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Abstract: This paper discusses the methods of travel time prediction based on the usage of ma-
chine learning and historical data. The developed prediction models are described as well as the data
sources which were used as the input of the prediction models. Finally, the comparison of the models*
performance is shown, providing proof the developed models have ability to outperform the widely
used model based on instantaneous travel time that is not using statistical learning.
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UvVoD

Presné stanovenie dojazdovej doby vozidiel na cestnych komunikacidch mé v doprave vel'’ky vyznam.
Umoziuje lepSie planovanie tréds pre jednotlivcov Ci priemysel. Presnd predikcia dojazdovych d6b ma
taktieZ nezanedbatel' ny psychologicky efekt. Tato praca sa venuje metdde na spresnenie stanovenia
dojazdovej doby, pricom na urcenie dojazdovych dob vyuZiva prediktivne Statistické modely posta-
vené na historickych détach.

STANOVENIE DOJAZDOVE]J DOBY

Dojazdova doba vozidla Ar =, —; je definovand ako doba potrebnd na prekonanie vzdialenosti
medzi bodmi A a B, ked’ vozidlo vyrdZa z bodu A v Case #; a prichddza do bodu B nésledne v
budicnosti v Case t, = t; + At.

Dojazdovd doba sa d4 stanovit’ viacerymi spdsobmi. Jednym z nich je sledovanie prejazdov vozidiel
medzi dvomi bodmi, pricom vozidld mdZu byt identifikované napriklad opticky (zosnimanie a roz-
poznanie SPZ) alebo na zdklade MAC adries bluetooth/wifi zariadeni, ktoré sd v nich umiestnené.
Dojazdova doba, ktort takto ziskame v redlnom Case, sa nazyva okamzitd dojazdova doba. Hodnota
okamZitej dojazdovej doby je ale k dispozicii aZ vtedy, ked’ vozidlo dosiahne ciel’ovi destindciu. Nie
je teda k dispozicii v redlnom Case odjazdu, ale azZ s oneskorenim, o m4 za nésledok, Ze vodicovi
je poskytnuty ddaj platny pre vozidlo, ktoré vyrazilo v minulosti v ¢ase —At. Rozdiel medzi redlnou
dojazdovou dobou vozidla a okamZitou dojazdovou dobu je viditel' ny na obrazku 1.

Z tohto dovodu boli na predikovanie dojazdovej doby vyvinuté niZSie popisané modely, ktoré v redl-
nom Case ddvaju presnejSiu informdaciu o dojazdovej dobe.

PREDIKCNE MODELY

Pri tvorbe $tatistickych modelov boli vyuZité historické data z r6znych zdrojov. Jednd sa o hodnoty
okamzitej dojazdovej doby, data z radarovych senzorov umiestnené na r6znych miestach sledovane;j
komunikdcie a ¢asové tdaje tychto dat. Tieto data boli ndsledne zoskupené podl'a ¢asu a boli z nich
vytvorené priznaky zahfnajice priemerné rychlosti a poCty vozidiel, obsadenie komunikacie a casové
priznaky ako denl v tyZdni a vikend.
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3.1 TIMEDOMAINMODEL

TimeDomainModel je model zaloZzeny na C¢asovom pdvode dat, ktory je inSpirovany algoritmom
LOKRR [1]. Model vyuZiva predpoklad, Ze dojazdova doba je zévisld od Casu diia. Data - priznaky
zo vSetkych dni z celého obdobia pouZzitého na tréning algoritmu, st teda rozdelené do N Casovych
okien w; i=0...N —1 reprezentujicich 10 minttové asové Useky.

Pre kazdé casové okno w; je vytvoreny prediktor, ktory zaist'uje predikciu iba pre toto okno. Na tré-
ning prediktoru st pouZzité data z casového okna w; a z pril’ahlych okien w;_; a w;; 1. Tak je vytvorené
toleranéné pdsmo pre nepravidelnosti v doprave, ked’ v niektoré dni mdZe ocakdvany vzor nastat’ s
istym posunom a uZ by nespadal do o¢akavaného casového okna a teda oblasti posobnosti prediktoru.
Ako prediktory pre jednotlivé Casové oknd je mozZné pouZit' 'ubovol' ny regresny algoritmus.

3.2 CLUSTERMODEL

Tento model je zaloZeny na tom, Ze existujui vektory priznakov (body), ktoré su si natol’ko podobné,
Ze tvoria clustre - zhluky. Pri predpoklade, Ze takéto zhluky datovych bodov existuju, je vyhodnejSie
vytvorit’ prediktor pre kazdy cluster zvlast’, co umoZiuje lepSie zachytenie Struktiry dit.

V pripade tohto modelu je potrebné vybrat’ clusterizany algoritmus, ktorym budd vytvorené clustre
(faza tréningu) a ktory dokdZe priradit’ prisluSnost’ novych dat ku clusterom (faza predikcie). Je
potrebné podotknit’, Ze vysledny model je vo vel’kej miere ovplyvneny vystupom clusterizacného
algoritmu a teda jeho pociatocnymi podmienkami. TieZ je potrebné stanovit' regresny algoritmus,
ktory bude vyuZity na vytvorenie prediktorov pre jednotlivé clustre.

3.3 COMBINEDMODEL

Tento model vyuZiva kombinédciu N plnohodnotnych modelov (TimeDomainModel alebo ClusterMo-
del) a spracovava hodnoty dojazdovej doby predikované tymito modelmi. Na kombinéciu vysledkov
jednotlivych modelov mdZe byt’ pouZzita I'ubovol'nd agregacna funkcia, v tejto praci bol pouzity arit-
meticky priemer, ¢iZe vystupnd hodnota y je stanovend ako
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POROVNANIE VYSLEDKOV MODELOV

Modely boli otestované a porovnané s redlnou hodnotou dojazdovej doby. Pre ticely testu boli vyuZité
data z mestskej komunikécie s dizkou 6.6 km. Na vytvorenie modelov boli vyuZité ddta z obdobia
10/10/2016 - 17/1/2017, predikcia bola overend na datach 17/1/2017 - 14/2/2017. Ako porovnavacie
kritérid boli vyuZité rozSirené metriky pre vyhodnocovanie regresnych modelov - MAPE [2], MAE a
RMSLE [3], ktoré su definované nasledovne:

MAPE = 100 i i =i %] () MAE =+ i yi—$il [s] 3)
N= i N= e
1 N
RMSLE = [ = ¥ (In (9 +1) —In (y; + 1)) [-] )
i=1

kde y; je referencnd (redlna) hodnota dojazdovej doby a §; je hodnota estimovand modelmi.

Porovnanie vysledkov predikcif je uvedené v tabul'ke 1. Parametre pre pouZité modely boli urcené
prostrednictvom metddy grid-search s vyuzitim 80% dat pre tréning a 20% pre testovanie (déta boli
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brané v silade s ich Casovou postupnost’ ou, ¢iZe pre fazu testovania boli pouZité najnovsie data).

Metoda predikcie MAPE [%] MAE [s] RMSLE [-]
OkamZit4 dojazdova doba 10.9 78 0.16
TimeDomainModel 10.6 76 0.15
ClusterModel 8.8 65 0.13
CombinedModel 9.2 66 0.14

TabuPka 1: Porovnanie chyb predikcii modelov pre obdobie 17/1/2017 - 14/2/2017
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Obr. 1: Znazornenie predikcii modelov pocas rannej dopravnej Spicky
5 ZAVER

V tejto praci boli predstavené Statistické modely pre predikciu dojazdovych dob. Bolo ukdzané, Ze
tieto modely produkuju pri stanovovani dojazdovej doby lepSie vysledky ako metéda okamzitej do-
jazdovej doby. ZlepSenie spociva v zmenseni chyby MAPE v porovnani s metédou okamzitej do-
jazdovej doby o 3 % pre TimeDomainModel aZ 19 % pre ClusterModel, chyby MAE 0 3 - 17% a
RMSLE o0 6 - 19%, ¢o je badatel'né z tabul'’ky 1. Tieto modely budi pouzité v predikénom systéme
na predikovanie dojazdovych dob, pricom budid extenzivne otestované v praxi.
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