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Rezime: U mnogim oblastima kontinuirano se prikupljaju podaci koristeéi razlicite
pametne tehnologije, medu kojima su narocito zastupljeni senzori. Analiza senzorskih
podataka zahteva pristupe koji ¢e omoguciti da se otkriju zakonitosti u podacima koje
nisu ni poznate, ni ocigledne, a mogu biti korisne. U drumskom saobracaju koriste se
podaci o intenzitetu i strukturi saobracajnih tokova, od faze planiranja putne
infrastrukture, preko izgradnje, do njenog koriséenja i odrzavanja. Karakteristike
saobralajnih tokova rezultat su obrade podataka dobijenih brojanjem saobracaja. U
ovom radu istrazivane su mogucnosti primene metode nadgledanog masinskog ucenja na
saobracajnim podacima prikupljenim od strane automatskih brojaca saobracaja, ciji je
rad baziran na induktivnim petljama. U radu su predstavijeni rezultati predikcije
karakteristika buducih saobracajnih tokova na posmatranim deonicama puteva, dobijeni
primenom razlicitih algoritama masinskog ucenja u softverskom alatu Weka.

Kljuéne reéi: masinsko ucenje, Weka, Python, predikcija saobracaja
1. Uvod

Razvojem bezicnih tehnologija i sve veCom primenom senzora generiSu se
ogromne koli¢ine podataka. Kao takvi, senzorski podaci u saobracaju imaju Big Data
obelezja i predstavljaju podesan izvor podataka za odredivanje saobracajnih pokazatelja
koji se navode u zvani¢nim statistikama i izvestajima. Predikcija na osnovu prikupljenih
senzorskih podataka ima vaznu ulogu u razvoju pametnih saobracajnih sistema. Cilj
prac¢enja drumskog saobracaja je prikupljanje informacija o razli¢itim ucesnicima u
saobracaju, koje su u okviru pametnih saobracajnih sistema neophodne za regulisanje i
nadgledanje, bezbednijeg i1 ekoloski prihvatljivijeg saobracaja. Prikupljanje, upravljanje i
kontrola velikog skupa senzorksih podataka donosi mnogo izazova u koje se pored
ostalih moze wuvrsititi i kvalitet prikupljenih podataka. Automatsko brojanje vozila
predstavlja jednu od mera koja se koristi u nadgledanju i kontroli saobracajnog toka. U



zavisnosti od veli¢ine i slozenosti posmatranog saobrac¢ajnog sistema koriste se razlicite
metode i uredaji, kao Sto su: kamere za video nadzor, pneumo senzori, piezoelektricni
senzori, induktivne petlje, magnetni senzori, akusti¢ni detektori, pasivni i aktivni
infracrveni senzori, Doplerovi mikrotalasni senzori. Nadgledanje saobracajnog toka
koris¢enjem magnetnih bezi¢nih senzorskih mreza predstavlja deo inovativne
tehnologije; medutim i kod primene ove tehnologije javljaju se problemi. Ukoliko se
primenjuju postojeéi algoritmi skeniranja i odlucivanja, senzori zasnovani na zvuku
mogu da imaju nedostatke u slucaju prisustva ostalih izvora buke koji mogu da uzrokuju
greske u otkrivanju i brojanju vozila [1]. Druge tehnologije, poput merenja intenziteta
saobracaja i brzine vozila zasnovane na Doplerovim mikrotalasnim senzorima dovode u
pitanje tehnicku i ekonomsku opravdanost ovih aktivnosti [2]. KoriS¢enje akusticnih
detektora u proceni drumskog saobracaja se retko primenjuje u praksi. Medutim, postoje
eksperimentalna istraZivanja u ovoj oblasti [3, 4]. Integrisani senzori magnetnog polja
imaju prednosti u odnosu na ostale senzorske tehnologije poput neosetljivosti na
klimatske i vremenske prilike i niske cene [5]. Upotreba ove tehnologije uglavnom je
zasnovana na anizotropno-magnetno otpornom (eng. anisotropic magnetoresistance -
AMR) tipu senzora. S druge strane, snimanje saobracaja pomoc¢u video uredaja
omogucava preciznije pracenje saobracaja, monitoring viSe saobracajnih traka i veé¢i skup
prikupljenih podataka. Medutim, nedostaci ove tehnologije mogu biti: neophodno
periodi¢no CiS¢enje soCiva, negativan uticaj loSih vremenskih uslova na performanse
uredaja, koji uz to zahtevaju i znacajne raunarske resurse [6]. Dodatno, kod sistema
klasifikacije saobracaja koji su zasnovani na video uredajima javljaju se problemi obrade
velike koli¢ine prikupljenih podataka, ¢ime se znacajno produzava vreme otkrivanja i
klasifikacije. Razli¢ite senzorske tehnologije imaju odredene prednosti i nedostatke u
pogledu troskova implementacije i odrzavanja, veli¢ine, energetske potrosnje i lakoce
instalacije. U narednim sekcijama rada istraZivane su mogucnosti primene metode
masinskog ucenja na saobracajnim podacima prikupljenim pomocu automatskih brojaca
saobracaja, Ciji je rad zasnovan na tehnologiji induktivnih petlji. Ovu tehnologiju
karakteriSu: princip rada zasnovan na merenju induktivnosti, niski troSkovi
implementacije, velika energetska potrosnja i slozenost same implementacije.

Sveprisutnost senzora dovodi do generisanja velike koli¢ine kako struktuiranih
tako i nestruktuiranih podataka. Za prepoznavanje odredenih pravilnosti i otkrivanje
zakonitosti u senzorskim podacima pogodno je koristiti metodu masinskog ucenja.
Masinsko ucenje obezbeduje alate kojima se velike koli¢ine podataka mogu automatski
analizirati. To je jedna od oblasti racunarske analize podataka koja se poslednjih decenija
najbrze razvija.

Postoje tri tipa masinskog uéenja: nadgledano ucenje (eng. supervised learning),
nenadgledano (eng. unsupervised learning) i uCenje uz podsticaje (eng. reinforcement
learning) [7]. Nadgledano ucenje se primenjuje nad oznacenim podacima, ovakvo ucenje
daje nam direktno povratne informacije i ima moguénost predvidanja. Kod
nenadgledanog ucenja nemamo oznaCenih podataka, niti povratnih informacija, ali
mozemo da otkrijemo skrivene obrasce u podacima. Ucenje uz podsticaje podrazumeva
proces uéenja gde model donosi odredene odluke na osnovu pokusaja i gresaka, pri ¢emu
svaka akcija donosi ili nagradu ili neku kaznu.
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Slika 1. Tok procesa nadgledanog masinskog ucenja

U ovom radu su koriS¢ene tehnike nadgledanog masSinskog ucenja nad
dostupnim skupom podataka sa ciljem da se uradi predikcija jednog od ciljnih atributa.
Prvo je model istreniran koriste¢i oznacen skup podataka za ucenje. Istrenirani model je
nakon toga u moguénosti da predvidi vrednosti ciljnog atributa na novom testnom skupu
podataka. Tipican tok procesa nadgledanog masinskog ucenja prikazan je na slici 1 [8].
Ovaj rad predstavlja nastavak ranijeg istrazivanja dela autorskog tima ovog rada koje je
opisano u [9].

2. Metodologija

Studija slucaja u ovom radu je zasnovana na skupu podataka koji su generisali
izabrani automatski brojaci saobracaja, na drzavnim putevima i kategorije u Srbiji, u
periodu od 01.01.2011. do 31.12.2018. godine. U radu je koris¢en skup podataka koji je
generisao jedan od brojaca koji nosi oznaku 1270. Izabrani brojac se nalazi na putu broj
23, IB kategorije u mestu Preljina.

Pocetni skup podataka sadrzi podatke o broju vozila, posebno za svaki smer,
koje je svakog sata registrovao izabrani broja¢ saobracaja. Dati brojac¢ je za period od 8
godina generisao skup podataka koji se sastoji od ukupno 140.256 instanci, a svaka
instanca sadrzi sledece atribute: datum, dan u nedelji, sat, smer i broj vozila. Cilj ovog
istrazivanja bio je da se na pomenuti skup podataka primeni tehnika nadgledanog
masinskog ucenja i izvrsi predikcija broja vozila na izabranom brojatkom mestu, po
smerovima za svaki sat. Tac¢nije, cilj je bio da se izvrsi predikcija intervala u kojem cCe se
nalaziti ukupan broj vozila za svaki sat, u svakom danu, na izabranom brojackom mestu.
Ako je broj vozila imao vrednost izmedu 0 i 100, taj interval je oznacen sa 1, ako je broj
vozila iznosio izmedu 101 i 200, to je bio interval sa brojem 2, itd. Ukupno je bilo 11
intervala.

Kao skup podataka za obucavanje modela izabrane su instance koje se odnose
na period od 2011-2015. godine, dok su instance koje se odnose na period od 2016-2018.

- 197 -



godine koriS¢ene za testiranje napravljenog modela masinskog ucenja. Tako je skup
podataka za ucenje sadrzao 87.648 instanci, dok je skup za testiranje sadrzao 52.608
instanci.

U prvom delu ovog istrazivanja izvrSena je priprema podataka s ciljem da se od
pocetnih nesredenih skupova podataka dobiju podaci koji su pogodni za kasniju obradu.
Od izvornih datoteka do datoteka koje su spremne za primenu razli¢itih algoritama
masinskog ucenja doslo se kori§¢enjem makroa za Excel napisanih u VBA (Visual Basic
for Applications) 1 programa napisanih u programskom jeziku Python. Svaki konkretan
broj vozila je zamenjen intervalom kom pripada i to je takode uradeno u programskom
jeziku Python.

Pripremljeni skup podataka za ucenje sastoji se, o¢ekivano, od 87.648 instanci.
Cilj je bio da se projektuje atribut koji oznac¢ava kom intervalu pripada broj vozila. Posto
je projektovani atribut numeric¢kog tipa, na njega su primenjeni svi regresioni algoritmi
za masSinsko ucenje, koji su dostupni u softverskom alatu Weka (Waikato Environment
for Knowledge Analysis) [10], kao §to su: linearna regresija, regresiono drvo, neuronske
mreZe, itd. Modeli su trenirani i ocenjeni 10-strukom unakrsnom validacijom na skupu
podataka za ucenje, a potom su najbolji od njih dodatno ocenjeni na skupu podataka za
testiranje.

Za uporedivanje algoritama kori$¢ene su sledece metrike: koeficijent korelacije
(1), srednja apsolutna greska (5) i srednja kvadratna greska (6). Ukupan broj instanci za

testiranje je n; projektovane vrednosti na testnim instancama su p,, p,,..., p,; stvarne

vrednosti su a,,a,,...,a; pi a su srednje vrednosti projektovanih, odnosno stvarnih

vrednosti.
S
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3. Rezultati i analiza rezultata

Obucavanje, validacija i testiranje modela maSinskog ucenja obavljeni su u data
mining softverskom alatu Weka. Weka je softver otvorenog koda, kreiran na
Univerzitetu Waikato na Novom Zelandu. Ovaj softver predstavlja kolekciju algoritama
masinskog ucenja koji se koriste u poslovima koji se bave otkrivanjem zakonitosti u
podacima. Ovaj softver je izabran jer je lak za rukovanje, otvorenog je koda i poseduje
sve alate koji su neophodni za izvrSavanje poslova u procesu masinskog ucenja. Od svih
testiranih algoritama, viSe algoritama je dalo dobre rezultate, a odabrano je pet najboljih.

Performanse pet najboljih algoritama masinskog ucenja, primenjenih na skupu
podataka za ucenje, a koje su dobijene koris¢enjem 10-struke unakrsne validacije,
prikazane su u Tabeli 1.

Tabela 1: Performanse najboljih modela masinskog ucenja primenjenih na skupu
podataka za ucenje

Algoritam za Koeficijent Srednja apsolutna | Srednja kvadratna
masinsko ucenje korelacije greska greska
Random Forest 0.9620 0.3926 0.5438
Random Committee 0.9539 0.3972 0.6005
Bagging 0.9335 0.5137 0.7140
RandomTree 0.9348 0.9348 0.4464
Lazy 1Bk 0.9286 0.4720 0.7514

Radi odredivanja modela koji najbolje reSava postavljeni problem, izvrSena je
evaluacija svih pet modela. Svi modeli reSavaju zadati problem, i performanse su
priblizno iste. Najbolji koeficijent korelacije na skupu podataka za ucenje ima Random
Forest algoritam, a ima i najmanju srednju apsolutnu gresku. Kako bi se ostvarila §to
objektivnija procena performansi modela, evaluacija je sprovedena i nad novim,
nepoznatim skupom podataka — skupom podataka za testiranje. Evaluacija je vrSena
koriS¢enjem istih metrika kao prilikom pravljenja modela. Performanse izabranih modela
masinskog ucenja dobijene na skupu podataka za testiranje prikazane su u Tabeli 2. Iz
tabele se moze videti da je model baziran na Lazy IBk algoritmu pokazao malo bolje
performanse (ima veéi koeficijent korelacije, ali istovremeno i manju srednju apsolutnu i
srednju kvadratnu greSku) od ostalih modela. Zato je model baziran na Lazy IBk
algoritmu izabran kao najbolji.

Tabela 2: Performanse najboljih modela masinskog ucenja primenjenih na skupu
podataka za testiranje

Algoritam za Koeficijent Srednja apsolutna | Srednja kvadratna
masinsko ucenje korelacije greska greska
Random Forest 0.9128 0.8061 1.0850
Random Committee 0.9115 0.8062 1.0884
Bagging 0.9002 0.8591 1.1389
RandomTree 0.9115 0.8063 1.0884
Lazy 1Bk 0.9451 0.6795 0.9296
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Koris¢enjem modela koji je zasnovan na Lazy IBk algoritmu, uradena je i
predikcija intervala kojem ¢e pripadati broj vozila po smerovima na odabranoj lokaciji za
svaki sat svakog dana u 2021. godini. Prvih 100 projektovanih vrednosti su
vizuelizovane koris¢enjem programskog jezika Python i prikazane su na slici 2.

2021

intervali

0 20 40 60 80 100
sati
Slika 2: Projektovani protok vozila po satu za oba smera u 2021. godini za brojac
1270, prikaz prvih 100 instanci

4. Zakljucak

U sprovedenoj studiji slucaja obucavani su prediktivni modeli bazirani na
regresionim algoritmima, i to: Lazy IBk (k-Nearest Neighbors), Random Forest, Random
Tree i Random Committee. Na skupu podataka za treniranje, svi algoritmi su imali
priblizne performanse, s tim da je Random Forest algoritam bio za nijansu bolji od
ostalih. U procesu evaluacije modela na testnom skupu koris¢enje istih metrika je ponovo
pokazalo da su modeli prliblizno sli¢nih performansi, ali je ovog puta model zasnovan na
algoritmu Lazy IBk pokazao rezultate koji su malo bolji od ostalih.

Rezultati ovog istrazivanja podudaraju se sa rezultatima ranijeg istrazivanja gde
je radena predikcija konkretnog broja vozila (a ne predikcija intervala u koju ¢ée taj broj
da ,,upadne®) [9]. U [9] je Random Forest algoritam imao najbolje rezultate na trening
skupu podataka dok je Lazy IBk algoritam pokazao najbolje rezultate na testnom skupu
podataka.

Ono S§to je ostalo neistrazeno a ima smisla da se uradi u buduénosti je primena
klasterovanja kojim bi bili izdvojeni delovi dana koji predstavljaju “Spiceve” sa najveéim
brojem vozila, nasuprot onim delovima dana kada je protok vozila znacajno manji.
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Abstract: In many different areas, data is continuously collecting with the aim to extract
useful patterns. In order to collect different data, various smart technologies together
with different kind of sensors are used. Analysis of data obtained through sensors require
approaches that are able to extract not previously known, useful and subtle patterns from
data. Data related to intensity and structure of traffic flows are used in different phases
in the field of road traffic: from planning of road infrastructure through construction to
its use and maintenance. The characteristic of traffic flows is the result of processing the
data obtained by traffic counting. In this paper, the possibilities of applying the method
of supervised machine learning on traffic data collected by automatic traffic counters
based on inductive loops, are investigated. The paper presents the results of prediction of
the characteristics of future traffic flows on the observed road sections, obtained by
applying different machine learning algorithms in the Weka software tool.

Keywords: machine learning, Weka, Python, traffic prediction
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