
8 32 16 32 64 54.31% 473.2
16 32 16 32 64 54.47% 480.9
32 16 32 16 64 54.40% 469.9
64 16 32 16 64 55.08% 435.5
64 32 16 32 64 54.03% 486.9
64 16 64 16 64 54.56% 462.7
64 32 64 32 64 53.86% 480.5

Tabul’ka 16 Vplyv poctu vrstiev na spitny odhad typu vlaku

Po nastaveni vrstiev, ich poctu a definicie sme vyskusali vylepsit’ predikciu eSte
pomocou poctu opakovani. Zvolenim prili§ velkého ¢isla sa dostaneme do stavu
pretrénovania, pri pouZziti malého poctu opakovani sa nd§ model nedostato¢ne natrénuje.
Do teraz sme pouzivali nastaveniec EPOCHS = 20. V tabul’ke 17 je zobrazena presnost’
odhadu na zaklade poétu opakovani vstupnych dat v trénovanej faze. Trénovana bola
neurdnova siet’ s troma vrstvami a po¢tom neurénov 16,32,64 v jednotlivych vrstvach.
Spolu s poétom opakovani sa adekvétne zvysuje aj dizka trénovania modelu. Presnost’
odhadu za zvysuje po hodnotu 20 opakovani a nasledne drzi priblizne rovnaku presnost’.
Z toho usudzujeme, Ze zvySenie opakovani nad 60 v trénovanej faze ndm zvySuje Cas

trénovania bez vyrazného zlepSenia predikcie.
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layers unit 16,32,64

Epochs pggAccuracy gTime [s] g

1 41.80% 51.7
5 51.47% 97.8
10 52.97% 181.1
20 54.35% 334.4
40 54.48% 719.7

60 54.56% 1043.3
100 53.72% 1503.9
200 53.27% 2430.1
300 54.61% 2932.9
500 54.07% 4491.2

1000 55.01% 9191.6

Tabul’ka 17 Vplyv hodnoty Epochs na spatny odhad typu viaku

Do teraz sme sa venovali amodifikovali predikény model k dosiahnutiu ¢o
najpresnejSich vysledkov len pomocou jednej vstupnej premennej skutocnej jazdnej
doby. V d’alsom kroku sme rozsirili vstupnu premennt aj o planovand jazdnu dobu.
Tabul’ka 18 reprezentuje Gspesnost’ predikcie modelu pre rdzne nastavenia poctu vrstiev
a neuronov v nich. Presnost’ odhadu sa imerne zvysila pridanim planovanej jazdnej doby
do vstupnej mnoziny o priblizne 10%. Cas trénovania ostal priblizne na rovnakej Girovni.
Jedna sa o ¢as zodpovedajici len trénovaniu modelu a celkovy ¢as behu programu je
vyrazne dlhsi, ked’ze v prvej faze sa nacitavaju data z externej databazy. VV tomto pripade
nalitanie dat trvalo okolo 20 sektind, ked’Ze trénovanie sme spustali na serveri, ktory

obsahuje aj databazu.
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60 Epochs, input: Real and Plan driving time

Hm ====22= ====222= =2==222= ====22¢ 53.62%| 591.75
16 64 ------- ------- —------ 60.29% 678.6
16 32 DA e R 62.28%| 734.58
8 16 32 64 ------- 61.94%| 821.58
8 32 16 64 ------- 62.32%| 899.49
8 16 32 16 64 62.52%| 927.99
8 32 16 32 64 63.02%| 906.81
16 32 16 32 64 62.86%| 895.17
32 16 32 16 64 62.57%| 866.73
64 16 32 16 64 62.53%| 856.95

Tabul’ka 18 Presnost’ predikcie druhu viku s dvomi vstupnymi parametrami

Rozsirovat’ vstupni mnozinu mézeme d’alej fyzikalnymi vlastnostami vlaku, teda
jeho vahou, dizkou, poétu vagénov a naprav. Ked’Ze su tieto vlastnosti navzajom zavislé
a pochadzaju z rovnakého zdroja, pouzili sme ako reprezentativnu vlastnost’ jeho vahu,
Ktord ma najvacsi rozptyl hodnét. Samozrejme o¢akavame dal$ie zlep$enie odhadu,
avsak spoliechame sa na spravnost’ zadanych tidajov. V pripade skuto¢nej jazdnej doby su
zdrojom zabezpeCovacie systémy na tratiach, pldnovanu jazdni dobu ziskavame
z informaéného systému Kango a druh vlaku sme kontrolovali zo systému ISOR. Tym
sme prepojili tri systémy a vzajomne kontrolovali spravnost’ udajov. Pridanim vahy
vlaku, ktora je ziskavana z ISOR pre pravidelné vlaky spolu s jeho typom uz zvysuje
zavislost’ spol'ahlivosti na jeden z troch zdrojov. V tabulke 19 sme ziskali d’alsich 20%
uspesnosti odhadu kategorickej premennej Typ vlaku vdaka rozSireniu vstupnych
premennych o vahu vlakovej stpravy. Rozsirenim vstupného vektoru sa zvysil aj Cas
trénovania a dokazali sme odhadovat’ spravne az 80% vlakov. A to stale pri vybere 1

kategorie z celkovych 10 moznosti.
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60 Epochs, input: Weight, Real and Plan driving time

1. layer gg2.layer g 3. layer g 4. layer g 5. layer gg Accuracyg Time [s]
16 ------- oo mmeeeee eeeee- 78.09%| 899.25
16 64 ------- ------- - 78.35%| 1078.27
16 32 Sl ======= ======= 81.71%| 1239.87

8 16 32 64 ------- 82.95%| 1298.34
8 32 16 64 ------- 82.35%| 1320.36
8 16 32 16 64| 82.86%| 1342.97
8 32 16 32 64| 83.63%| 1328.57
16 32 16 32 64| 82.46%| 1335.41
32 16 32 16 64| 82.41%| 1304.34
64 16 32 16 64| 82.78%| 1242.75

Tabul’ka 19 Presnost’ predikcie druhu viku s tromi vstupnymi parametrami

Vystupny parameter predikcie je dvojrozmerné pole. Kde jednotlivé riadky
reprezentuju odhady a stipce vietky druhy vlakov, ktoré premenna moze nadobudat’. Pole
obsahuje desatinné ¢isla od 0-1 reprezentujuce pravdepodobnost’ daného typu zo
zadanych parametrov. To znamena ze sucet ¢isel kazdého riadku je 1 a pravdepodobnosti
su rozdelené medzi jednotlivé typy. Vd’aka tomuto vieme predikovat’ konkrétny typ
vlaku, pripade ak chceme zvysit' presnost odhadu, mozeme znizit' pocet druhov
zjednotenim. KedZe si ukladame vsetky predikcie a pravdepodobnosti jednotlivych
typov. Vieme vypocitat’ uspesnost’ najpravdepodobnejSiecho odhadu ale aj napriklad
dvoch ¢i troch najpravdepodobnejSich. Na obrazku 54 je zobrazena tato uspesnost’.
V pripade Ze oCakavame od modelu presny druh vlaku, jeho tspesnost’ bude 74,75%.
V dalsich 19,68% spravne odhadol typ vlaku na druhy krat a tak d’alej. Ak by program
akceptoval informéaciu, ze vlakova ststava bude jeden z dvoch typov vlakov, vieme
dosiahnut’ uspesnost’ az 94,43%. Tieto dva druhy vlaku nie st na seba viazané, je to len
inteligencia modelu, ktora jeho spravanie zhodnotila Ze sa podoba na dva druhy, ktoré sa

nemusia zdat’ podobné.
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. Ord Count [P t B
prediction success
1 158914  74,75%
180000 2 41846  19,68%
160000 3 5260  2,47%
4 3332 1,57%
140000 5 2024 0,95%
130000 6 799 0,38%
| 7 299 0,14%
100000 8 81 0,04%
80000 9 26 0,01%
10 9 0,00%
60000
sum 212590
40000
20000

0
1 2 3 4 ] 6 7 8 5 10

Obrézok 54 Uspe$nost’ pokusov odhadu typu vlakovej stipravy

Predchadzajuca moznost’ odhadovania dvoch typov vlaku, nam nezarucuje ze tieto
typy budd rovnakého druhu. Na obrézku 55 su zobrazené najcastejsie chyby v odhadoch.
Ako mozeme vidiet', najcastejsie oznacil model vlak ,,Nex* (ndkladny expres) ako vlak
typu ,,Pn“ (Priebezny nakladny). Ich pocet je =zobrazeny oranzovou farbou,
reprezentujdcu chybu v rovnakej kategorii. Ako bolo opisané rozdelenie na nékladné,
osobné a ostatné vlaky v kapitole 8.4. Prvou modrou hodnotou je oznacenie vlakovej
stpravy Lv ako Os, ¢o reprezentuje rozdielnu skupinu vlakov. Konkrétne sa to vyskytlo
v 4775 pripadoch, ¢o reprezentuje chybu v 2,25%. V sucte pri pouziti rozdelenia podla

typu vlaku do troch skupin sme dosiahli pravdepodobnost’ spechu 91,27 %.
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Categorization error more then 300 times
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Obrézok 55 Pocetnost’ nespravne predikovanych typov vlakovej sipravy

8.7.2 Odhad numerickych parametrov vlaku

Medzi numerické parametre vlaku, ktoré je mozné odhadnut’ patri skupina zavislych
premennych vaha, diZka pocet naprav avagénov. Podobne ako pri kategorickych
premennych sa pokusime odhadnit’ numerické premenné len pomocou dosiahnutej
skuto¢nej jazdnej doby, s pridanim planovanej jazdnej doby a typu vlaku. Vytvorili sme
15 réznych konfiguracii poctu vrstiev a neuréonov na vrstvu. Zo vsetkych vysledkov je
v tabul’ke 20 vybranych niekolko prikladov. Ako moézeme vidiet, rozSirovanim
vstupnych dat o nové parametre sa presnost’ predikcie zlepsila, Najlepsie vysledky sa
dosiahli pri pouziti druhu vlaku, skuto¢nej aj planovanej jazdnej doby. V tejto trojici
parametrov nesie najvysSiu informaciu skuto¢na jazdnd doba, nasledne druh vlaku

reprezentuje vacsiu pridant hodnotu ako pldnovana jazdna doba.

V poslednom riadku tabulky 20 je zhodnotenie najlepSej predikcie a reprezentécia
Gispesnosti V percentach vzhladom k skuto¢nej hodnote a jej odchylky. Vaha, dizka aj
pocet naprav dosahovali podobné hodnoty pri zmene modelu. Zaujimavostou je pocet

naprav. Ktora dosiahla vysokt uspesnost’ pri pouziti len skutocnej jazdnej doby.
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epocHs EllL1 B2 B B Bl input B Absweight [l sarweight [Bll AbsLength Bl SarLength Bl AbsAxisC [l SqrAxisc [l Abscarc |Bll Sqrcarjl
40 32 64 32 64 T+P+R 181.77  114,397.84 61.54  11,092.10 3.49 40.75 13.15  599.01
40 32 16 32 64 T+P+R 182.57  114,787.22 62.26  11,209.64 3.28 35.42 13.09  584.45
40 16 32 16 32 T+P-R 18551 115,118.54 62.82  11,352.71 3.35 37.34 1332 613.66
40 32 16 32 16 T+P+R 185.60  114,789.17 62.96  11,218.31 3.36 37.59 13.30  599.57
40 32 16 16 T+P+R 186.77 _ 117,180.73 63.64  11,399.78 3.41 38.10 13.99  635.86
40 8 16 8 16 T+P+R 187.47  117,649.01 64.57  12,340.37 3.46 39.89 13.90  639.94
40 32 16 32 T+P+R 187.48  119,978.93 64.48  11,616.90 3.39 38.69 1343 617.51
10 8 16 32 16 T+P+R 187.66  118,152.61 63.48  11,339.29 3.44 39.28 13.86  634.61
0 16 32 64 T+P+R 188.10  119,400.88 64.19  11,661.07 3.39 4417 1334 604.15
40 16 32 16 T+P+R 188.62  118,309.17 65.35  11,780.93 3.41 40.04 13.40  647.22
40 16 32 32 T+P+R 188.64  119,919.22 6478 11,715.81 3.40 38.69 1348 601.79
40 16 32 T+P+R 190.43  120,156.93 65.75  12,046.49 3.60 41.15 1412 655.47
0 16 32 16 32 TR 19172 118,398.42 6634 12,432.44 3.66 43.94 1436 680.00
40 32 16 32 64 T+R 191.76  122,115.72 65.94  12,279.43 3.63 42.90 1423 677.77
0 32 16 32 T+R 192.06  119,187.98 66.25  12,108.51 3.63 42.93 14.74  777.66
40 32 16 32 16 P+R 28373 224,865.82 11003 28,121.18 5.91 97.32 23.80 1,581.03
40 16 32 16 32 P+R 283.97  221,630.94 11030 29,135.78 5.92 99.58 23.67 1,583.39
40 16 32 64 P+R 28442 223,498.76 110.77  28,409.59 5.93 96.23 23.80 1,623.79
0 32 16 16 P+R 285.94  226,008.58 111.47  28,698.02 5.99 98.43 23.90 1,631.37
40 16 32 16 P+R 28612 219,931.05 112.22  28,011.18 5.95 98.08 2421 1,655.74
10 8 16 32 16R 30538 247,282.04 12149  31,907.42 2720 1,852.87 671 112.73
40 16 32 32 R 306.98  252,175.74 122.67  32,364.69 27.65  1,865.18 6.80  119.51
40 8 16 8 16R 30712 249,239.93 121.54  31,561.55 2736 1,845.21 6.76  113.43
20 320 16 32 R 307.91  250,233.51 121.48]  31,799.35 2715 1,849.13 6.67 111.93
Success rate 65.64% 72.03% 67.20% 84.84%

* Input - T: TrainType; P: Plan driving time; R: Real driving time

Tabulka 20 Vyber kombinécii vstupnych dat, poétu vrstiev a neurénov pri
predikcii numerickych vlastnosti viaku

Ako najlepSiu moznost’ predikcie sme zvolili pouzitie Styroch vrstiev S poctom
neurénov postupne 32, 64, 32 a 64. Ako vstupné parametre sme pouzili vSetky tri
spominané a skusili sme zavislost' na zmene parametru poctu opakovani (Epochs).
V tabul’ke 21 je zobrazend spolu s presnost'ou odhadu aj ¢as trénovania, ktory je zavisli
na pocte opakovani trénovania modelu. Posledny riadok zobrazujuci uspesnost’ celkovej

predikcie dosahuje pri vSetkych parametroch hodnotu okolo 70%.

Weight
epochs [ AbsErr1 Bl sqrerrt [l Time1 [ AbsErr2[ Bl SarErr2[l Time2 Bl Abstrr3 Bl SqrErr3fl Time3 Bl Abserra Bl sqrErral Times B
1 249.73 192,961.08  22.84 72.58 20,541.47  33.58 3.66 4279 3211 14.98  688.94  34.00
5 191.18 121,211.59  73.92 67.06 11,948.25  75.98 3.48  40.08  80.84 13.86  642.18  90.40
10 187.07 118,547.65  136.05 64.75 11,772.34  138.67 345 4456 13131 13.68  612.69  126.95
40 183.97 121,630.94  513.86 61.30 11,135.78  421.67 341 4012 421.96 13.67  683.39  464.33
80 183.50 115423.78  846.70 62.64 11,661.02  677.83 331 37.07  660.68 13.32  613.94  697.54
200 180.92 113,607.92 1,808.49 61.65 11,259.31 1,598.58 3.20  35.35 1,406.89 13.07  578.85 1,499.86
500 180.64 111,853.82 4,076.33 61.18 11,240.24 3,693.04 3.19 3538 3,936.38 12.49  558.96 3,976.63
10000 176.99 111,534.39 7,748.32 60.23 11,044.75 7,922.07 3.22  36.31 9,184.59 12,52  569.93 9,027.55
Succss rate 66.54% 72.62% 67.80% 71.55%

Tabulka 21 Zmena parametru epochs pri predikcii numerickych vlastnosti
vlakovej supravy

Vyvoj trénovania je zobrazeny na obrazku 56. Strata informéacie sa vyrazne znizila
po hodnotu 30, nasledne zlepSovanie pokradovalo do epochs = 200. Dal§imi
opakovanymi trénovaniami sa uz kvalita predikcie vyrazne nezlepsila a tym je to strata

vypoctového vykonu pokracovat’ vo faze trénovania.
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Obréazok 56 Znizovanie straty informacie postupnym trénovanim
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Zaver

V tejto praci sme sa venovali predikcii jazdnej doby vlakovej sUpravy
V medzistani¢nom useku, moznostiam zvySovania Gspesnosti odhadu a spatnej predikcii

vlastnosti vlakovej supravy.

Zelezni¢na doprava je riadena na zaklade grafikonu, ktory pri aktualizacii vyuziva
matematické vypocty K ziskaniu jazdnej doby v medzistani¢énom tseku. VyuZziva presnii
definiciu trate, predpisy a maximalne povolené rychlosti. V realnom svete ovplyviiuje
jazdnu dobu aj vela d’alsich faktorov. My sme sa sustredili na dosiahnuté jazdné doby
v minulosti, ktoré v sebe zahfnaji vSetky vplyvy na jazdnu dobu. Ziskali sme zaznam
o0 vsetkych prejazdoch vlakovych slprav cez stanice aich vlastnosti za obdobie pat
rokov. Slovensky hydrometeorologicky ustav (SHMU) ndm poskytol a rozsiril databazu
0 zdznamy o pocasi v meste Cadca. Zozbierané data sme transformovali do databéazy

MS Sql pre lepSiu analyzu a pracu s nimi.

K predikcii jazdnych doéb sme vyuZili umelt inteligenciu. Zozbierané data boli

pouzité pri trénovani a tym uspesnost’ zavisla na nich.

Analyzou korektnosti dat sme odhalili anomélie s ktorymi sme d’alej nepracovali.
Jednalo sa hlavne o neplanované jazdy vlakov, docasny grafikon pocas vyluky alebo
mimoriadnosti na trati. Reprezentuje to len 0.92% zaznamov z celkového poctu 5,264,496

Z4znamov.

ZlepSenie Uspesnosti predikcie zavisi na kvalite dat ale aj na vedomosti o zdroji
meskani a spomalovania vlakovej stipravy. V praci sme analyzovali zavislost’ skutocne;j
jazdnej doby na pocasi, teplote, zrazkam, sile a Smere vetra. Zavislost’ na type vlaku, jeho
dizky, vahy, trasy aj ¢asu ci obdobiu jazdy. Kazdé rozdelenie a blizsie $pecifikovanie
vstupnej mnoziny zvySilo presnost’. AvSak selekciou a znizenim velkosti vstupnych dat
sa znizuje aj spolahlivost’ modelu. Z hl'adiska pocasia je najvdcSie mnoZstvo vlakov
vypravovanych pri teplote okolo 5 stupiiov, kedy boli zaznamenané aj najpresnejSie
jazdy. Hrani¢né teploty, teda vel'ké teplo ale aj vel'ka zima zvySovali rozptyl jazdnych
dbb v oboch smeroch. Zaznamenané boli dlhsie jazdné doby a tym zvySovanie meskania,
ale aj skratenie jazdnej doby. V priebehu dina je najmensie mnoZstvo vypravovanych
vlakov po polnoci do skorych rannych hodin a meskania vznikaju najviac v poslednej
Stvrtine diia medzi 18 a 24 hodinou. V pripade ro¢nych obdobi sme zistili, Ze najvacsie

meskania su v jesennom obdobi v mesiacoch September, Oktober a November. A pocet
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vlakov v priebehu roka je uniformne rozlozeny. Specifické spravanie a nerovnomerny
pomer jednotlivych typov vlakov nam priniesol najaspesnejSie predikcie. V pripade
osobnych vlakov sme sa dostali na uspesnost’ 94,17% a celkovo zlepsili predikciu o 5%
v porovnani s planovanou jazdnou dobou. Medzistani¢nych usekoch v naSej skiimanej
oblasti medzi Prerov a Ostravou je 22, kazdy usek ma iné Specifikacie, sklon, polomer
zakrut a technické vybavenie. Taktiez zalezi v ktorom smere je jazdné doba predikovana
avznikd ndm 44 moznosti rozdelenia. Pre prehl'adnost sme nahodne vybrali 8
reprezentativnych vzoriek s hustou ale aj menej hustou dopravou. Skuto¢na jazdna doba
sa lisila od planovanej v priemere 0 10,58% ¢o sa nam podarilo znizit' na 7,17%

a dosiahnut’ uspesnost’ 92,83%.

Vytvéaranie modelov sme programovali v jazyku python, C# a na porovnanie pouzili
implementéciu Klaudovych rieseni. V pripade klaudov boli moznosti implementacie
obmedzené, ale ponukali vyhodu vo velkom vypoétovom vykone pocas trénovania bez
potreby vlastnit’ vykonny hardvér. Nasledne natrénovany model uz nepotrebuje vykonny
server a moze bezat’ na prenajatych serveroch za zlomkovua cenu. V pripade lokélneho
vyvoja v python a C# sme nepresiahli 6 hodin trénovania. V jazyku Python sme
implementovali algoritmus Boosted trees a konvolu¢né neurénové siete. Oba algoritmy
su upravovatené niekol’kymi parametrami. Nami najlepSie nastavenie dosiahlo
uspesnost’ 90,9% v pripade Boosted Trees a 92,5% Vv pripade konvolu¢nych sieti pri
pouziti 4 vrstiev s 64 uzlami na vrstvu. V programovacom jazyku C# sme pouzili
algoritmy FastTree, SDCA a FastForest. Najlepsie z nich dopadol algoritmus FastTree
ktory dosiahol uspeSnost’ 91,29%. Porovnanie algoritmov prebiehalo nad vSetkymi

datami a pouzitim selekcie sa vysledna predikcia este zvysila.

Spomenuté predikcie boli vypocitané na zaklade parametrov a vlastnosti vlakovej
supravy. Jedna sa o off-line predikciu, kde nevstupuju do modelu aktualne namerané
hodnoty. Kombinéciou selekcie a algoritmu umelej inteligencie. V pripade selekcie sme
vyuzili rozdelenie podl'a medzistani¢ného tiseku a na zaklade typu vlaku do troch skupin
osobnych, nakladnych a ostatnych vlakov. A algoritmu konvolu¢nych neurénovych sieti
sme dosiahli najlepsiu off-line predikciu na hodnote 93,73% priemerne na vsetkych
datach. Selekcia rozdelila data tak, ze kazdy medzistani¢ny tsek obsahuje tri modely
podla typu vlaku. Vyslednd aplikacia ur¢i trat’ a typ vlaku, podl'a ¢oho vyberie konkrétne

natrénovany model.
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Vedomosti 0 aktualnom stave jazdnej supravy sme vyuzili v dalSej Casti. Aktualne
problémy, opotrebenie ainé faktory mozu docasne ovplyviiovat schopnosti stpravy
dosahovat planované jazdné doby, ktoré sa nedaju predikovat len z ¢isla vlaku, ¢i jeho
typu. Vybrali sme si jeden medzistani¢ny tsek a sledovali dosiahnuté jazdné doby a statie
v staniciach predchadzajdcich Usekov. Nevyhodou tohto rieSenia je nevyhnutnost
znalosti jazdnych déb z predchadzajucich medzistani¢nych tsekoch ¢o moéze byt
problém hlavne na okrajovych usekoch riadenej oblasti. Museli by sme tato informéaciu
ziskavat’ zo susednej oblasti pri prichode jazdnej stpravy do nasej riadenej oblasti. Ked'ze
predpovedame jazdni dobu na zdklade aktudlne nameranych hodnét, volame to tiez
predikcia v redlnom &ase. Uspesnost’ modelu 90,37% je 0 nieco niz$ia ako v pripade off-

line predikcie avSak naSim ciel'om je ich kombinacia.

Na obrazku 57 s zobrazené vysledky vysledného programu, ktory kombinuje on-
line a off-line predikciu. Pre prehl'adnost’ st vybrané 2 trate a predikcia prebehla nad
osobnymi a ndkladnymi vlakmi. Idedlnym grafom by bol Dirakov impulz, ktory by
nadobudal hodnotu ,,1* v chybe ,,0° reprezentujiica 100% zaznamov s nulovou chybou
a pre zvysné hodnoty by bola hodnota ,,0°. My mézeme vidiet’, ze grafy predikcii su uzsie

a vys$sie. To znamena Ze viac zdznamov bolo predikovanych s mensou chybou.
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Obrazok 57 Predikcia vysledného modelu

K sp4ajaniu sme vyskusSali tri algoritmy, kde sa potvrdil ako najlepsi vypocet ,,Highest

diff** podl'a rovnice:

119




=IF(ABS([@predl1]-[@plan])>ABS([@pred2]-[@plan]),[@predl],[@pred2])

Ktord vyberala predikciu s va¢sim absolutnym rozdielom od planovanej jazdnej
doby. Tymto spésobom sme vyuzili off-line predikciu s tspesnostou 93.73% a on-line
predikciu s uspesnostou 90,37% a dosiahli vysledni hodnotu 94,38%. Co znamena, Ze

nami predikovanej jazdna doba sa lisi len o 5,62% od skutocnej jazdnej doby.

Skuto¢né jazdné doby sa odlisuji od planovanych o0 85,61%, nasu pridanti hodnotu
dizerta¢nej prace a presnejsi odhad 0 8,77% jazdnej doby by sme chceli vyuzit aj v praxi.
K tomuto ucelu sme implementovali internetova sluzbu v jazyku C#, ktora oc¢akava na
vstupe parametre jazdnej supravy. Podporuje pouzitie off-line predikcie, len na zaklade
vlastnosti jazdnej stpravy, on-line predikciu aaj ich kombinacie v pripade, Ze st

vyplnené vsetky dostupné informacie o vlakovej stprave.

Zavere€nou ¢ast'ou sme sa venovali spatnej predikcii parametrov vlakovej stpravy.
Implementacia sa da vyuzit' pri kontrole vstupnej trénovanej mnoziny, pripadne ako
predspracovanie zaznamu k predikcii k zlepSenie tspeSnosti samotnej predikcie. Zacali
sme odhadom typu vlaku na zdklade skuto¢nej jazdnej doby. Pouzili sme konvolu¢né
neurdnové siete zamerané na kategorickd premennu. Nastavenie s najlep$iu uspesnost'ou
dosiahli tri vrstvi s hodnotami neurénov na jednotlivych vrstvich 16, 32 a 64. Ked'ze
vstupny parameter bol len jeden a vystupnych kategorii 10, dosiahli sme tspe$nost’
55,01%. Rozsirenim vstupnej hodnoty skuto¢nej jazdnej doby o planovanud jazdnu dobu
a vahu vlakovej stistavy sa nam podarilo zvysit’ GspeSnost’ prvej predikcie na 86,63%.
V pripade, Ze by sme akceptovali dva najpravdepodobne;jsie typy vlaku, dostali by sme
sa na uspeSnost’ 94,43%. NajcastejSie vyskytujucou chybou odhadu bol vilak typu
Priebezny nakladny oznaceny ako Nakladny expres a Rychlik oznaceny ako Expresny

viak.

Medzi numerické parametre vlaku patria vaha, dizka, podet naprav a vagonov.
Z poznatkov o predikcii typu vlaku sme vytvorili niekol’ko kombinacii parametrov
neurdnovych sieti a aplikovali na vSetky kombinacie vstupnych parametrov zo skupiny
typ vlaku, skuto¢na a planovand jazdnad doba. Dosiahnuté vysledky sd v tabulke 20.
Najlepsiu predikciu sme dosiahli v pripade poctu vagonov na hodnote 84,84%, vahy

vlaku na 65,64% a dizku vlakovej supravy na 72,03%.

Riadenie Zelezni¢nej dopravy v pripade bezporuchového stavu nie je problém

a vlaky by dodrziavali planované jazdné doby. Aj v nich je uz zahrnutd rezerva a tiez
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moznost’ optimalizacie spotreby elektrickej energie Setrnym vyuzivanim akceleréacie a
brzdenia. To vedia vyuzit' vo svoj prospech V pripade, Ze jazdnej sUprave vzniklo
meskanie pomocou menej ekonomickej jazdy. Nasou pracou sme sa pokusili predpovedat’
vznik komplikacii podl'a historicky opakovanych sa udalosti. Podarilo sa nam zvysit
uspesnost’ predikcie jazdnej doby a tym vyuzit’ program pri riadeni Zelezni¢nej dopravy
upozornenim dispegera o predpoklade vzniku megkania pre dany spoj. Dal§im vyuZitim
je integracia do systému ASVC, ktory zabezpecCuje automatické stavanie ciest. Program
na vypocet predikcie jazdnej doby pomocou umelej inteligencie je dostupny ako online

sluzba a tym je zjednodusena jeho integrécia a vyuzitie.
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