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Uvod

Zijeme v dobe, v ktorej nové data vznikaju exponencialnou rychlostou. Zo
Statistik vyplyva, Ze v Case pisania tejto prace pribudne kazdy den viac ako 2,5
miliardy GB novych dat a toto ¢islo neustale rastie. Mnozstvo dat, ktoré mame
k dispozicii je enormné, apreto je potrebné vediet efektivne pracovat’ s datami
a vyuzit’ ich v na§ 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 zaklade predchadzajticich
dat, pricom vedia objavit’ suvislosti a prepojenia v datach. Vyuzitie strojového ucenia
je vdneSnej dobe velmi Siroké a mdZeme sa snim stretnat Vv oblastiach ako
zdravotnictvo, pravo, marketing avroznych inych odvetviach. Spolu s umelou
inteligenciou mame efektivny nastroj na spracovanie velkého mnoZstva dat, ktoré
mozu 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 u€enie relativne
novy odbor vedy, neda sa objektivne usudit’, ktory jazyk, resp. framework, je na
integraciu strojového ucenia do aplikacii najlepsi. ,,Boom™ v oblasti sa da pripisat’
technoldgiam s otvorenym zdrojovym kddom a spristupneniu vyvojovych nastrojov
Sirokej verejnosti. Spolo¢nost’ Microsoft za poslednych pétnast’ rokov investovala vel'a
prostriedkov do snahy umelej inteligencie a vysledkom je multiplatformovy
framework s otvorenym zdrojovym koédom znamy pod nazvom ML.NET. Medzi
d’alsich 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 sich Microsoft Azure sluzbou,
Amazon s AWS (Amazon Web Service), IBM a d’alsi.

RieSenym problémom je nepresnost’ doterajSicho matematického modelu, ktory
pocita teoreticku jazdnU dobu vlaku na znamych usekoch. Matematicky model vyuziva
detailné informécie o trati ale nezahfiia informéacie o stave, opotrebovani trate a d’alSie
tazko definovatelné veli€iny. Preto sa pokusime tento vypocet zlepSit' s pouzitim
historickych déat o jazdnych dobach na danych Usekoch, tie nepriamo v sebe obsahuju
vSetky aktudlne problémy, ktoré sa na trati vyskytuju.

Na zaver prace vyuzijeme vSetky ziskané znalosti a vytvorime sluzbu,
ktord bude spustena na webovej adrese. Tym sa pouzite'nost’ prace zvysi a integracia
Vv praxi bude jednoduchsia.

Ocakavany prinos

Pre redlne 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 presnejSiu
informé&ciu o prichode vlaku do stanice, ¢o vyrazne prispeje k zvySeniu presnosti pri



uréovani momentu optimalneho postavenia jazdnej cesty pre vlak na vstupe do stanice.
To vedie k celkovému zvySeniu priepustnosti dopravy a optimalizacie vyuzitia kol'aji
a jednotlivych prvkov vlakovych ciest.

Stav rieSenej problematiky

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, ato kinematického a dynamického.
Konkrétne parametre kinematického pohladu su napriklad rozbehnutie, jazda v
stabilnej rychlosti a spomalovanie. Z dynamického pohl'adu je to jazda silou, vybeh a
brzdenie.

Tieto modely, ktoré produkuju teoretické vysledky, neberl do Uvahy stav
lokomotivy, historické zdznamy, ndmrazu na kol'ajniciach a iné faktory, ktoré mézu
ovplyviiovat’ jazdni dobu vlaku. Z toho dévodu vznikaji mesSkania. Ako modzeme
vidiet’ na obrdzku 1, skuto¢na jazdna doba (CasCesty) sa vo vel'a pripadoch nezhoduje
s teoretickou jazdnou dobou vypocitanou matematickym modelom (GVDCasCesty)
aich rozdelenie hustoty je sustredené v intervale -60s (skratil jazdnd dobu) a +30s
(zvysil meskanie).

Rozdiel medzi CasCesty a GVDCasCesty

= Hranice na Moravou-Drahotuse
Lipnik nad Bedvou-Prosenice

— S TU0ENK E-istEDNK

FROLP R O P PR R G PP E P

CasCesty-GVCasCesty

Obrazok 1 Graf rozdielu ¢asu medzi skutoénou a teoretickou hodnotou.

Scielom minimalizovat meSkanie vlakov sa vo svete zacali dopravné
spolo¢nosti, ako aj vyskumnici, zaujimat o moZnosti tvorby novych, presnejsich
modelov. S velkym vzostupom strojového uéenia vo svete informa¢nych technoldgii
sa tato moznost’ stala jasnou vol'bou. Vd’aka tomu, ze dopravné spolo¢nosti vlastnia
vel'ké subory dat, presne také, aké pre strojové ucenie potrebujeme, ma strojové ucenie
Vv sektore dopravy vel'ky potencial.

Zber dat

Riadenie  Zelezni¢nej dopravy spracovanie elektronickej  dopravnej
dokumentécie na uUzemi Ceskej a Slovenskej republiky zabezpeluje informacény
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systém GTN. Ten nahradza pévodné pisomne rozpisy prichodov a odchodov viakov.
Zobrazuje operatorovi dopravy aktualny stav na trati, spolu s planovanym pohybom
jednotlivych vlakovych suprav v buducnosti. Interaktivne si operator vie zobrazit
nahlad na celkovl 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 informacie o pocte kol'aji a prepojeniami
medzi nimi. PoCas prevadzky je dolezité udrziavat’ celkovl dopravu v pohybe a podl'a
planu, pripadne sa prisposobit’ aktualnym meskaniam a zaroven riadit dopravu
detailne v jednotlivych staniciach. Uréovat’ presnd 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 zaznamenava nie len
histériu pohybu vlakov, ale zaroven zaznamenava vsetky pokyny a celé riadenie
dopravy. Vd’aka tomu sa daju rekonstruovat’ a zistit' chyby, ktoré nastali a viedli k
mimoriadnostiam. Pre potreby nasho modelu si potrebné informéacie o prejazdoch
a presnych casoch, kedy vlak prisiel a odisiel zo stanice. Modul ELDODO zapisuje
vsetky ziskané informacie do Oracle databazy. Tie sme si nasledne stiahli, extrahovali
pre nas dblezité informacie a transformovali do podoby zaznamov vhodnych pre
d’alSie spracovanie. Kazdy zaznam obsahoval kompletné Udaje o jazde vlaku
v medzistani¢énom tseku a pozostaval z tychto Gdajov:

e Fromld — Id stanice z ktorej vlak vychadza

e FromName — Meno stanice z ktorej vlak vychadza

e Told - Id ciel'ovej stanice

e ToName — Meno cielovej stanice

e Trainld — Identifikacia vlaku

e TrainNumber — Cislo vlakovej stipravy

e TrainType — Typ vlakovej stpravy

e Weight — VVaha celej vlakovej stpravy [t]

e Length — DiZka celej vlakovej sipravy [m]

e CarCount — Pocet vagonov vlakovej supravy

e AxisCount — Pocet naprav vlakovej supravy

e EngineType — Typ lokomotivy

e Sectldx — Cislo Gseku na planovanej trate jazdnej spravy
e DepRealTime — Skuto¢ny ¢as odchodu z vychodzej stanice
e DeplLS — Zdroj skuto¢ného odjazdu je z déveryhodneho zdroja

e ArrRealTime — Skuto¢ny ¢as prichodu do ciel'ovej stanice

e ArrILS — Zdroj skuto¢ného prijazdu je z déveryhodného zdroja



e DepPlanTime — Planovany ¢as odchodu vlaku
e ArrPlanTime — Planovany ¢as prichodu vlaku
e LengthSect — Dizka Zelezni¢ného useku [km]

e Driverld — Identifikacia rustiovodi¢a

V préaci sU pouzité data z tratového tseku s celkovym poctom 22 stanic. Ich
zoznam s identifikanym c¢islom a poctom zaznamov je zobrazeny v tabulke 1
zoradeny podl'a 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 | Polanka n. O.
445 089 33654500 | Jistebnik
394 366 34544700 @ Polom
287 524 34434100 | Ostrava-Svinov
179 748 38274700 @ Odb.Odra
142 706 34662700 | Prerov os.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
22034 34164400 | Odry
17 216 33404500 | Fulnek
6342 34174300 | Hermanky
5474 35004100 | Vitkov
4 898 33094400 | Svatonovice
2428 33084500 | Budisov n.Budis.
1651 33722002 | Cement Hranice

Tabul’ka 1: Zoznam stanic

Za casové 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 niekol’ko druhov vlakov. Ich zoznam, pocetnost’” a opis je zobrazeny v
tabul’ke 2.



POCET DRUH POPIS

1409521 | Ex Expresny osobny
1076 633 | Os Osobny
1038331 | Pn Prebezny nakladny
832989 | Nex Nakladny expres
476 455 R Rychlik osobny
231100 | Lv Lokomotivny vlak
59 979 | Sluz Sluzobny
55764 | Sv Supravovy vilak
40583 | Sp Zrychleny osobny
32222 | Mn Manipulacny
9587 | Vlec Vleckovy nékladny
1332 | PMD Posuny medzi dopravcami

Tabulka 2: Druhy vlakov

Mapu Zelezni¢nych trati spolu s vyzna¢enymi tsekmi, z ktorych sme stiahli data
sl vyznacené na obrazku 2. Jedna sa o Olomoucky a Moravsko-sliezsky kraj Ceskej
republiky. V datach je zahrnuta hlavna trat medzi mestami Pierov a Ostrava ale aj
pripojene lokalne trate, zabezpecujice menej frekventovanu premavku do okolitych
miest a dedin.

Hradec nad Moravici Ostrava, . E?;v:\ﬁédra“ ) o

Budigov hlavni nadrazi vhl Zl '\ Karvin

nad BudiSovkou

Orlova :

Havifov  Albreghtic

)ravsky Beroun Klimkovice A\

4 Forni Sucha
Ostrava-Kuncice

dio¥ nad BudiSovkou SHakee

Bilovec lavifov ¢
Havirov - ¢esky Tésin (Czeski
Cieszyn)

Studenkgy

Fulnek Paskov

Clesz
Frydek-Mistek /
Trin

Mistek

Fulnek

Brusperk

Frydek-
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Mosty
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Jabton

mlm)\!«-él Mezirici
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Obréazok 2: Mapa Zelezni¢nych trati



Rozbor meskani

V tejto kapitole sa sustredime na zdroje meSkania aich zavislosti. Niekol'’ko
grafov ndm pomoze lepSie porozumiet, kedy tieto meskania vznikaju.

Porovnanie meskani nakladnych a osobnych viakov

Signifikantny rozdiel v meskani je medzi nakladnymi a osobnymi vlakmi a to
hlavne v stanici. Tu nakladné vlaky vykazuji vyrazne vysSie meskanie a teda
prediZzeny pobyt. Na obrazku 3 mézeme vidiet' porovnanie vzniknutych meskani na
tratiach a staniciach osobitne pre nékladné a osobné vlaky. Ako si méZzeme vSimnut,
véd¢sina jazdnych dob nevytvara vel'ké meskania. V plusovych hodnotach sa nachadza
meskanie v stanici pre osobné vlaky a este vyssie vzniknuté meSkanie v staniciach pre
nékladné vlaky. Vzniknuté meSkania vykazuju zavislosti v niektorych staniciach.
Napriklad Hranice na Mor. maju zvysené hodnoty pri vSetkych zobrazeniach. Opacéne
v Studénke v pripade nakladnych vlakov je ich meSkanie niz$ie v stanici aj na trati.

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

100

50

Delay [s]

—50 4

T T T T T T T
Lipnik nad Becwv. Drahotuse Hranice na Mor. Polom Suchdol nad Odr. Studénka Jistebnik
Stations

Obréazok 3 Meskanie vlakov v medzistaniénom useku a v staniciach v smere
z Lipnika do Jistebnika

Porovnanie meskani na jednotlivych usekoch trate

V predchadzajicom odstavei sme si mohli v§imnat' podobné chovanie vlakov
v zavislosti na stanici. Na obrazku 4 je zobrazené meskanie v staniciach detailnejSie
pomocou funkcie hustoty. M6zeme teda vidiet’ jednotlivé vrcholy a teda najcastejsie sa
vyskytujuce meskania na danej trati. Napriklad na trati Studénka Jistebnik su tieto
vrcholy aZ 4 a zéroven je rozptyl vyrazne vyssi a tazsi na odhad vysledného meskania.



—— Prosenice -> Lipnik nad Becv.
Lipnik nad Becv. -> Drahotuse
—— Drahotuse -> Hranice na Mor.
= Hranice na Mor. -> Polom
—— Polom -> Suchdol nad Odr.

Suchdol nad Odr. -> Studénka
Studénka -> Jistebnik

Density

0.02

o
Delay [s]

Obrazok 4 Meskanie vlakov na asekoch

Rychlost’ viaku

Zaznamy obsahuji vzdialenost’ medzi stanicami a zarovenn planovanu jazdnu
dobu. Z toho sa da vypocitat’ priemerna rychlost’ vlaku na danom Useku. Samozrejme
tento udaj nie je uplne presny, ked’Ze nezapocCitavame zrychl'ovanie a spomal’ovanie
vlaku, energeticka efektivitu, stipanie, klesanie, strmost’ zakrut atiez Ciastocné
obmedzenia na trati. Je to Udaj akoby cela trat’ bola jednotna vyjadrend priemernou
rychlostou medzi bodmi. Preto hodnota, ktora sa bude nachadzat’ v stipci Speed bude
0 Cosi nizsia, ako skuto¢na maximalna rychlost’ vlaku na trati.
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150 SpeedType
Hl FlanSpeed
[ RealSpeed

100

-100

-150

0-19.9 20-39.9 40-59.9 60-79.9 80-99.9 100-119.9 120-139.9 140-159.9 160-179.9 180-199.9
Speed [km/h]

Obrazok 5 Zavislost’ meSkania na skuto¢nej/planovanej rychlosti

Graf zavislosti je zobrazeny na obrézku 5. Skuto¢na jazdna doba Vv oranZzovom
svieCkovom grafe odzrkadluje vysledok jazdy. Teda ak sa vlak pohybuje
v rychlostiach nad 150km/h, neo¢akava sa, ze mal problém a teda meskanie by nemalo
nastat’. Skor opacne meskanie znizuje. Rovnako to plati v opa¢nom smere, kde pri
priemernej rychlosti okolo 50km/h sa meskanie vyrazne zvySovalo. Doélezitejsia 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
vel'kej rychlosti je vel'ka pravdepodobnost, Ze to vlakova sprava nezvladne a tym
vznikne meSkanie. Potvrdilo sa tiez, ze v pripade pomalSich Usekov trati dokazu vlaky
svojou energeticky nevyhodnou jazdou, prudkym brzdenim ¢i akceleraciou meskanie
znizit. Této zavislost’ zaujimava a pokasime sa ju pouzit’ aj vo vyslednom modeli.

Pocasie

V riadenej oblasti v okoli mesta Cadca, sme sledovali pocasie a zavislost’ teploty na jazdn(
dobu. Priemerna teplota ovzdusia za sledované obdobie 4 rokov bola 8,37°C a priemerna
teplota jazdy vlakov 8,23°C. Ich rozdelenie podl'a teploty ovzdusia a typu vlaku je zobrazené
na obrézku 6.
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Obrazok 6 Pocetnost’ vlakov iducich v uvedenej teplote ovzdusia
Meskanie podla teploty

Najocakavanej$im vplyvom na jazdni dobu bolo samotné pocasie. Napriklad
silné mrazy buda spdsobovat’ zamrznutie trakéného vedenia a vyhybiek. No pri
pohl'ade na grafy na obrazku 7. Vidime, Ze ani vSeobecny graf ani rozdelenie vlakov
na ndkladné a osobné neprispelo k zavislosti, ktoru sme ocakavali. Horizontélna os
zobrazuje meskanie, ktoré vzniklo/skratilo sa na danom Useku. Teda nezahfia
meskanie, ktoré bolo naakumulované v predchadzajucich usekoch. Zaujimavostou je
hlavne rozptyl jazdnych dob pri nizkych avysokych teplotach. D& sa teda
predpokladat’, ze hrani¢né teploty spOsobuju meskania, ale zaroven v pripade
meskania vlaku, nie je obmedzeny ¢asom a moZe jazdu zrychlit. Co spdsobi mensiu
energeticku efektivitu jazdy, ale podari sa vlaku skratit’ meskanie.
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Rychliky, Expresné a Osobné vilaky Nakladné viaky

Obréazok 7 Meskanie vlakov podl’a teploty

Meskanie podla dalSich poveternostnych podmienok

Podobne ako v predchadzajticej kapitole ohl'adom teploty, sme neobjavili d’alSie
zavislosti v pocasi. Na obrazkoch 8 9 a 10 su zobrazené jednotlivé zavislosti, va¢sinou
hrani¢né hodnoty sposobuji meskania, ale zaroven dokazu jazdna dobu aj skratit’.

Obrazok 8 Meskanie podl'a zrazok
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Obrazok 9Meskanie podPa sily vetra

0340

Obréazok 10 Meskanie podl’a napadnutého snehu

Odhad jazdnej doby

Boosted trees

Implementéacia obsahuje definovanie vstupnej funkcie, ktora je postupne volana
nad mensimi Castami dat. Vstupnymi parametrami Tensor Flow estimatoru je teda
zoznam vstupnych stipcov, poéet opakovani trénovania nad datasetom a dana vstupna
funkcia. TaktieZ sa moéze obmedzit' pocet vytvorenych rozhodovacich stromov.
Prednastaveny je limit 100.

tf.estimator.Boosted TreesClassifier(feature_columns,
n_batches_per_layer=n_batches) .train(train_input_fn, max_steps=100)

Po natrénovani modelu je mozné ho ulozit’ pre neskorSie pouzitie alebo vyuzit,
kym je naéitany v programe. Funkcia evaluate zhodnoti kvalitu modelu, ako moc sa
mu podarilo natrénovat’ na vstupnych datach. Vystup z funkcie evaluate je zobrazeny
na obrazku 11.
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. 7158688
.B52667
. 8388688
. 213541
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accuracy
accuracy_baseline
auc
auc_precision_recall
average_loss

label /mean

loss
precision
prediction/mean .363636
recall . 756088
global_step .beBepes
dtype: float64
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Obrazok 11 Boosted trees predikcia

Statistiky tejto predikcie si len ztrénovacieho datasetu. Teda v pripade
pretrénovania, dostaneme vel'mi presné vysledky, ktoré by vSak odzrkadl'ovali realitu.
Preto vyuzijeme druht cast’ dat urenu na testovanie modelu. Funkciou predict
odhadneme jazdnu dobu neznédmej vlakovej supravy. Dany vypocet vykondme na
vsetkych testovacich datach a vysledné hodnoty porovndme so skuto¢nou jazdnou
dobou.

2 22,86 35155,93
10 24.67 18701,35
a0 26,50 64780, 73
100 26,47 28201.6
Planovana 42,34 194112737

Obréazok 12 Boosted trees chybovost’

Na obrazku 12 moézeme vidiet' presnost’ predikcie nad vSetkymi datami
S postupnym zvySovanim parametra epochs — poctu opakovani a porovnanim
s planovanou jazdnou dobou. Absoldtna chyba sa vyrazne nezmenila, avsak druha
mocnina, ktora zvyraznuje zIé odhady druhou mocninou dosiahla najlepsi vysledok pri
pocte opakovani 10. Nasledne sa da usudit’ pretrénovanost’ modelu, ked’Ze sa chyba
vyrazne zvysuje na neznamych datach.

Konvolu¢éné neurénové siete

Ako vychodziu konfiguraciu sme zvolili normalizaéni vrstvu a nasledne tri
vypoctové vrstvy. Ako aktivaénti 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.
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2 25,63 31750,59

10 25,88 25319.74

a0 27,62 12493.02

100 26,55 15087.16
Planovana 42,34 194112737

Obrézok 13 Konvolué¢né neurénové siete presnost’ odhadu

Ako mozeme vidiet' z obrazku 13, pridavanim pocétu opakovani sa absolutna
chyba pomaly zvySovala. AvSak jej rozdiel nie je tak vyrazny, ako zniZenie druhe;j
mocniny, ktora dosiahla najlep$ie vysledky pri hodnote EPOCHS = 50. Postupny

VyVoj trénovania hodnoét.

e Loss — reprezentuje presnost’ trénovania na zndmych datach

e Val_loss — reprezentuje presnost validacie atym vSeobecnost modelu na

neznamych datach

36 1

35 4

34

33 A

32 1

Error [RealDrivingTime]

31

30 1

— loss
val_loss

40

Epoch

60

T
80 100

Obrazok 14 Konvolu¢né n. n. - strata informacie pri trénovani a validacii

Na obrézku 14 je zobrazena zavislost’ straty informacii pri trénovani a validacii.
V pripade Ze by sa tieto Ciary odd’al'ovali, naznacovalo by to pretrénovanie modelu.
Taktiez ak by oranzova Ciara reprezentujuca validaciu obsahovala prili§ vel’ky Sum
a teda skoky vyrazne nad a pod modru ¢iaru. Jednalo by sa o nedostato¢né mnozstvo
vstupnych dat, kde vysledky su silno viazané na rozdelenie datasetu.
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Pocet vrstiev

Dal§im parametrom, ktory sme sa snaZili upravit' bol poéet pouzitych vrstiev.
Ako ndm z predchadzajliceho trénovania vyslo, najlepsie vysledky boli dosiahnuté pri
Epoch okolo 50. Tak sme zvolili hodnotu 60. Z vysledkov na obrazku 15 vidime, ze
pridavanim vrstiev sa vysledky nezlepSovali a najlepSou vol'bou je ostat’ na 3 vrstvach.

Layers n Absolut Errnrn SQR Err n Time [5] K

2 24.41 28,716.49 1713.7491
26.69 19,008.34 1755.8913
27.21 24,133.46 1893.4427
27.59 69,939.45 2109.8926
28.81 64,803.88 2216.8467
28.14 64,719.56 2360.9581
28.41 59,813.95 2440.3578

= I = T O I

Obréazok 15 Konvolu¢né n. n. zmena poctu vrstiev
Pocet uzlov vo vrstve

Poslednym parametrom, ovplyviiujucim trénovanie a vysledky modelu je pocet
uzlov v jednotlivych vrstvach. Je mozné kazdd vrstvu nastavit’ inak a tym vznikne
obrovské mnozstvo kombinacii. My sme sa pokusali o uniformné nastavenie vSetkych
vrstiev rovnako. Na obrdzku 16 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

Obrézok 16 Konvolu¢né n. n. zmena poctu uzlov vo vrstve

Vysledky predikcii nas doviedli k zaveru, Ze pre nas typ ulohy je najlepSie
pouzitie troch vrstiev s 64 neuronmi na vrstvu a pocet trénovani nad vstupnou
mnozinou s nahodne rozdelenymi hodnotami s poc¢tom 60. Tieto nastavenia budt d’ale;
pouzivané v pripade, ze pouzijeme konvolu¢né neurdénové siete k predikcii skuto¢ne;j
jazdnej doby. Vstupnymi datami boli v§etky vlaky po Upravach a ich priemerna jazdna
doba za nase skimané obdobie dosahuje 5 minut 26 sekind. Najlepsie dosiahnuta
uspesnost’ odhadu jazdnej doby bez pouzitia selekcie dat je na hodnote 91,62%

17



ZlepsSenie predikcie selekciou dat
Typ vlaku

Prvym rozdelovacim Kritériom sme zvolili typ vlaku. V databdze sa nachadza
12 unikatnych typov ako mézeme vidiet' aj v tabulke 2, ¢o by nam vsak rozdelilo
vstupné data na moc malé cCasti atym by trénovanie nemuselo dosiahnut’ kvalitné
vysledky. Spbésobom jazdy je vyrazny hlavne medzi nékladnymi, 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, Vilec, Sp, Sv, Sluz)

TrainType Count Plan Abs Err Plan Sqr Err  Plan Succes Pred Abs Error Pred Sqr Err Time [s] Pred Succ
Os Ex R 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 3 Predikcia podl’a typu vlaku

V tabulke 3 moézeme vidiet'” dosiahnuté vysledky predikcie pri rozdeleni dat
podla typu vlaku. Osobné vlaky sa nadm podarilo predikovat vyrazne lepsie.
Vzhl'adom Ze osobné vlaky zastreSuji vacsiu Cast dat, vazeny priemer chyby
celkového modelu by dosiahol lepsiu hodnotu po rozdeleni datasetu, ako ked’ sme
pouzivali celu vzorku dat a vytvorili jeden model. Pri pohl'ade na uspesnost’ sa kazdy
model zlepsil o 5% k planovanej jazdnej dobe.

Casové obdobie

Datum skryva v sebe niekol’ko moznosti delenia. Rozhodli sme sa vyskasat
rozdelit’ zd&znamy podrla hodiny odjazdu, dia v tyzdni a roéného obdobia. Vyuzivame
pri tom SQL funkciu DATEPART, ktord. ako argument pouziva typ rozdelenia.
Konkrétne hour, weekday a month reprezentujdce 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 4719 529,70031 8732% 2595 45,164.33 92.61% 2926
Tu, We, Th 2,341,386.00 48.46 615,631.39 87.20% 24.27 2,795.70 93.15% 5005
S3, Su 1,367,919.00 40.88 60,849.69 88.67% 26.43 45,066.48 92.37% 2618

Tabulka 4 Predikcia podl’a ¢asového obdobia

V prvej Casti tabul’ky 4 su ¢asovo rozdelené dni podl'a hodin do Styroch skupin.
Podl'a po¢tu zaznamov vidime, Ze najmenej vlakov premava po polnoci do skorého
rana a najviac v popoludnajsich hodinach. Z pohl'adu meskania sa vyrazne odlisuja len
veCerné vlaky, u ktorych vyrazne stupla hlavne §tvorcova chyba. To naznauje vznik
menej Castych ale vacSich meskani. V pripade roénych obdobi sa opit ukazuje jeden
z dat ako problémovejsi. Tym je jesen, kedy vyrazne stipla absolutna aj Stvorcova
chyba. Tu si snou vSak model umelej inteligencie nevedel moc poradit’ a nezlepsil
vysledky tak vyrazne ako Vv pripadne rozdelenia podla ¢asov. Poslednou castou je
rozdelenie tyzdha na pracovny zaciatok a koniec, stred tyzdna a vikend. Rozdelenie
hustoty dat je rovnomerné, meskania vznikaji priblizne rovnako pocas celého tyzdna.
Rozdiel je vdizke meskania. Pocas tyzdiha zvyknd meskania dosahovat vicsiu
hodnotu na rozdiel od vikendov, kedy su meskania sice CastejSie ale nie tak vyrazné.
Vidime to na porovnani planovanej absolitnej chyby s planovanou Stvorcovou
chybou.

Z pohl'adu casového rozdelenia sa ndm podarilo najviac zlepsit' predikciu vo
veCernych hodinach, u ktorych sa znizila absolutna aj Stvorcova chyba. Na druhu
stranu odhad jazdnej doby vV jeseni nepriniesol vyrazne zlepSenie ani v jednom
z hodnotiacich parametrov.

Usek trate

Zelezni¢na riadend oblast obsahuje 23 Zelezniénych trati. Ako reprezentativnu
vzorku sme vybrali 8 ndhodnych trati tak, aby sme vedeli porovnat’ kvalitu predikcie.

Po zoradeni hustoty premavky na jednotlivych usekoch sme vybrali vel'mi
frekventované ale aj menej vyuzivané Useky. Ked’Zze sme pouzili selekciu dat, tak sa
zmeni aj chyba planovanej jazdnej doby. V tabulke 5 je nahodny vyber Usekov
asmeru s poc¢tom zaznamov v danom smere a nasledne absolutna a stvorcova chyba
planovanej jazdnej doby a predikovanej spolu s ¢asom trénovania. Ako mozeme
vidiet’, Gspesnost’ sa vyrazne zleps$ila. Obzvlast’ Stvorcova chyba je vyrazne nizsia, co
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znamena, ze modelu sa dari predikovat’ vzniknuté vacsie meskania. Najmensia chyba
je na trati Prosenice -> Pierov, kde absolutna chyba planovanej jazdy je len
0,5sekundy. Reprezentuje priemernu chybu. V takomto pripade je velmi tazko
konkurovat’ tak presnému odhadu. Predikény model zvysil absolutnu chybu, ale
podarilo sa mu vyrazne znizit Stvorcovi chybu, ktora je jeho optimalizaénym
parametrom pri trénovani.

Railway 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 3959 28,608.11 88.87% 20.32 1,432.54 475 93.96%
Prosenice -> Lipnik nad Becv. 218091 45.52 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 os.n. 134887 05 113.8 99.88% 0.92 1.71 258 99.77%
Prerov os.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%

Tabul’ka 5 Odhad jazdnej doby na jednotlivych Gsekoch trate

Experimentalne sme sa pokusili zamerat’ na jeden usek trate s tym, Ze modelu
priddme informacie aj o inych usekoch. Oc¢akavali sme zlepSenie predikcie, ked’ze
model ma moznost’ naucit’ sa spravanie vlaku aj na inych usekoch atym zlepsit
predikciu na naSom skimanom. Informacie zinych Usekov su len ako druhotna
informacie a preto pre zdoraznenie dolezitosti dat zo skiimaného Useku, sme tieto data
duplikovali. Konkrétne 9 nasobne. Tym sme vytvorili pomer 9:1 dat zo skiamaného
Useku k datam zinych uUsekoch. Tento experiment nepriniesol pozitivne vysledky
a vel'mi sa podobal modelu, ktory pracoval nad vSetkymi datami.

ZlepSenie odhadu teoretickej jazdnej doby vyuzitim
predchadzajucich usekov

Vyuzijeme riadent oblast PREOS a jej najdlh$iu hlavnt vetvu medzi Pferovom
a Ostravou. Konkrétne sa zameriame na odhad medzistani¢ného useku Jistebnik
Polanka s vyuzitim informacii z 6 Usekov pred nim. Mapa danej oblasti je zobrazena
na obrazku 2. Pévodnu databazu prejazdov sme transformovali do zaznamov, ktoré
obsahuju skuto¢né a planované ¢asy odjazdov a prijazdov s indexom 1-7, o ktory Usek
sa jedna. Dalej obsahujii vypoéty o meskaniach na trati (railway), stanici (station)
a oneskoreni prijazdu a odjazdu.

K vypoctu o¢akdvaného meskania na medzistanicnom tseku ¢islo 7 sme pouzili
Linearnu regresiu. Vstupom boli meskania daného vlaku v predchadzajicich Usekoch
a staniciach, teda model nemal k dispozicii informécie o vlakovej suprave, typu viaku,
vahy a inych dostupnych dat. Vypocet bol teda len z informacii o jeho jazdnej dobe.

Druhy model predikcie sme vytvorili pouZzitim algoritmu neurénovych sieti.
Nastavenia neurénovej siete a pocet vrstiev sme pouzili rovnaké, ako
v predchadzajucej kapitole pri predikcii. Vysledky si zobrazené v tabulke 6.
Prekvapivo planovany ¢as ma najmenSiu $tvorcovi chybu. AvSak jeho priemerna
absol(tna chyba dosahuje vysokd hodnotu. Co znamend, Ze priemerne sa skutond
jazdna doba 1isi o 40 sekdnd.
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algorithm  [§f Absolut err [ sQr err |§

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

Tabul’ka 6 Predikcia podl’a aktuilnej jazdenej doby

Kombinacia odhadov

V predchadzajucich kapitolach sme vytvorili model umelej inteligencie, ktory
sa nauCil odhadovat’ jazdnti dobu pomocou historickych dat avedomosti z nich
ziskanych. Jedna sa teda o off-line predikciu, ktora nepotrebuje prisun novych dat
a odhaduje na zaklade zadanych parametrov vlaku. Parametre odhadu st oznacené ako
, TrainSet spec®. Tento model by sme chceli pouzit' v kombinacii s on-line odhadom
z kapitole 0, kde ako vstupné informacie potrebujeme aktualne dosiahnuté jazdné doby
vlakovej supravy. Reprezentuje ho riadok ,, Track delays® v tabulke 7. Prvy riadok
reprezentuje  planovan( jazdni dobu. Dalsie dva reprezentuju vysledky
predchadzajdcich modelov tentokrat na mensej vzorke. Konkrétnej trati s 163780
zaznamami.

Druhd polovica tabulky reprezentuje spojenie dvoch odhadov, kde sme
vyskusali tri matematické funkcie. Podla vysledkov je predikcia na zéklade vlastnosti
vlaku vyrazne lepSia v oboch parametrov avSak aj online predpoved z aktudlne
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 v tabul’ke reprezentovany ako ,,Mean®“. Hodnotu absolltnej
chyby si udrzalo na vel'mi nizkej urovni a Stvorcovd chyba sa tieZ moc nezhorsila.
Avsak oba parametre su o Cosi horSie ako v pripade ,,TrainSet spec®. Druhou funkciou
sme vypocitali vzdialenost’ spomenutych dvoch predikcii od planovanej jazdnej doby
aako vystupnd hodnotu sme pouzili ti vzdialenejSiu Vv pripade algoritmu
,,HighestDiff* a bliZzsiu v algoritme ,,LowestDiff.

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 7 Kombin&cia predikcie
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V pripade pouzitia funkcie, ktora pouzila odhad viac podobajlci sa planovanej
jazdnej doby sa absolutna chyba eSte zhorSila a Stvorcova chyba ostala na hodnote
horsej predikcie. Tym je tento sposob nepouzite'ny a len zhorSuje odhad. No v pripade
opacného postupu, kde vyberdme za vystupni hodnotu ti vzdialenejSiu hodnotu sa
nam podarilo dokonca znizit' absolttnu chybu. Spajanie dvoch predikcii sme
implementovali v programe Microsoft Excel, kde sme si vlozili do tabulky vSetky
zaznamy, ich planovand, skutoénu jazdni dobu aobe predikcie. Nasledne sme
vypocitali ,,HighestDiff* pomocou vzorca na obrazku 17.

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

Obrazok 17 Vzorec kombinujuci predikcie
Zaver

V tejto praci sme sa venovali predikcii jazdnej doby vlakovej sUpravy
Vv medzistanicnom useku, moznostiam zvySovania uspesnosti odhadu a spétnej
predikcii vlastnosti vlakovej supravy.

Zelezni¢na doprava je riadena na zaklade grafikonu, ktory pri aktualiz4cii
vyuziva matematické vypocty Kk ziskaniu jazdnej doby v medzistani¢nom useku.
Vyuziva presnu definiciu trate, predpisy a maximalne povolené rychlosti. V realnom
svete ovplyviiuje jazdna dobu aj vela dalsich faktorov. My sme sa sUstredili na
dosiahnuté jazdne doby v minulosti, ktoré v sebe zahfnaji vsetky vplyvy na jazdnu
dobu. Ziskali sme zaznam o vsetkych prejazdoch vlakovych slprav cez stanice a ich
vlastnosti za obdobie pat’ rokov. Slovensky hydrometeorologicky ustav (SHMU) nam
poskytol a rozsiril databazu o zaznamy o pocasi v meste Cadca. Zozbierané data sme
transformovali do databazy MS Sql pre lep$iu analyzu a pracu s nimi.

ZlepSenie uspesnosti predikcie zavisi na kvalite dat ale aj na vedomosti o zdroji
meskani a spomalovania vlakovej supravy. V préci sme analyzovali zavislost’
skuto¢nej jazdnej doby na pocasi, teplote, zrazZkam, sile a sSmere vetra. Zavislost’ na
type vlaku, jeho diZky, véhy, trasy aj ¢asu ci obdobiu jazdy. Kazdé rozdelenie a blizsie
Specifikovanie vstupnej mnoziny zvysilo presnost. Avsak selekciou a znizenim
velkosti vstupnych dat sa znizuje aj spolahlivost modelu. Z hl'adiska pocasia je
najvacsie mnozstvo vlakov vypravovanych pri teplote okolo 5 stupiiov, kedy boli
zaznamenané aj najpresnejsie jazdy. Hrani¢né teploty, teda velké teplo ale aj velka
zima zvySovali rozptyl jazdnych dob v oboch smeroch. Zaznamenané boli dlhsie
jazdneé doby a tym zvySovanie me$kania, 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 dna medzi 18 a24 hodinou.
V pripade ro¢nych obdobi sme zistili, Ze najvacsie meskania su v jesennom obdobi
v mesiacoch September, Oktober a November. A pocet vlakov v priebehu roka je
uniformne rozlozeny. Specifické spravanie a nerovnomerny pomer jednotlivych typov
vlakov ndm priniesol najuaspesnejSie predikcie. V pripade osobnych vlakov sme sa
dostali na tuspeSnost 94,17% a celkovo zlepsili predikciu o0 5% v porovnani
s planovanou jazdnou dobou. Medzistani¢nych usekoch v naSej skumanej oblasti
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medzi Prerov a Ostravou je 22, kazdy usek ma iné Specifikacie, sklon, polomer zakrut
a technické vybavenie. Taktiez zalezi v ktorom smere je jazdna doba predikovana
Vznikd nam 44 usekov 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’ tspesnost’ 92,83%.

Vytvaranie modelov sme programovali v jazyku python, C# a na porovnanie
pouzili implementaciu klaudovych rieSeni. V pripade klaudov boli moznosti
implementéacie obmedzené, ale ponukali vyhodu vo velkom vypoctovom vykone
pocas trénovania bez potreby vlastnit’ vykonny hardvér. Nasledne natrénovany model
uz nepotrebuje vykonny server a moze bezat’ na prenajatych serveroch za zlomkovud
cenu. V pripade lokalneho vyvoja v python a C# sme nepresiahli 6 hodin trénovania.
V jazyku Python sme implementovali algoritmus Boosted trees a konvolu¢né
neuronoveé siete. Oba algoritmy st upravovateIné niekol’kymi parametrami. Nami
najlepSie nastavenie dosiahlo tspesnost’ 90,9% v pripade Boosted Trees a 92,5%
v pripade konvolu¢nych sieti pri pouziti 4 vrstiev s64 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 prebichalo nad vSetkymi datami a pouzitim selekcie sa
vysledna predikcia este zvysila.

Spomenuté predikcie boli vypocCitané na zaklade parametrov a vlastnosti
vlakovej stpravy. Jedna sa o off-line predikciu, kde nevstupujid do modelu aktuélne
namerané hodnoty. Kombinaciou selekcie a algoritmu umelej inteligencie. V pripade
selekcie sme vyuzili rozdelenie podl'a medzistani¢ného tiseku a na zédklade typu vilaku
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
usek obsahuje tri modely podl'a typu vlaku. Vysledna aplikacia urci trat’ a typ vlaku,
podla ¢oho vyberie konkrétne natrénovany model.

Vedomosti 0 aktualnom stave jazdnej supravy sme vyuzili v d’alSej casti.
Aktualne problémy, opotrebenie a iné faktory mozu docasne ovplyviiovat’ schopnosti
supravy 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 predchadzajucich usekov. Nevyhodou tohto riesenia
je nevyhnutnost’ znalosti jazdnych dob z predchadzajucich medzistani¢nych tsekoch
¢o modze byt problém hlavne na okrajovych usekoch riadenej oblasti. Museli by sme
tato informéciu ziskavat’ zo susednej oblasti pri prichode jazdnej supravy do nasej
riadenej oblasti. Ked’ze predpovedame jazdnu dobu na zaklade aktualne nameranych
hodnét, volame to tieZ predikcia v realnom ¢ase. Uspesnost’ modelu 90,37% je 0 nie¢o
nizsia ako v pripade off-line predikcie avS§ak nasim cielom je ich kombinacia.

Na obrazku 18 su zobrazené vysledky vysledného programu, ktory kombinuje
on-line a off-line predikciu. Pre prehl'adnost’ su vybrané 2 trate a predikcia prebehla
nad osobnymi a nakladnymi vlakmi. Idedlnym grafom by bol Dirakov impulz, ktory
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by nadobudal hodnotu ,,1° v chybe ,,0¢ reprezentujica 100% zaznamov s nulovou
chybou apre zvy$né hodnoty by bola hodnota ,,0“. My mdzeme vidiet, Ze grafy
predikcii s uzSie avysSie. To znamena Ze viac zaznamov bolo predikovanych
S menSou chybou.
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Obrazok 18 Predikcia vysledného modelu

K spdjaniu sme vyskusali tri algoritmy, kde sa potvrdil ako najlepsi vypocet
,Highest diff** podl'a rovnice:

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

Ktora vyberala predikciu s va¢sim absolutnym rozdielom od planovanej jazdnej
doby. Tymto spdsobom sme vyuzili off-line predikciu s aspesnost'ou 93.73% a on-line
predikciu s tspesnostou 90,37% a dosiahli vysledn( hodnotu 94,38%. Co znamené4, Ze
nami predikovanej jazdna doba sa 1isi len 0 5,62% od skuto¢nej jazdnej doby.

Skuto¢né jazdné doby sa odlisuji od planovanych 0 85,61%, naSu pridana
hodnotu dizertaénej prace a presnej$i odhad 0 8,77% jazdnej doby by sme chceli
vyuzit' aj v praxi. K tomuto ucelu sme implementovali internetovu sluzbu v jazyku C#,
ktora ocakava na vstupe parametre jazdnej supravy. Podporuje pouzitie oft-line
predikcie, len na zaklade vlastnosti jazdnej suUpravy, on-line predikciu aaj ich
kombinacie v pripade, Ze su vyplnené vsetky dostupné informacie o vlakovej stprave.

ZavereCnou Castou sme sa venovali spétnej predikcii parametrov vlakovej
supravy. Implementacia sa da vyuzit pri kontrole vstupnej trénovanej mnoziny,
pripadne ako predspracovanie zaznamu k predikcii k zlepSenie UspeSnosti samotnej
predikcie. Zacali sme odhadom typu vlaku na zéklade skuto¢nej jazdnej doby. Pouzili
sme konvoluéné neurénové siete zamerane na kategorickl premennu. Nastavenie
s najlepSiu uspesnostou dosiahli tri vrstvi shodnotami neurénov na jednotlivych
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vrstvach 16, 32 a 64. Ked'Ze vstupny parameter bol len jeden a vystupnych kategorii
10, dosiahli sme uspesnost’ 55,01%. Rozsirenim vstupnej hodnoty skuto¢nej jazdne;j
doby o planovand jazdnud dobu avahu vlakovej sustavy sa ndm podarilo zvysit
uspesnost’ prvej predikcie na 86,63%. V pripade, ze by sme akceptovali dva
najpravdepodobnejsie typy vlaku, dostali by sme sa na Gspesnost’ 94,43%. NajcastejSie
vyskytujucou chybou odhadu bol vlak typu Priebezny ndkladny oznaceny ako
Nékladny expres a Rychlik oznaceny ako Expresny vlak.

Medzi numerické parametre vlaku patria vaha, dizka, pocet naprav a vagonov.
Z poznatkov o predikcii typu vlaku sme vytvorili niekol’ko kombinacii parametrov
neuronovych sieti a aplikovali na v§etky kombinacie vstupnych parametrov zo skupiny
typ vlaku, skuto¢na a pldnovana jazdna doba. Najlepsiu predikciu sme dosiahli
v pripade poétu vagoénov 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 planovan¢é jazdné doby. Aj v nich je uz zahrnuta rezerva a tiez
moznost’ optimalizacie spotreby elektrickej energie Setrnym vyuzivanim akceleracie 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' tspesnost’ predikcie jazdnej doby atym vyuZzit' program pri riadeni
zelezni¢nej dopravy upozornenim dispecera o predpoklade vzniku meskania pre dany
spoj. Dal3im vyuzitim je integracia do systému ASVC, ktory zabezpeduje automatické
stavanie ciest. Program na vypocet predikcie jazdnej doby pomocou umelej
inteligencie je dostupny ako online sluzba atym je zjednoduSena jeho integracia
a vyuZitie.
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