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1 Johdanto

Tama projektityd on tehty osana Aalto-yliopiston kurssia MS-E2177 Operaatiotutkimuksen
projektitydseminaari. Projektityon tavoitteena on ollut tuottaa paatdksentekotukea veturinkuljettajien
ty6vuorojen suunnittelijoille junien peruuntumistodennakdisyyksien avulla. Projektityon toteutuksesta
on vastannut kolmen hengen opiskelijaryhma ja se on toteutettu kevdan 2017 aikana.

Projektitydn aiheen asetti logistiikkakonserni VR Group, joka harjoittaa henkilo- ja tavaraliikennetta
paaasiassa Suomen rautateilld ja maanteilld. VR:n junalilkenndinnin suunnitteluyksikké on kehittanyt
tehokkaita menetelmia veturinkuljettajien tyovuorojen automaattiseen jarjestelyyn esimerkiksi
tauotuksen ja lomien aiheuttamien rajoitteiden perusteella. Tavoitteena on ottaa huomioon yha
enemman tekijoitd tyovuoroluetteloiden koostamisessa. Junien peruuntumisen huomioiminen on
rajoittunut henkilokunnan kykyyn muistaa ongelmalliset tapaukset ja jarjestelld tyovuoroja kasin
peruuntumisherkkien junien huomioimiseksi. Projektityon aiheena on ollut tdman prosessin kehittaminen
paatoksentekoa tukevan tydkalun avulla.

Projektin lopputuloksena syntyi R-ohjelmointikielelld kirjoitettu ohjelma, joka tuottaa ennusteita junien
peruuntumistodennakoisyydestd, ja jarjestdd tyovuoroja tdman tiedon perusteella. Lisdksi ohjelma
huomauttaa sellaisista tydvuoron ominaisuuksista, jotka junien peruuntumisiin yhdistettyna joko lisdavat
tai vahentavat peruuntumisen vaikutuksia. Ohjelman kehitystyon helpottamiseksi tuotimme myos
tyokaluja, joiden avulla uusien ennustemallien hyvyyden arviointi on mahdollista.

Seuraavassa luvussa kaydadan tarkemmin lapi tyon tausta ja tavoitteet. Luvussa 3 tutustutaan tyon
aiheeseen liittyvaan kirjallisuuteen ja luvussa 4 ohjelman kadyttamiin tietoaineistoihin. Luvussa 5 esitelldan
todennakdisyysmallinnusohjelma ja sen kayttamat kolme ennustemallia. Lisdksi tdssa luvussa esitellaan
ennustemallien hyvyyden arviointiin kehitetyt tyokalut ja ndiden avulla saadut arviot kehitetyista
ennustemalleista. Luvussa 6 esitelldadan ohjelman kayttoliittyma ja siihen rakennetut paatdksentekoa
tukevat ominaisuudet. Raportti paattyy yhteenvetoon luvussa 7.

2 Tausta ja tavoitteet

Veturinkuljettajat VR:n junaliikenndintidivisioonassa ajavat sekd kaukoliikenteen henkil6junia etta
tavarajunia. Yhteen tydvuoroon voi kuulua sekd henkilo- etta tavarajunia, ja yksi tyévuoroluettelo on
kolmen viikon pituinen. Tyovuoroluettelot annetaan kuljettajille etukateen ja luetteloon on hankala tehda
muutoksia myohemmin, vaikka muutoksille on usein tarvetta. Henkil6junia perutaan harvoin, mutta
tavarajunien kannalta tilanne on toinen: tavarajunia voidaan perua tyévuoroluetteloiden laatimisen
jalkeen tai niita voi tulla lisaa.

Osa veturinkuljettajista on "heittomiehia", joille tydvuoroluetteloita ei tarvitse julkaista viikkoja etukateen
vaan vasta edellisenad iltana. Nama heittomiehet hoitavat ne ylimaaraiset tyévuorot, joille ei ole kuljettajia,
ja heitd on enintdan 17 % kuljettajista. Tyovuoro jaa heittomiehille ajettavaksi, kun

a) vuoron oikea kuljettaja on ylldttaen poissa,
b) tulee tarve lisdjunien ajamiselle tai
c) vuoroa ei ole suunniteltu tyévuoroluetteloon.



Naista kaksi ensimmaista tapausta tapahtuvat aina satunnaisesti. Sen sijaan paatos siitd, mitka tyovuorot
kiinnitetdaan tyovuoroluetteloihin ja mitka jatetdaan heittoon, on suunnittelijoiden harkittavissa.

Ty6vuorojen sijoittaminen joko tyévuoroluetteloihin tai heittoon vaikuttaa siihen, kuinka monta tuntia
veturinkuljettajien tydajasta kdytetdaan hyodyksi. Veturinkuljettajien tydaika kolmen viikon jaksolla on
enintddn 114 h 45 min. Syntyy tilanteita, joissa vuoron kuljettajien tyotunnit jadvat tayttymatta junien
peruuntumisten vuoksi, heittomiesten joustavuutta ei hyddynneta riittavasti, ja lisdjunia joudutaan
ajamaan pakon edessa ylitdind. Tavoite on, ettd kiintedd vuoroa ajavat kuljettajat saavat
maksimitydtuntinsa tdyteen eli junia ei peruuntuisi vuorosta. Toisaalta heittomiehet ajaisivat ne
tyovuorot, jotka ovat jadneet yli seka lisdjunat, joista ei ollut tietoa tyovuoroja laadittaessa.

Taman projektin tavoitteena on ollut auttaa tydvuorosuunnittelijoita pdattamaan, millaiset tyovuorot
tulisi sijoittaa tyovuoroluetteloihin ja mitka jatetdan heittoon niiden sisdltamien peruuntumisherkkien
junien vuoksi. Tata varten asiakkaalle on ollut tarkoituksena tuottaa analyyttinen tydkalu, joka jaottelee
tyovuorot kolmeen kategoriaan:

a) ‘tulee sijoittaa tyovuoroluetteloihin’,
b) ’tulisi ehka sijoittaa luetteloihin’ ja
c) ’eiainakaan sijoiteta luetteloihin’.

Tyokalulla on pyritty tuottamaan helppokayttoista tietoa erityisesti ehka-kategorian vuoroista
paatdksentekoa avustamaan. Tavoitteena on ollut myds analysoida, millaisia vaikutuksia yksittdisen junan
peruuntumisella on tyovuoron ajamiseen ja kannattaisiko vuoron niiden perusteella olla
tyovuoroluettelossa vai heitossa.

3 Kirjallisuuskatsaus

Tdssa kappaleessa tutustutaan projektin teoreettiseen taustaan. Esittelemme projektimme aihealuetta
vastaavaa aiempaa tutkimusta ja kdasittelemme logistisen regressiomallin, aikasarjamallien seka
paatoksentekoanalyysin teoriaa.

3.1 Vastaava tutkimus

Projektimme ongelmakenttd on melko uniikki yhdistelma ennustemallien luomista ja Suomen
rautatieliikenteen erikoispiirteisiin liittyvaa paatoksentekoanalyysia. Emme onnistuneet 16ytdmaan
kirjallisuuskatsauksessamme kovin hyvin vastaavia case-esimerkkejd. Esittelemme kuitenkin tdssa
kappaleessa joitakin otteita kirjallisuudesta liittyen joko peruuntumisten ennustamiseen tai
tyovuoroluetteloiden luomiseen.

Asiakkaiden tekemien peruuntumisten mallinnuksesta on tuoretta tutkimusta. Neuroverkkojen avulla on
kyetty luomaan toimivia ennusteita tassa kontekstissa (Huang et al. 2013). Terveydenhuollon asiakkaisiin
keskittyneessa tutkimuksessa puolestaan saatiin hyvid tuloksia mallintamalla peruuntumisia logistisen
regressiomallin ja bayesildisen paattelyn yhdistelmalld (Alaeddini et al. 2015). Tasséa tutkimuksessa otettiin
myo6s ansiokkaasti huomioon eri potilastapaamisia painottamalla peruuntumisen haittavaikutus, joka
riippuu mm. viikonpdivasta ja klinikkatyypista. Hieman vanhemmassa vaitéstutkimuksessa kaytettiin
elinaika-analyysia lentomatkustajien perumiskayttaytymisen mallinnukseen (lliescu 2008).



Ty6vuoroluetteloiden optimointia on tutkittu monilla eri aloilla. Hollannissa on kaytetty
operaatiotutkimuksen menetelmia veturinkuljettajien tyovuoroluetteloiden luomiseen, mutta junien
peruuntumisen huomioimista ei ole mainittu (Abbink et al. 2005; Alfieri et al. 2007). Veturinkuljettajien
tyovuoroluetteloiden optimoinnissa on keskitytty tyosopimusten ja esimerkiksi lomien aiheuttamien
rajoitteiden huomioimiseen seka tyhjan ajan minimointiin (ks. esim. Hanne et al. 2009; Lezaun et al. 2007).
Emme kuitenkaan 16ytdaneet mainintoja junien peruuntumisten huomioinnista tassa yhteydessa. Naiden
rautatieliikenteen esimerkkien lisaksi vanhempaa tutkimusta tyévuoroluetteloiden luomisesta yleisesti on
koottu myods kirjallisuuskatsaukseksi (Van den Bergh et al. 2013). Tietullien tarkastajien
tyovuoroluetteloihin ja reititykseen keskittyneessd tuoreessa saksalaistutkimuksessa kaytettiin
kokonaislukuoptimointia luetteloiden luomiseen ja lisdksi kaksitavoitearviointia tasapainoiluun luettelon
hyvdksynnan ja valvonnan tehokkuuden vililla (Borndérfer et al. 2016). Lineaarista sekalukuoptimointia
on puolestaan kaytetty hiljattain onnistuneesti ladkdreiden tyévuorojen suunnitteluun (Fligener et al.
2015).

3.2 Logistinen regressiomalli

Logistisella regressiomallilla mallinnetaan todennakoisyytta sille, ettad kategorinen selitettdva muuttuja Y
kuuluu tiettyyn luokkaan. Oletetaan luokkia olevan kaksi: 0 ja 1. Selitettdvda muuttuja Y noudattaa siis
Bernoulli-jakaumaa. Oletetaan, ettd todennakdisyyteen P(X) vaikuttaa p selittdvaa muuttujaa eli Xy, ..., Xp.
Logistinen regressiomalli on muotoa

eﬁ0+ﬁ1X1+“'+ﬁpo

+ eﬁo+ﬁ1X1+“'+ﬁpo'

P(X) = 1

jossa Bo, ..., Bp ovat mallin parametreja. Mallin parametrit estimoidaan usein suurimman uskottavuuden
menetelmalld. Selittdvat muuttujat voivat olla jatkuvia tai kategorisia, jolloin malliin voidaan syottaa
dummy-muuttujia avuksi. Selittdvien muuttujien tulee olla toisistaan riippumattomia kuten myos
havaintojen.

Logistinen regressiomalli on osa yleistettyjen lineaaristen mallien perhett3, silld ylla oleva yhtal6é voidaan
esittda myds muodossa

P(X
log (1_(—13())() = Bo + PoXy + -+ BypXy,.

Yhtalon vasenta puolta voidaan kutsua mallin logitiksi.

Logistisen regression ennustama todennakdisyys tulkitaan niin, ettd mikali P(X) > 0,50, havainto kuuluu
luokkaan 1 ja muulloin luokkaan 0. Logistinen regressiomalli tuottaa aina S-kayran, jonka arvojoukko on
valilla [0, 1], joten tulokset ovat mielekkaitd todennakoisyyden mielessa. (James et al. 2013)

Logistinen regressiomalli on yksi monista luokittelu- eli klassifiointimenetelmista. Muita menetelmia ovat
muun muassa klassifiointipuut (classification trees) ja tukivektorikone (support vector machines).



3.3 Aikasarjamallit

Yksi tapa ennustamiseen on kadyttdd aikasarjamalleja. Yleisid ovat niin sanotut ARMA-mallit
(autoregressive-moving-average) eli autoregressiiviset liukuvan keskiarvon mallit (Choi 2012). ARMA(p,
g)-mallissa muuttujan X arvo indeksilld t voidaan esittdd muodossa

p q
Xi=c+e + z QiXi_i + z 0i€c—1,
i=1 i=1

missd ¢ on vakio, € on toteuman poikkeama mallin ennusteesta eli ns. virhetermi ja ¢ sekd 8
painokertoimina toimivia vakioita. Malli siis kdytdnndssa ennustaa menneiden toteumien ja virhetermien
painotettujen keskiarvojen avulla. Arvoilla p ja q voidaan valita, kuinka montaa mennyttd toteumaa
kdytetdan ennustamiseen. Malli sovitetaan saatavilla olevaan dataan, minka jalkeen silld voi ennustaa
tulevia arvoja. (Choi 2012)

ARMA-malleja ei voida suoraan kayttaa tahan ongelmaan, silld ne on tarkoitettu jatkuville muuttujille.
Ongelmassa ennustukseen kaytettava data on bindarista: 0, jos junavuoro toteutuu ja 1, jos se perutaan.
On kuitenkin olemassa myds monimutkaisempia ja yleiskayttdisempia malleja, jotka toimivat myos
diskreettien muuttujien kanssa. R-ohjelmointikielelle on saatavilla ns. GLARMA-malleja (generalized linear
autoregressive moving average) toteuttava glarma-paketti. (CRAN 2017) Tamankin toteutuksessa on
kuitenkin ongelmana se, ettd projektissa ei varsinaisesti haluta ennustaa, peruuntuuko juna tiettyna
pdivand, vaan sitd, milla todenndkdisyydelld juna peruuntuu. Muuten junien ja niistd koostuvien
ty6vuorojen vertailu on vaikeaa. Varsinaisia aikasarjamalleja ei projektissa lopulta toteutettu.

3.4 Paatoksenteko

Projektin keskeinen tutkimusongelma voidaan muotoilla vastauksen etsimisend kysymykseen: Kuinka
suuri on tyévuoron sisaltamien tyotehtavien toteutuva kesto niiden suunniteltuun kestoon verrattuna?
Joidenkin ajotehtdvien peruuntuessa tyotd ei pystyta juurikaan uudelleenjarjestelemaan, jolloin tyon
kesto ei juuri muutu. Toisinaan taas junan peruuntuminen vapauttaa kuljettajan muihin tehtaviin.
Odotusarvoiseen kestoon vaikuttaa tydvuoron junien peruuntumistodennakdisyydet ja muitakin tekijoita.
Yleinen ldhestymistapa tallaisessa tilanteessa on muodostaa vaikuttavista tekijoistda arvofunktio, joka
kuvastaa paatoksentekijan tavoitteita. Mita suuremman arvon arvofunktio saa, sitd mieluisampi tilanne
on paatoksentekijalle. Yleisin arvofunktiotyyppi on additiivinen arvofunktio, joka voidaan esittda

muodossa
Vi= Z WX jy
J

missa V; on vaihtoehdon i arvo paatoksentekijalle, w; on yhden vaikuttavan tekijan painoarvo ja x;; on
yhden tekijan arvo vaihtoehdolla i. (Belton 1986)

Jos vaikuttavat tekijat ovat tiedossa, haasteena on selvittda tilanteeseen sopivat painokertoimet (w;),
jotka kuvastaisivat padatoksentekijan preferensseja (tdssa tapauksessa vaikutusta hyodyllisen tyon
kestoon). Tama pitdd suorittaa paatoksentekijad haastattelemalla. Tapoja tdhan on useita.
Paatoksentekijaa voi esimerkiksi pyytdd valitsemaan kuvitteellisia eridvia vaihtoehtoja, jotka olisivat
keskendan yhta mieluisia. (Torrance et al. 1982)



4 Kaytetyt tietoaineistot

Projektissa on kaytetty pdaosin kahta aineistoa: tydvuoroaineistoa ja menneiden junien aikataulu- ja
toteumatietoja. TyOvuoroaineisto on saatu VR:Ita ja se kattaa ma 23.1. - su 13.2.2017 valisen ajanjakson.
Aineistossa tieto kaikista taman ajanjakson tyovuoroista on koottu yhteen .csv-taulukkoon. Taulukon rivit
ovat yksittdisia tyOtehtdvid ja sarakkeet sisaltdvat yksityiskohtaista tietoa kustakin tyotehtavasta.
Sarakkeet kertovat esimerkiksi, mihin tyévuoroon ja mille ajanjaksolle tyotehtava kuuluu.

Aikataulu- ja toteumatiedot ovat Liikenneviraston jakamaa avointa dataa, ja sitd on saatavilla 8.3.2015
alkaen (Liikennevirasto 2017). Tietoja voi ladata Liikenneviraston kehittdmasta Digitraffic-palvelusta
avoimen rajapinnan kautta. Tietoja sailytetdan noin 720 paivan ajan ja aikataulutietoja on lisdksi tarjolla
10 paivaa tulevaisuuteen. Rajapinta on selkedsti dokumentoitu ja apuna on myds aktiivinen
keskusteluryhma. Palvelua kehitetdan jatkuvasti. (Liikennevirasto 2017)

Taman projektin kannalta tarkeinta on hakea kaikkien junien historiatiedot paivamaarakohtaisesti. Kaikki
rajapinnan jakamat tiedot tulevat JSON-tiedostomuodossa, jota R osaa tulkita jsonlite-paketin avulla.
Hakuun voidaan ottaa mukaan vain aikataulutiedot tai niiden lisdksi myos toteumatiedot eli tieto siit3,
mihin aikaan juna todellisuudessa saapui asemille. Tassd projektissa haetaan sekd aikataulu- etta
toteumatiedot. Toteumatietoja ei hydodynnetd, mutta jatkokehitysta varten myds junien myéhastyminen
voidaan ndiden tietojen avulla ottaa huomioon.

Seuraavassa on esimerkki datan hausta ja sisallosta:

library(jsonlite)
yhden.paivan.junat <- fromJSON ("https://rata.digitraffic.fi/
api/vl/history?departure date=2017-01-23")

Haku palauttaa data.frame-objektin, jolla on niin monta ulottuvuutta kuin junia kyseisend paivana.
Paivamaaran perusteella haetaan ne junat, joiden ldhtopdivd ensimmaiseltd asemalta osuu kyseiselle
paivalle. Aikataulutietojen kellonajat ovat UTC-aikavyohykkeen mukaiset.

Taman tyon kannalta tarkeimmat kentat ovat trainNumber ja cancelled. Edellinen kertoo junanumeron
valilta 1—99999. Jalkimmainen kentta on TRUE, jos junan peruminen on tehty 10 vuorokauden sisalla. Yli
10 vuorokautta sitten peruttuja junia ei palauteta rajapinnasta lainkaan. Muussa tapauksessa kentan arvo
on FALSE eli junaa ei peruttu. (Liikennevirasto 2017) Junakohtainen peruminen on maaritelty siten, etta
juna ei ole peruttu, mikali se pdasi matkaan ldhtdasemaltaan. Kyseinen cancelled-kenttd palautetaan
myo0s jokaiselta valiasemalta erikseen, jos halutaan tarkastella osavéliperumisia. Tdman tydn rajauksiin
kuitenkin kuului, ettei osavaliperuuntumisia oteta huomioon.

Paivamaaran, junanumeroiden ja perumistiedon perusteella alustettiin taulukko, jonka sarakkeina ovat
kaikki mahdolliset tavarajunanumerot valeiltd [2000, 5999] ja [20000, 59999] eli yhteensd 44000
saraketta. Rivit kuvaavat havaintoja ajalta 8.3.2015—3.3.2017 eli perumishavaintoja on 727 paivalta.
Taulukon arvoiksi kirjoitettiin

e 1, kun cancelled-kentén arvo oli TRUE;
e 0, kun cancelled-kentan arvo oli FALSE; ja
o NA (alustus), kun junaa ei pystytty palauttamaan rajapinnasta.

Hieman yksinkertaistettuna ylla olevat luokitukset voidaan maaritella myos junan peruuntumisena, junan
ajamisena ja sellaisena paivana, ettei junaa oltu edes suunniteltu ajettavaksi.



Rajapinnan kaytt6d on rajoitettu viiteen pyyntoon sekunnissa (Liikennevirasto 2017) ja suurien
tietomadrien haku on siksi hidasta. Sen vuoksi historiatiedot ladattiin kiintolevylle. Tiedot valilta
8.3.2015—3.3.2017 vievat noin 11 Gt levytilaa. Historiatiedoista muodostettu yksinkertaistettu taulukko
on vain noin 540 kt R-ohjelmointikielen lukemassa rds-muodossa ja noin 94 Mt useimpien taulukko-
ohjelmien lukemassa csv-muodossa.

5 Ennustemallit

Projektissa toteutettiin R-ohjelma mallintamaan junien peruuntumistodennakoisyytta ja antamaan tukea
paatoksenteossa. Tassa kappaleessa esitellddn todennakdisyyden mallinnukseen luotu ohjelma ja sen
kayttamat mallit. Mallien teoreettinen tausta on esitelty aiemmissa kappaleissa, mutta tassa esitamme,
miten niitd hyodynnettiin kdytdnnossa. Lisaksi vertaillaan mallien hyvyyttd. Malleja on kolme:
keskiarvomalli, viikonpadivamalli ja logistinen regressiomalli.

5.1 Todennakdisyysmallinnusohjelman periaatteet

Todenndkdisyyden mallintaminen on suunniteltu niin, ettd sitd olisi mahdollisimman sujuvaa kayttdaa
ty6vuoroaineiston kanssa, mutta myds mallien kattava testaaminen onnistuisi. Siksi todenndkoisyyden
mallintaminen on jaettu kahteen funktioon. CalculateProbabilities-funktio on alemman tason funktio, joka
ennustaa annetuille junanumeroille peruuntumistodenndkdisyyden useampana paivana kerrallaan.
Tuloksena on siis peruuntumistodennakoisyystaulukko, jossa sarakkeina on ennustettavat junanumerot
ja riveina paivamaarat, joille ennustus halutaan.

PredictProbabilitiesForEsalli-funktio kayttdaa edellistd funktiota, mutta vain yksittdisille paivamaarille
kerrallaan. Funktiolle annetaan kaksi samanpituista vektoria, joista toisessa on junanumeroita ja toisessa
paivamaaria, ja funktio ennustaa peruuntumistodennakoéisyyden aina yhdelle junanumerolle yhtena
paivana. Tuloksena on vektori, jonka alkiot ovat peruuntumistodennakoisyyksida samalla indeksilla
sijainneelle junanumerolle ja pdivamaaralle.

Tybvuoroaineisto sisaltdd tyotehtdvasarakkeen. Ajettavien junien lisdksi sarake sisdltdd myds muita
tyotehtavia. Projektissa koodattiin siksi funktio, joka tulkitsee tyotehtdvien joukosta junanumerot ja
alustaa muut tehtavat NA:ksi, jotta niille ei yritettaisi virheellisesti laskea peruuntumistodennakoisyytta.
VR:n kanssa kaytyjen keskusteluissa madritettiin, ettd tydtehtdvd on junanumero, mikali se alkaa
numerosarjalla. Taman sadannon perusteella ohjelma tulkitsee tydtehtavia taulukon 1 mukaisesti.

Taulukko 1: Esimerkki tydvuoroaineiston tehtavasarakkeen siistimisesta

Syote Siistitty
2030 2030
2030X 2030
02030 2030
X2030 NA
X2030Y NA
ABC NA
HKSKEM.2 NA
CONNECT.9685-9686 | NA




Tdssa projektissa ollaan kiinnostuneita nimenomaan tavarajunien perumisista. VR vahvisti, etta
tavarajunat ovat sellaisia junia, joiden numero on valillda [2000, 5999] tai [20000, 59999]. Lisaksi
selvitettiin, ettd valilla [52000, 55999] olevat tavarajunat ovat todellisuudessa samoja junia kuin valilla
[2000, 5999] olevat, mutta ne on esimerkiksi valiaikaisesti peruttu ja laitettu uudelleen ajoon. Taman
merkiksi junanumeron eteen on laitettu luku 5 eli esimerkiksi juna 2030 on muuttunut junaksi 52030.
Taman vuoksi ennustuksessa kaytetty data jatkokasiteltiin niin, etta valilla [2000, 5999] olevien junien
peruuntumistieto (1, 0, NA) korjattiin ei-perutuksi (0), mikali valilla [52000, 55999] ollut juna oli ei-peruttu
(0). Sen jalkeen junia [2000, 5999] koskevat sarakkeet kopioitiin junille [52000, 55999] ristiriitojen
valttamiseksi.

Junan peruuntumistodennakoisyyttd maarittdessa juna kuuluu yhteen neljasta luokasta junanumeron
perusteella:

1. Mikdli junanumero on NA eli syotettd ei ole tulkittu oikeaksi junatehtavaksi,
peruuntumistodennakdisyys on NA

2. Mikali junanumero ei vastaa tavarajunaa eli ei ole valilla [2000, 5999] tai [20000, 59999],
peruuntumistodennakoisyys on 0 eli juna ajetaan aina. Tahan luokkaan kuuluvat henkildjunat,
veturiajot ja ratatyokoneet.

3. Mikdli juna on tavarajuna, mutta sille ei ole saatavilla historiadataa, sen
peruuntumistodennakdisyys on NA.

4. Mikali juna on tavarajuna ja sille I16ytyy oma sarake, sille lasketaan peruuntumistodennakaoisyys
kayttden yhta kolmesta pian esiteltdavasta todennakoisyysmallista. Todennakoisyysmalli laskee
junalle peruuntumistodennakoisyyden vaililta [0,1]. Todenndkodisyyden laskemisessa voi olla
satunnaisesti ongelmia, jolloin todennakdisyydeksi voidaan myods palauttaa NaN (erityisesti
nollalla jaettaessa) tai NA.

Esitelldan seuraavaksi todenndkdisyysmallit, joita mallinnusohjelma kayttada. Vaikka tdssa tyossa mallien
lukumaarad on rajattu kolmeen, voi mallinnusohjelmaan lisdtda malleja jatkokehitystarpeista riippuen,
kunhan rajapinta mallinnusohjelman ja mallin valilla sailyy samana.

5.2 Keskiarvomalli

Yksinkertaisin tapa ennustaa tavarajunan peruuntumistodennakdisyys on laskea, kuinka suuri osuus
kyseisen junanumeron aiemmista ajoista on peruttu. Saadaan valilld [0, 1] oleva luku, jolla voidaan
suoraan estimoida todennakoisyytta. Matemaattisesti tdma yleinen keskiarvomalli voidaan esittaa siis
muodossa
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missa i on kyseinen junanumero. Malli voi kdyttda todennakoisyyden laskemiseen joko kaikkea saatavilla
olevaa dataa tai dataa vain tietylta aikavalilta, esimerkiksi viimeiselta kolmelta kuukaudelta, jos halutaan
kadyttaa vain viimeaikaista tietoa.

Yleisessa keskiarvomallissa ei siis huomioida, mille viikonpaivalle tai kuukaudelle ollaan ennustamassa,
vaan oletetaan, etta tietylld junanumerolla peruuntumistodennakaoisyys on ldhes vakio ennustushetkesta
lahtien suunniteltavan tyovuoroluettelon paattymispdivamaaraan asti eli paivittain yli neljan viikon ajan.
Taman oletuksen yksinkertaistavuus on mallin suurin puute. Mahdollista trendid keskiarvoisessa



peruuntumistodennakdisyydessa voi yrittdd huomioida kayttdamalld vain viimeaikaista dataa
ennustamisessa, mutta talldin toteumien vahyys heikentaa keskiarvojen tarkkuutta.

Yleisen keskiarvomallin etuna on sen helppo ja nopea laskenta. Junanumerokohtaisen mallin
sovittamiseksi riittdd kahden summan jakolasku. Laskennassa ei myoskdan tarvitse erotella
junanumeroita ennustettavan pdivamaaran mukaan, mika nopeuttaa kadyttoliittymaa huomattavasti. Tata
mallia paadyttiin kdayttamaan toistaiseksi tydkalun oletusasetuksena. Tama seuraa todennakdisyysmallien
yhdistamisesta tydvuoroaineiston kanssa. Tata kasitellaan tarkemmin kappaleessa 6.5.1.

5.3 Viikonpaivamalli

Viikonpaivdkeskiarvomalli on kehittyneempi versio yleisesta keskiarvomallista. Malli toimii muuten taysin
samoin kuin yleinen keskiarvo, mutta pelkan junanumeron sijaan lasketaan todennakdisyys jokaiselle
viikonpaivalle erikseen. Ennustaessa junaa numero x maanantaille lasketaan todenndkdisyys siis
pelkdstadn junan x maanantaisista peruuntumisista. Matemaattisesti viikonpaivakeskiarvomalli voidaan
esittaa siis muodossa
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missa i on kyseinen junanumero ja t viikonpadiva.

Viikonpaivakeskiarvon etu yleiseen keskiarvomalliin ndhden on se, ettd mahdollinen viikonpaivakohtainen
vaihtelu peruuntumisissa voidaan tunnistaa. Mikali vaihtelu ei kuitenkaan ole merkittdavaa, mallista ei ole
lisdhyotya. Kayttoliittyman kannalta viikonpaivakeskiarvomalli on hitaampi kuin yleinen keskiarvomalli,
silld junanumerot pitda erotella paivdmaardan mukaan. Kdytdnnon ongelmana on lisdksi se, ettd
tyovuoroluettelossa ei ole varsinaisesti junien lahtopdivamaaria vaan tydvuorojen aloituspdivamaaria.
Yojunien takia nama eivdt ole ldheskddan aina samoja. Oikean viikonpéivdan selvittiminen kaikissa
tapauksissa on siis yllattavan hankalaa.

5.4 Logistinen regressiomalli

Logistista regressiomallia varten luotiin kaksi selittdvaa muuttujaa: kuukausi ja viikonpaiva. Selittavat
muuttujat olivat kategorisia ja maarittivat, mikd kuukausi (tammikuu, helmikuu, ..., joulukuu) ja mika
viikonpaiva (maanantai, tiistai, ..., sunnuntai) oli kyseessa. Selittdvat muuttujat oli helppo muodostaa
paivamaarien avulla. My6s muita selittdvia muuttujia voidaan luoda ja kayttaa. Tallaisia muuttujia ovat
esimerkiksi pyhapaiva (0/1), lahteekd juna kylm&asemalta (0/1), saapuuko juna kylmaasemalle (0/1) tai
lumen syvyys ([0, Inf]). Tarkeinta on, ettd selittdvdan muuttujan ajatellaan vaikuttavan junan perumiseen.
Vaikutus voidaan toki myos varmistaa testausvaiheessa.

Malli estimoitiin jokaiselle junanumerolle erikseen kuten muidenkin mallien tapauksessa. Logistisen
regressiomallin soveltaminen on rajatumpaa kuin keskiarvo- ja viikonpaivamallien, silla logistinen
regressiomalli on hyvin tarkka siitd, ettd jokaiselle ennustettavalle pisteelle tulee 16ytya vertailupiste, jolla
on samat ominaisuudet selittdavissa muuttujissa. Eli mikali tietty junanumero on koko historiansa ajan
kulkenut maanantaista torstaihin, mutta yhtakkia muuttuukin kulkemaan maanantaista perjantaihin,
malli ei lI6yda uudelle havainnolle vertailukohtaa, silld “perjantai” ei ole aiemmin ollut osa selittdavan
muuttujan “viikonpdiva” arvojoukkoa.

Logistisen regressiomallin etu keskiarvo- ja viikonpdivamalliin on, etta se ottaa huomioon keskiarvoisen
perumisasteen ja viikonpaivan lisdksi myods kuukauden. N&in saadaan esiin esimerkiksi se, jos junia
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perutaan tavallista enemman esimerkiksi kesa- tai talvikuukausina kevaaseen ja syksyyn verrattuna.
Toisaalta malli on eparobustimpi kuin muut juuri siind mielessa, ettd se tarvitsee paljon havaintoja
jokaisesta viikonpaiva-kuukausi-yhdistelmastd muodostaakseen vakuuttavan ennusteen.

5.5 Mallien hyvyyden arviointi

Ennustemallien hyvyyden arvioimiseksi toteutimme joukon funktioita, jotka joko visualisoivat ennusteita
tai laskevat tunnuslukuja. Tassa kappaleessa kdymme ne |dpi ja esittelemme niiden tuottamat tulokset
kolmelle ylla olevalle mallille. Mallien hyvyyden arviointi toteutettiin jakamalla peruuntumisdata kolmeen
jaksoon. Ensimmaista osaa kaytettiin ennustemallien syotteena. Toinen jakso jatettiin tarkastelusta pois
ja ennuste luotiin viimeiselle jaksolle. Tama vastaa todellista tilannetta, jossa ennuste luodaan kolmen
viikon suunnittelujaksolle ennen jakson alkua. Vertaamalla luotua ennustetta viimeisen jakson toteumaan
pystyttiin saamaan kasitys eri mallien suorituskyvysta. Ennusteet luotiin kaikille projektiryhman kaytossa
olleen tyévuoroluettelon sisaltamille junille. N&itd oli yhteensa 485 ja tarkasteltavalle kolmen viikon
ajanjaksolle osui yhteensa 5100 junavuoroa.

5.5.1 Ennusteen kokonaisvirheen arviointi

Ennustamisessa tehdyn kokonaisvirheen arviointiin toteutettiin kolme menetelmaa: mediaani-, keski- ja
luokitteluvirhe. Ensimmaiset kaksi menetelmaa toimivat samalla periaatteella. Ennustevirheet lasketaan
erotuksena ennustejakson toteumasta ja ennustetuista peruuntumistodennakodisyyksistda. Toteuma on
joko 0 (juna ajettiin) tai 1 (juna peruttiin). Erotuksena saadut ennustevirheet ovat siis valilla [-1,1].
Ennustevirheista laskettiin joko mediaani tai keskiarvo. Naille tunnusluvuille laskettiin luottamusvalit
bootstrap-menetelmalld (James et al. 2013).

Luokitteluvirheen laskemiseksi kayttdjan tulee maarittaa luokkaraja, johon peruuntumistodennakaoisyytta
verrataan. Jos peruuntumistodenndkoisyys on alle tdman rajan, juna oletetaan ajettavan, ja muussa
tapauksessa sen oletetaan peruuntuvan. Luokitteluvirhe lasketaan talla menetelmalld vaarin luokiteltujen
junavuorojen osuutena kaikista junavuoroista. Kdytimme omissa tarkasteluissamme 50 prosentin
luokkarajaa.

Taulukkoon 2 on koottu tunnusluvut ja luottamusvilit eri mallien tuottamille ennusteille. Vertailun vuoksi
taulukkoon on lisatty myos rivi ”ei peruuntumisia”. Talla rivilla on kdytetty ennustetta, jonka mukaan junat
eivat peruunnu koskaan eli peruuntumistodennakoisyys on asetettu nollaan kaikille paiville.

Taulukon sarake “Junavuorojen lkm” kertoo, kuinka monelle junavuorolle ennusteen ja toteuman vertailu
tehtiin onnistuneesti. Tama vertailu epdonnistuu yksittdisen junavuoron kohdalla, jos ennustetta tai
toteumaa ei ole saatavilla kyseiselle paivalle. Viimeisella rivilla on mukana kaikki junavuorot, koska siina
peruuntumistodennakdisyys asetettiin manuaalisesti nollaan kaikkien paivien kohdalla. Nain ennuste oli
saatavilla aina kun toteumakin oli saatavilla. Keskiarvomallin kohdalla ennustetta ei ollut saatavilla aivan
jokaiselle junavuorolle. Tama johtuu siitd, etta jotkin junat ovat kulkeneet alle kuusi viikkoa ja ndin ollen
aineiston alkuosasta ei pystytty laskemaan keskiarvoa. Viikonpaivamallin kohdalla vertailu epdonnistuu
hieman useammin. Nyt epaonnistumisia aiheuttavat myos junat, jotka on laitettu hiljattain kulkemaan
sellaisena viikonpdivdana, jona ne eivdt ole aiemmin kulkeneet. Logistinen regressiomalli pystyy
tuottamaan ennusteen kaikkein harvimmin. Se epdonnistuu aina, kun juna ei ole historiansa aikana ennen
kulkenut samassa kuussa ja samalla viikonpaivalla.
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Taulukko 2:

Tunnusluvut ja luottamusvalit eri mallien tuottamille ennusteille

Ennustemalli Junavuorojen | Mediaanivirhe - Keskivirhe N Luokitteluvirhe,'
Ikm (95% luottamusvali) | (95% luottamusvali) | 50%:n luokkaraja

Keskiarvo 5068 o, 0;)05'??; 093) o, 0;’06'?_207' 019) 14,52%

Viikonpéiva 5001 o, 0'707'?_7(;-’, 068) o, 0;’04?_207' 021) 14,86%

lr-tce)ggtl’:sr,]i(ce)n 4348 (-0,0-205,?—202,018) (-0,0?):'—30;006,015) 14,49%

Ei peruuntumisia 5100 (0?0) (0'1;’);?)?151) 14,16%

Mediaani- ja keskivirheen perusteella logistinen regressiomalli on selkedsti paras, vaikka kaksi
huomattavasti yksinkertaisempaakin mallia parjaavat hyvin. Luokitteluvirhe ei vaikuta olevan jarkeva
hyvyyden ainakaan  50%:n  luokkarajalla, silla  olettamalla  kaikki
peruuntumistodenndkoisyydet nollaksi paastdaan ldhes samaan lukemaan kuin kaikilla kolmella
ennustemallilla. Luokitteluvirheen tarkastelu ei myodskdan ollut projektissa kovin olennaista, koska
kdytdannossa eri laskettujen todennakodisyyksien keskindinen
paatdksentekoon, eikd tietyn rajan ylittaminen.

ennusteen mittari

junavuoroille jarjestys vaikuttaa

5.5.2 Ennusteiden visualisointi

Ennusteiden visualisoimiseksi luotiin kaksi menetelmada. Ensimmaiselld menetelmalld voidaan luoda
kuvaajia yhden junan ennusteista ja toisella menetelmalla visualisoidaan kaikkia ennustettuja junavuoroja
kerralla. Yhdelle junalle voidaan piirtda aikasarjakuvaaja, jossa ndkyy jokaiselle paiville ennustettu
peruuntumistodennakoisyys seka kulkutieto (peruuntunut tai ajossa). Kuvassa 1 nakyy ndma kuvaajat
piirrettyna junalle 2091 ja kaikille kolmelle ennustemallille. Juna 2091 on Skoldvikista Vainikkalaan kulkeva
aamuoinen tavarajuna, joka perutaan usein. Toteuman arvo 1 kuvaa sita, etta juna peruuntui, ja toteuman
arvo 0 sita, etta juna ei peruuntunut.

Kuvasta 1 ndhddian, miten monimutkaisempien mallien tuottamat ennusteet sisdltdvat enemman
vaihtelua. Keskiarvomalli ennustaa saman todennakdisyyden kaikille paiville, viikonpaivamalli samalle
regressiomalli kuukauden yhdistelmalle.
Viikonpaivamallin ennusteet ovat taman takia kuvassa viikon syklissd ja logistisen regressiomallin
ennusteet taman lisaksi myds kuukauden syklissd. Kuukauden vaihtuessa maaliskuuksi logistisen
regressiomallin kuvaajassa tapahtuu selked muutos.

viikonpadivadlle ja logistinen samalle viikonpdivén ja
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Peruuntumistodennakdisyys

Peruuntumistodennakdisyys

Peruuntumistodennakdisyys

Junan 2091 kulkutieto ja KA-mallin ennuste
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Junan 2091 kulkutieto ja logit-mallin ennuste
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Kuva 1: Junan 2091 kulkutieto ja eri malleilla ennustetut peruuntumistodennakoisyydet.
Toteuman arvo 1 kuvaa junan peruuntumista, ja toteuman arvo 0 sitd, etta juna ei peruuntunut.

13



Yhdelle junalle voidaan projektiryhmamme luoman tyokalun avulla piirtda myos eroteltu aikasarjakuvaaja.
Tama kuvaaja eroaa edellisesta siten, ettd peruuntuneet ja toteutuneet junavuorot on eroteltu erillisiin
kuviin. Tama rikkoo aika-akselin sdaannollisyyden, mutta helpottaa ennusteen hyvyyden visuaalista
tarkastelua. Kuvassa 2 on esimerkkind eroteltu aikasarjakuvaaja junalle 2091 ja logistiselle
regressiomallille.

Junan 2091 peruuntuneet vuorot ja logit-mallin ennuste
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Kuva 2: Eroteltu aikasarjakuvaaja junalle 2091 ja logistiselle regressiomallille.

Kaikkien junavuoroille ennustettujen peruuntumistodenndkdisyyksien visualisoimiseksi kerralla
toteutimme tydkaluun funktion, jolla piirretaan histogrammeja ennusteista.
Peruuntumistodenndkdisyyksien jakauma kuvataan histogrammilla erikseen peruuntuneille ja
toteutuneille junavuoroille. Ennustemalli on sita parempi, mitd pienempia todennakdisyyksia se antaa
toteutuneille vuoroille ja mitd suurempia peruuntuneille vuoroille. Toteutuneiden vuorojen
histogrammissa peruuntumistodennakdisyyksien pitdisi siis pakkautua vasempaan laitaan ja
peruuntuneiden vuorojen tapauksessa puolestaan oikeaan laitaan. Kuvassa 3 on histogrammit kaikille
kolmelle ennustemallille.
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Aikavalille 2017-02-11 - 2017-03-03 KA-mallilla lasketut peruuntumistodennékdisyydet
Peruuntuneet vuorot (718 kpl)

Toteutuneet vuorot (4350 kpl)
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Kuva 3: Histogrammit kaikista kolmen eri ennustemallin tuottamista peruuntumis-
todenndakdisyyksista erikseen peruuntuneille ja toteutuneille junavuoraoille.
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Kuvasta 3 havaitaan sama ilmio kuin taulukosta 2: Monimutkaisemmilla malleilla ei pystyta luomaan
ennusteita yhta usealle junavuorolle kuin yksinkertaisimmilla malleillla. Kavimme [dpi syita tdhan
kappaleessa 5.5.1. Histogrammien perusteella logistinen regressio vaikuttaa ennustavan toteutuneet
vuorot muita malleja paremmin. Toisaalta se nayttdisi ennustavan peruuntuneita vuoroja hieman muita
malleja heikommin, mutta niitd on my6s huomattavasti vahemman.

6 Kayttoliittyma

Projektin kayttoliittymana on R-ohjelmointikielelld toteutettu ohjelma, joka tuottaa paatoksentekoa
tukevan taulukon resurssisuunnittelijoille. Kayttdjan tulee itse syottda ohjelmalle tarkasteltavan
kustannuspaikan numero (esimerkiksi 617 Kouvolalle), tarkasteltavan ajanjakson alku- ja
loppupadivamaara seka nimi tiedostolle, josta 16ytyy tiedot kuljettajien tyévuoroista ja niiden tyotehtavista
suunnittelujaksolle. Taulukkoa lukemalla suunnittelija pystyy valitsemaan tyovuorot tyévuoroluetteloon
kustannustehokkaasti. Kayttoliittyma jattda suunnittelijalle kuitenkin valitsemiseen harkintavaraa
paatoksenteko-ongelman monimutkaisuuden takia.

Tarkeimpid ominaisuuksia kayttoliittymalle olivat helppokayttoisyys, ymmarrettavyys, mahdollisuus
vaivattomaan jatkokehittdmiseen seka tyokalun rajoitteiden selkeys. Paatoksenteko-ongelmasta
pyrittiinkin  [0ytdmaan tarkeimmat ulottuvuudet, jotka pystyttdisiin @ mallintamaan  hyvin.
Lahestymistavaksi valittiin tydvuorojen tarkastelu ns. makrotasolla. Sen sijaan, etta tutkittaisiin yksitellen
jokaisen ajettavan junan peruuntumistodennakdisyyttd ja sen vaikutusta muihin ty6tehtéaviin, paatettiin
tarkastella tyotehtdavien muodostamia tydvuoroja kokonaisuuksina. Kayttoliittyman teko jakaantui
tyovuoroon liittyvan peruuntumistodennakdisyyden muodostamiseen, peruuntumisten vaikutusten
mallintamiseen ja ndiden tietojen yhdistamiseen paatoksenteon avuksi.

6.1 Peruuntumistodennakdisyys tyovuorolle

Ennustusmallit-kappaleessa kerrottiin, kuinka tavarajunan peruuntumistodennakdisyys voidaan ennustaa
eri tavoin. Kayttoliittyman tarvitsee kuitenkin tietdaa, kuinka todenndkoisida peruuntumiset ovat koko
tyovuorossa. Yksittdisten junien peruuntumistodennakoisyydet pitda siis koota tyovuoroa koskevaksi
tunnusluvuksi. Taman laskemisessa oleellista on se, ettd yksikin peruutusherkkd juna vaikuttaa
ty6vuoroon paljon.

Ratkaisuksi keksittiin vertailla tydvuoroja silla todennakoisyydelld, jolla yhtakaan tydvuoron sisaltamista
junista ei peruta. Jokaisen junan peruuntumistodennakoéisyyden sijaan pitdd siis ensiksi laskea
todennakoisyys sille, ettd kyseistda junaa ei peruta. Taman jalkeen nama todenndkdisyydet tyévuoron
junille tulee kertoa keskendan. Todennakoisyysmuuttuja yhdelle tyévuorolle voidaan siis esittda

T = ﬁ(l — i),
i=1

missa pi on yhden tyévuoron junan peruuntumistodennakaoisyys.

muodossa

6.2 Peruuntumisten vaikutus tydvuoroon
Projektin kannalta oleellista on selvittdda, mita vaikutuksia junien peruuntumisilla on tyévuoron
jarjestamiseen. Joskus yhden junan peruuntuminen saattaa tehda koko tyévuoron tyhjaksi ja kuljettajan
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nain vapaaksi muihin tehtaviin. Toisinaan taas junavuoron peruuntuessa kuljettaja joutuu kuitenkin
ajamaan saman valin pelkalla veturilla. Jos tyovuoron tehtavien odotusarvoinen kesto on huomattavasti
alhaisempi kuin suunniteltu, tyévuoroa ei kannata laittaa tyovuoroluetteloon. Talla periaatteella voidaan
vahentaa ylitydkustannuksia.

Suunnittelijoiden kanssa kaytyjen keskusteluiden ja esimerkkitapausten analysoinnin perusteella
tyovuoroista tunnistettiin kaksi paatekijaa, jotka vaikuttavat tyovuoron tehtdvien odotusarvoiseen
kestoon: tyovuoron sisaltamat siirtymatehtavat ja ns. kylmaasemilta ldhtevat junat. Muita vaikuttavia
tekijoita on esimerkiksi tyovuoron sisaltdamat tauot, mutta vaikutusten suuruus ja suunta sekd mahdolliset
poikkeukset ovat nailla tekijoilla huomattavasti epaselvempia. Valitut kaksi ominaisuutta ovat myds
sellaisia, ettei niitd ole valttdmatonta laskea jokaiselle junalle erikseen, vaan tydvuoroja pystytdaan
tarkastelemaan kokonaisuuksina. Alemman tason ldhestymistavalla olisi teoriassa mahdollista saada
tarkempia tuloksia, mutta tyévuoron junien monimutkaiset keskindiset vuorovaikutukset ja mahdolliset
poikkeustilanteet tekevat talloin kayttoliittyman tavoitteiden mukaisesta toteutuksesta turhan hankalaa.

Kylmaasema tarkoittaa juna-asemaa, jossa ei ole veturinkuljettajia eika vetureita (esimerkiksi Hyvinkaa).
Jotta juna voi ldhted kylmdasemalta, sinne pitdd ensin ajaa veturi. Mikali tyovuoroon sisédltyy
kylmdasemalta ldhtevd juna ja tatd edeltdvd, kylmdasemalle saapuva juna peruuntuu, tydvuoron
tehtavien kesto ei lyhene, silla kylmdasemalle pitaa joka tapauksessa ajaa veturi. Mikali tdssa tapauksessa
taas kylmaasemalta ldhteva juna peruuntuu, veturi pitda joka tapauksessa ajaa asemalta pois, joten kesto
ei lyhene. Molempien junien peruuntuminen voidaan olettaa hyvin harvinaiseksi. Mikali peruuntuva juna
ei ole suoraan yhteydessa kylmaasemalta lahtevaan junaan, vaikutus on hyvin tapauskohtainen. Yleisesti
ottaen voidaan kuitenkin ajatella, ettd jos tydvuorossa on kylmaasemilta lahtevia junia, peruuntumisten
vaikutus tyovuoron kestoon on vidhdinen. Tydvuorokohtaiseksi muuttujaksi lasketaan kylmaasemilta
lahtevien junien ajallinen osuus tydvuorosta. Mikali tdma ajallinen osuus on suuri, mahdollinen
peruuntunut juna on hyvin todennakdisesti suoraan kytkoksissa kylmdasemalta ldhtevdan junaan. Mita
suurempi kylmdasemamuuttujan arvo on, sitd pienempi vaikutus mahdollisella peruuntumisella siis on
tyovuoron tehtdvien kestoon. Matemaattisesti kylmaasemamuuttuja voidaan ilmaista muodossa

K kylmaasemilta lahtevien junien kesto tydvuorossa
- tyovuoron kesto '

Siirtyma tyovuorossa tarkoittaa esimerkiksi sitd, ettd kuljettaja siirtyy asemalta toiselle autolla tai
matkustajana junassa. Junan peruuntuminen tyévuorossa usein poistaa myods tarpeen siirtymalle. Jos
tyovuorossa on paljon siirtymda, junan peruuntuminen voi siis lyhentad tyovuoron tehtdvien kestoa
huomattavasti peruuntuneen junan kestoa enemman. Tydvuorokohtaiseksi muuttujaksi lasketaan
kaikkien muiden tyotehtavien kuin siirtymatehtavien ajallinen osuus koko tydvuorosta. Jos tydvuorossa ei
ole ollenkaan siirtymatehtavia, siirtymamuuttujan arvo on siis 1. Jos tyovuorossa kuljettaja ainoastaan
ajaa junan asemalta toiselle ja palaa matkustajana takaisin, siirtymamuuttujan arvoksi tulee noin 0,5. Mita
lahempanad arvo on nollaa, sitda suurempi keskimdardinen vaikutus peruuntumisilla on tehtadvien
odotusarvoiseen kestoon. Matemaattisesti siirtymamuuttuja voidaan ilmaista muodossa

-1 siirtymatehtavien kesto tyovuorossa

tyovuoron kesto
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6.3 Todennakoisyyksien ja vaikutusten yhdistaminen

Ty6vuoron odotusarvoiseen kestoon suhteessa suunniteltuun vaikuttaa siis kolme tekijaa:
peruuntumistodennakadisyys, siirtymien maara ja kylmaasemilta |dhtevat junat. Naitd kolmea tekijaa
voidaan kuvata aiemmin maaritellyilla muuttujilla T, S ja K. Ndama muuttujat ovat kaikki rajoittuneet valille
[0, 1] ja kadyttaytyvat saman suuntaisesti. Mitd suurempi muuttujan arvo on, sitd turvallisemmin sen
perusteella tyovuoron voi laittaa tyOvuoroluetteloon ja painvastoin. Todennakdisyysmuuttuja T on
selkedsti merkittdavin muuttujista, silld ilman peruuntumisia tyovuoron tehtdvien kesto pysyy varmasti
suunniteltuna. Tyovuoron muuttujat eivat kuitenkaan valttamatta ole samaa suuruusluokkaa keskenaan,
vaan yhden perusteella tyévuoron voisi laittaa tyévuoroluetteloon ja toisen perusteella taas ei. Jotta
suunnittelija voi tehda paatdksen, muuttujien sisaltamat tiedot pitda yhdistaa jotenkin.

Selkein tapa yhdistaa muuttujat olisi luoda arvofunktio V, jonka numeerisen arvon perusteella tyévuorot
voisi jarjestaa yksiselitteisesti. Tyovuorot laitettaisiin tydovuorolistaan arvofunktion suuruuden mukaisessa
jarjestyksessa. Yleisin arvofunktiotyyppi on additiivinen arvofunktio, joka on siis muuttujien painotettu
summa. Muuttujat kerrotaan niiden painoarvoa kuvaavilla vakioilla. Additiivinen arvofunktio olisi yhdelle
tyovuorolle muotoa

Vin,p) =t*T(n,p) +s+*S(n,p) + k= K(n,p),
missd n on tydvuoron numero, p on paivamaara ja t, s ja k ovat muuttujien painokertoimia.

Projektiryhmassa kuitenkin koettiin, ettei tarvittavien painokertoimien selvittdmiseksi riittavalla
tarkkuudella ole kurssin puitteissa resursseja. Lisdksi pidettiin todenndkoisend, ettei additiivisen funktion
oletukset patisi ongelmassa. Esimerkiksi jos tyovuoron junat ajetaan varmasti (T = 1), siirtyma- ja
kylmdasemamuuttujien arvoilla ei ole mitdan valia. Peruuntumisten vaikutuksia kuvaavien muuttujien
painoarvot ovat siis jollakin tavalla todennakoéisyysmuuttujan funktioita. Painoarvot ovat myds jossakin
maarin tapauskohtaisia eli tydvuorosta riippuvia, silld muuttujat kuvaavat vain yleisella tasolla tarkeimpia
tekijoita.

Suunnittelija pystyy ndkemaan tyévuoron ominaisuudet paremmin itse kuin yksinkertaistettu malli. Tietoa
todennakoisyyksistd hanelld ei kuitenkaan ole, joten tdma on ainoa mallin tarjoama lisdinformaatio
suunnittelijalle. Siispa kayttoliittyma tuottaa suunnittelijalle taulukon, jossa muuttujat on esitelty
erikseen. Suunnittelijan vastuulla on kompensoida todenndkoéisyysmuuttujan alhaisia tai keskisuuria
arvoja siirtyma- ja kylmaasemamuuttujilla. Esittamalla tyévuoron padominaisuudet toisistaan eroteltuna
voidaan kuitenkin myds nopeuttaa suunnittelijan ty6ta, sillda hdan pystyy kiinnittdmaan huomionsa
kustannusten kannalta tarkeimpiin ty6vuoroihin eikd jokaisen tydvuoron sisdllon tutkiminen ole
valttamatonta.

6.4 Paatoksentekotaulukko

Esimerkit suunnittelijan saamasta taulukosta on esitetty kuvissa 4 ja 5. Taulukossa rivit vastaavat tietyn
kustannuspaikan tyévuoroja. Ensimmaisessa sarakkeessa on tyévuoron numero ja toisessa sitd vastaava
paivdmaara. Sama tyovuoronumero voi olla eri paivina. Yleensa tyovuorot ovat talldin muuten taysin
identtiset, eli ne koostuvat samoista junista. Kolmannessa sarakkeessa on todennakoisyysmuuttuja
kahden desimaalin tarkkuudella. Viimeiset sarakkeet vastaavat kylmdasema- ja siirtymamuuttujaa.
Taulukko tulee jarjestad todennakoisyysmuuttujan arvon perusteella. Tama jarjestys kertoo
|ahtokohtaisesti, mitka tydvuorot kannattaa sijoittaa tyévuoroluetteloon.
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Paatoksenteon helpottamiseksi kylmdasema- ja siirtymamuuttuja on muutettu jatkuvasta kategoriseksi.
Muuttujien arvot jaetaan kolmeen ryhmaan. Kylmaasemamuuttujan alimmassa ryhmassa muuttujan arvo
on tasan nolla. Ryhman nimena on ”El KYLMAASEMIA”. Ylimmé&ssd ryhm&ssa muuttujan arvo on suurempi
kuin 0,4. Ryhmin nimend on "PALJON KYLMAASEMIA”. Viliin jadvd ryhma on nimeltddn tyhja.
Siirtymamuuttujan alimmassa ryhmassd muuttujan arvo on alle 0,7. Ryhman nimena on ”“PALJION
SIIRTYMAA”. Ylimma&ssd ryhméassd muuttujan arvo on suurempi kuin 0,9. Ryhmian nimend on "El
SIIRTYMAA”. Viliin jadava ryhm3 on tissikin tapauksessa nimeltdidn tyhja. Kategorinen muuttuja on
varitetty vihrealla, mikali pelkdstdan sen perusteella tydvuoro olisi turvallista sijoittaa tyovuoroluetteloon
("PALION KYLMAASEMIA” ja ”“ElI SIIRTYMAA”). Oranssi véri taas tarkoittaa péinvastaista (”El
KYLMAASEMIA” ja ”PALJON SIIRTYMAA”).

Taulukko tulee ensin jarjestda todennakoisyyden mukaan joko laskevasti tai nousevasti. Kuvassa 4
taulukko on jarjestetty laskevasti. Kaikissa kuvassa nakyvissa tydvuoroissa todennakdisyysmuuttujan arvo
on hyvin lahelld yhta, eli melko varmasti yhtdakaan junaa ei peruta. Kylmaasemia ja siirtymia koskevia
tietoja ei tarvitse siis edes katsoa, vaan kaikki tydvuorot voidaan turvallisesti sijoittaa tydvuoroluetteloon.
Suurin osa tyovuoroista tulee sijoittaa tyovuoroluetteloon heittomiesten vahdisen maaran takia, joten
kylmdasema- ja siirtymamuuttujien tietoja tarvitsee ottaa huomioon vasta selvasti matalammilla
todennakdisyysmuuttujan arvoilla.

Kuvassa 5 taulukko on jarjestetty nousevasti. Todennakoisyysmuuttujien arvo on kaikissa tydvuoroissa
melko matala, eli junien peruuntuminen on hyvin todenndkoista. Lahtokohtaisesti tydvuoroluetteloon
jatetdan laittamatta ne tyovuorot, joiden todenndkdisyysmuuttujan arvo on alhaisin. Kylmdasema- ja
siirtymamuuttujan arvot voivat kuitenkin vaikuttaa peruuntumisten vaikutuksiin, joten nekin kannattaa
huomioida. Mikali molemmat muuttujat ovat vihreitd, tyovuoron laittaminen tydvuoroluetteloon voi olla
turvallista, vaikka peruuntuminen olisikin todenndkoista. Toisaalta jos molemmat muuttujat ovat
oransseja, peruuntumisella voi olla suuri vaikutus, vaikkei todenndkéisyysmuuttujan arvo olisikaan niin
alhainen. Suurimmassa osassa tyovuoroista ei kuitenkaan ole siirtymaa, joten tallainen on harvinaista.
Useimmissa tyovuoroissa molemmat muuttujat eivat ole samaa varia, jolloin suunnittelijan pitaa kayttaa
omaa harkintaansa tai antaa todennakoisyysmuuttujan ratkaista.
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Show entries Search:

tyovuoro paivamaara todennakoisyys kylmaasemat siirtymia
30225 2017-01-31 1 EIKYLMAASEMIA _
30274 2017-01-31 1 _
10202 2017-01-31 I EIKYLMAASEMIA _
40347 2017-01-31 I EIKYLMAASEMIA _
30093 2017-01-31 I EIKYLMAASEMIA PALJON SIIRTYMAA
10295 2017-02-01 1
30093 2017-02-01 I EIKYLMAASEMIA PALJON SIIRTYMAA
10202 2017-02-01 I EIKYLMAASEMIA _
30225 2017-02-01 I EIKYLMAASEMIA _
10558 2017-01-31 0.98  EIKYLMAASEMIA _
30447 2017-02-01 0.98 EIKYLMAASEMIA
10214 2017-01-31 0.97 _
30075 2017-02-01 0.97  EIKYLMAASEMIA _
30115 2017-01-31 0.94 PALJON SIIRTYMAA

Kuva 4: Laskeva jarjestys todennakoisyyksille

Show 25 v entries Search:

tyovuoro paivamaara todennakoisyys * kylmaasemat siirtymia

483 2017-01-31 0.07  EIKYLMAASEMIA

483 2017-02-01 0.07  EIKYLMAASEMIA

10187 2017-01-31 0.08

10586 2017-01-31 0.14 EIKYLMAASEMIA
10586 2017-02-01 0.14
30111 2017-01-31 0.17  EIKYLMAASEMIA

30111 2017-02-01 0.17 | ELKYLMAASEMIA

30942 2017-01-31 0.18

10322 2017-01-31 0.18

30942 2017-02-01 0.18

10114 2017-02-01 0.24

30034 2017-01-31 0.35  EIKYLMAASEMIA
10381 2017-02-01 0.36

10251 2017-01-31 0.37  EIKYLMAASEMIA
10251 2017-02-01 0.37 EIKYLMAASEMIA

Kuva 5: Nouseva jarjestys todennakdisyyksille
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6.5 Kayttoliittyman toiminta

Kayttoliittymana toimii R-kielelld toteutettu skripti. Kayttdjan tulee ensin syottda ohjelmalle
kustannuspaikan numero, tarkasteltavan ajanjakson alku- ja loppupdivamaara seka nimi tiedostolle, josta
|6ytyy tiedot kuljettajien tyovuoroista ja niiden tyotehtavista suunnittelujaksolle. Taman jalkeen skriptin
voi suorittaa ja suunnittelija saa hetken paastd valmiin paatdksentekotaulukon. Paatoksentekotaulukko
on tehty kdyttden ”DT”-pakettia (RStudio 2017) ja sen voi tallentaa esimerkiksi html-muodossa.
Paatoksentekotaulukkoon on tarvittaessa helppo tehda lisdominaisuuksia.

Skripti lukee aluksi tyovuorotiedot sisadltdavan tiedoston taulukoksi. Tiedostossa rivit ovat
suunnittelujakson tyotehtdvida ja sarakkeet vastaavat esimerkiksi kustannuspaikkoja, paivamaaria,
junanumeroa ja tehtavan alkamis- ja loppumiskellonaikaa. Riveja voi olla tiedostossa yli 50 000. Suurinta
osaa sarakkeista ei tarvita, joten vain tarpeelliset luetaan. Taman jalkeen skripti kdy lapi luodun taulukon
paiva kerrallaan. Taulukosta tehddan uudet huomattavasti pienemmat paivakohtaiset taulukot, jossa on
vain tietyn pdivan ja halutun kustannuspaikan tyotehtavat. Paivdakohtaisissa taulukoissa tydvuoronumero
vastaa vain yhta tyovuoroa.

Jokaisen tyovuoron tyotehtdvat kaydaan lapi paivakohtaisesta taulukosta ja ndistd lasketaan kolme
vektoria, joiden pituus on sama kuin taulukon rivien maara. Ensimmaisessd on tieto siitd, onko
tyotehtavan ldhtoasema miehistdpaikka vai kylmdasema (0 tai 1). Toisessa on tieto siitd, voidaanko
tyotehtavaa pitdaa siirtymand (0 tai 1). Kolmannessa on tyotehtdvdn kesto minuutteina. Neljas
samanpituinen vektori lasketaan vield erillisellda ennustefunktiolla. Tama vektori kertoo jokaisen
tyotehtdavan peruuntumistodennakoisyyden. Mikali todennakoisyyttd ei voida laskea jollekin
tyotehtavalle (tehtava on esimerkiksi siirtyma), vektorissa on tassa kohtaa arvo NA.

Ndistda neljastd vektorista lasketaan taméan jalkeen paivakohtaiset todenndkoisyysmuuttujat (T),
kylmadasemamuuttujat (K) ja siirtymamuuttujat (S) tyovuoroille. K ja S muutetaan kategorisiksi. Kun kaikki
paivat on kayty lapi, voidaan yhdistaa valmiit paivakohtaiset tiedot ja muodostaa paatoksentekotaulukko.

6.5.1 Peruuntumistodennakaoisyyksien laskenta

Talla hetkelld todennakoisyydet lasketaan keskiarvomallilla, mutta kayttadja voi myos halutessaan kayttaa
kahta muuta projektiryhman kehittamista ennustemalleista. Paadyimme jattamaan keskiarvomallin
ohjelmaan oletusasetukseksi sen toimintavarmuuden vuoksi. Kahdessa muussa mallissa on ongelmana
niiden riippuvuus tarkasta paivamaarasta. Kiymme tdssa kappaleessa tarkemmin lapi taman ongelman.

Ty6vuoroaineisto ei sisdlld tarkkaa tietoa mainittujen junien ldhtopdivista. Aineistossa on mainittu
ajotehtdvan alkamisaika, mutta ilman lisdtietoa on mahdotonta maarittda, alkaako ajotehtdva junan
lahtoasemalta vai onko juna ldhtenyt jo huomattavasti aiemmin, jopa edellisen vuorokauden puolella.
Tarkan lahtopadivatiedon puute aiheuttaa ennustemalleissa ongelmia. Ennustetta saatetaan pyrkia
luomaan viikonpaivalle, jona juna ei ole koko historiansa aikana kulkenut. Toisaalta ennustaminen voi
onnistua, mutta ennuste kuvaakin edellisen paivan junaa kayttoliittymassa mainitun sijaan.

Projektiryhman kayttoon ei saatu aineistoa, joka olisi sisdltanyt puuttuvat aikataulutiedot riittavan pitkalle
tulevaisuuteen eli tyévuorojen suunnittelujakson ajalle. Naita aikatauluja voisi paatelld aiempien
aikataulujen perusteella, mutta paadyimme siihen tulokseen, ettd tama ei ole jarkevaa. Tyovuorot on
koottu jonkin aikataulun perusteella, joten ongelma ei ole siina, etta tata tietoa ei olisi olemassa. Sita ei
vain talla aikataululla saatu projektiryhman kayttoon. Kun tdma tieto on saatavilla, sen lisdédminen
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tyokaluun on huomattavasti helpompaa ja laskennallisesti tehokkaampaa kuin saman tiedon kokoaminen
muualta.

7 Yhteenveto

Taman projektin tavoitteena on ollut tuottaa paatoksentekotydkalu, jonka avulla VR:n
ty6vuorosuunnittelijat voisivat ottaa junien peruuntumisherkkyyden huomioon nykyistd paremmin.
Tyokalun on tarkoitus auttaa tydvuorosuunnittelijoita paattamaan, millaiset tyovuorot tulisi kiinnittaa
tyovuoroluetteloihin ja mitkd jatetdan joustavampien “heittomiesten” hoidettavaksi niiden sisdltdamien
peruuntumisherkkien junien vuoksi. Alkuperdisend tavoitteena oli jakaa tyokalun avulla tyévuorot
kolmeen kategoriaan:

a) ’tulee sijoittaa tyovuoroluetteloihin’,
b) ’tulisi ehka sijoittaa luetteloihin’ ja
c) ’eiainakaan sijoiteta luetteloihin’.

Toteutimme  tyOkalun, joka jarjestda tyovuorot listaksi tyovuoron sisdltamien junien
peruuntumisherkkyyden mukaan. Jarjestamisperusteena on se todennakoisyys, jolla yhtdakaan tyévuoron
sisdltdmista junista ei peruta. Tyokaluun ei kuitenkaan lopulta toteutettu eksplisiittista kategorisointia,
koska sen ei lopulta ajateltu olevan suunnittelijoille hyodyllinen. Periaatteessa lista oltaisiin voitu katkaista
kolmeen osaan, mutta tdma olisi ollut melko keinotekoista.

Projektissa oli my0ds tavoitteena tuottaa peruuntumisherkkyyden lisdksi helppokayttoista lisdtietoa
erityisesti ‘ehka’-kategorian tyovuoroista. Tama toteutettiin analysoimalla tydvuoron koostumusta
kahdella yksinkertaisella mittarilla, joiden perusteella kayttoliittymaan tuodaan sanallisia ilmoituksia.
Nama ohjaavat suunnittelijoita tutustumaan tarvittaessa tyovuoron koostumukseen tarkemmin.
Valitsimme tdman esitystavan, silla mittarit eivdat anna riittdvan kattavaa tietoa tydvuoron
koostumuksesta, jotta niihin voisi luottaa ilman listietoa.

Junien peruuntumistodennakdisyyden arvioimiseksi kehitettiin kolme ennustemallia: keskiarvomalli,
viikonpaivamalli ja logistinen regressiomalli. Ohjelma rakennettiin siten, etta uusien mallien kehittdminen
on helppoa. Mallien hyvyyden arviointiin rakennettiin menetelmiad taman kehitystyén helpottamiseksi.
Logistinen regressiomalli osoittautui tarkimmaksi kehitetyistd malleista, mutta se tarvitsee myos eniten
dataa toimiakseen hyvin. Tama malli toimii siis ainoastaan junille, jotka ovat olleet kulussa sdadanndllisesti
ja pitkdan. Logistisen regressiomallin jatkokehittdminen on houkuttelevaa, koska saimme hyvia tuloksia
jo kahdella muuttujalla (viikonpaiva ja kuukausi). Kokeilemalla useampia muuttujia voitaisiin paasta viela
huomattavasti parempiin tuloksiin.

Projektiryhman kaytossa olleen aineiston vajavaisuuden takia ohjelmaan jatettiin oletusasetukseksi
keskiarvomalli. Kdytettavissa ollut tydvuoroaineisto ei sisalld tarkkaa tietoa junien lahtopdivamaarista, ja
tata aikataulutietoa ei saatu projektiaikataulun puitteissa ryhman kayttoon. Taman epavarmuuden vuoksi
viikonpaivaa selittdvana muuttujana kayttavat mallit saattavat antaa virheellista tietoa, kunnes tarvittava
aikataulutieto saadaan tuotua ohjelmaan.
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Liite: Itsearviointi
Projektin kulku ja tyomaara

Projektitydn edistaminen rakentui viikoittaisten tiimitapaamisten ympadrille. Nadiden lisdksi tyota
rytmittivat asiakastapaamiset noin kerran kuukaudessa seka kurssitapaamiset. Useita tiimitapaamisia
hoidettiin Skypen valitykselld, erityisesti silloin kun jaetuissa tyotehtavissa ei ollut tapahtunut merkittavia
kdanteitad edellisen tapaamisen jalkeen. Tyon rytmitys koettiin toimivaksi, ja projekti eteni tasaisesti.
Loppuraportin kirjoittaminen tosin aiheutti hieman tyomaaran kasautumista projektin loppupuolelle.
Etdkokoustaminen helpotti kaukana toisistaan asuvien projektiryhmaldisten arkea, ja se koettiin
toimivaksi tavaksi vaihtaa kuulumisia saanndllisesti. Koimme kurssin ekskursiot kuormittaviksi niista
saatuun hyotyyn nahden. Erityisesti pdivatoihin yhdistettyna pitkat ja pakolliset tapaamiset keskella
paivaa aiheuttavat haasteita, ja usein ekskursioiden anti jai melko ohueksi. Ekskursioiden siirtaminen
aamuun tai myohemmalle iltapdivaan auttaisi, silla tassa tapauksessa ne eivat matkustuksineen pirstaloisi
tyopaivaa.

Tyonajako koettiin toimivaksi. Johanna keskittyi peruuntumisdatan kasittelyyn ja ennustemallien
luomiseen, Juhani kayttoliittymaan ja Tapio ennustemallien hyvyyden arviointimenetelmiin. Projektin
edetessa ryhman jasenille muodostui selkedt osaamisalueet, jotka auttoivat tehokkaassa tyoskentelyssa.
Erikoistuminen aiheutti toisinaan haasteita tyon yhteensovittamisessa, mutta mielestimme tehokas
tyonjako oli silti kannattavaa.

Koimme kurssin tydomaaran vastaavan melko hyvin siitd saatavaa opintopistemaarda, mutta vain siin
tapauksessa, etta projektityd sujuu mutkattomasti. Nain ei kuitenkaan ole useimmissa tapauksissa, silla
avoimet ongelmakuvaukset ja onnistumisen riippuvuus yhteistyon sujuvuudesta asiakkaan kanssa tuovat
lahes aina yllattavia haasteita. Ndin kdvi myos tassd tapauksessa ja kohdatut ongelmat kasvattivat
tydmadran muita kursseja suuremmaksi. Kurssi tulisi mitoittaa siten, etta yllattavia haasteita oletetaan
syntyvan kaikille ryhmille.

Haasteet

Projektia voidaan pitda yleisesti onnistuneena, silla asiakas vaikuttaa olevan tyokaluun tyytyvainen ja
ryhmatydskentely sujui hyvin loppuun saakka. Olemme tyytyvaisia tyokalun ominaisuuksiin ja opimme
muutamia uusia menetelmia kurssin aikana. Projekti oli mielenkiintoinen ja tapaamiset asiakkaan kanssa
olivat rakentavia. Projektiryhmalle muodostui kevaan edetessa hyva yhteishenki, mika auttoi ongelmien
kohtaamisessa.

Koimme haastavaksi asiakkaan sitoutuneisuuden vahenemisen projektin edetessd. Ensimmaisessa
tapaamisessa olimme erittain vaikuttuneita asiakkaan sitoutumisesta tiiviseen kommunikaatioon, seka
lupauksesta irrottaa tyontekijoiden aikaa tahan projektiin. Yksi asiakkaan puolen vastuuhenkil®ista siirtyi
toisiin tehtdviin pian projektin alun jalkeen, mika aiheutti hieman epaselvyytta. Puolivdlin jalkeen
asiakkaan kiinnostus projektia kohtaan tuntui vahenevan merkittavasti, mika aiheutti motivaation laskua
my0s projektiryhmassa. Toisaalta tama oli erittain hyva tydmaaran kannalta verrattuna tilanteeseen, jossa
asiakas olisi innoissaan pyytanyt jatkuvasti lisdominaisuuksia. Halusimme kuitenkin toteuttaa ne
ominaisuudet, jotka olimme alussa luvanneet. Emme paketoineet projektia, vaikka se tuntui olevan
asiakkaan puolesta jo aivan riittavan hyva. Meidan mielestamme projektista kuitenkin puuttui viela
operaatiotutkimuksen kannalta mielenkiintoisin osa eli keskiarvoa kehittyneempi ennustemalli. Tassa
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kehitysvaiheessa kommunikaatio asiakkaan kanssa oli merkittavasti hitaampaa kuin alkukevaasta. Tassa
vaiheessa tuki kurssin puolelta olisi ollut arvokasta, jotta ryhmalla olisi sdilynyt tunne siita, etta
tekemisillamme on merkitysta.

Suurimmat vyksittdiset haasteet projektissa liittyivat peruuntumisen vaikutusten arviointiin seka
peruuntumistietojen ja tyovuorotietojen yhteensovittamiseen. Yksittdisen junan peruuntumisten
vaikutukset tyévuoroon ovat hyvin moninaisia. Naiden mallintamiseen kulutettiin huomattava maara
aikaa ja energiaa, vaikka lopputulos ei ollut kovin vaikuttava. Lopulta projektiryhma tuli siihen tulokseen,
ettd peruuntumisten vaikutusten arvioinnissa kannattaa edelleen Iluottaa suunnittelijoiden
asiantuntemukseen. Mallit yksinkertaistaisivat ja piilottaisivat tarkeda informaatiota aivan liikaa ollakseen
kovin hyodyllisia. Jalkikdteen ajateltuna peruuntumisen vaikutusten arviointi olisi ehka kannattanut jattaa
kokonaan asiakkaan sisdiseen kehitystybhon projektiryhman  keskittyessd  peruuntumisten
ennustamiseen. Nyt projektiryhma kaytti huomattavan maaran aikaa tyOvuorosuunnittelun
yksityiskohtien ymmartamiseen. Kurssin tavoitteiden kannalta olisi ollut hyodyllisempaa kayttaa tama
aika operaatiotutkimuksen menetelmien parissa, esimerkiksi syventymalla laajemmin logistisen
regressiomallin teoriaan ja testaamalla sitd useammilla muuttujilla.

Asiakkaan tarjoama data aiheutti teknisid haasteita vaadittujen aikamuunnosten vuoksi. Projektiryhman
kaytossa olleet tydovuorotiedot kertoivat ajotehtdavan alkamisajan Suomen ajassa. Ne eivat kuitenkaan
sisdltdneet informaatiota siitd, milloin kyseinen juna ldhtee ensimmaiseltd asemaltaan. Liikennevirastolta
saatavat junien peruuntumistiedot ovat puolestaan UTC-ajassa ja merkittyna junan Iahtépaivan mukaan.
Ymmarsimme vasta hyvin myohadan, ettd ajotehtavat voivat alkaa myds valiasemilta. Aikaleimojen
saaminen vastaamaan toisiaan osoittautui lilan vaikeaksi, silld asiakas ei pystynyt, ainakaan talla
aikataululla, tuottamaan projektiryhman kayttoon aikataulutietoja tyovuorojen suunnittelujaksolle.
Lopullisessa tydkalussa ei tdman vuoksi voitu kayttda muita kuin keskiarvomallia ennusteiden luomiseen.
Muuten joissakin tapauksissa ennustetta oltaisiin pyritty luomaan vaikkapa torstaille tilanteessa, jossa
kyseinen juna ei ole koko historiansa aikana kulkenut torstaisin. Tama ei kuitenkaan tee muita malleja
kayttokelvottomiksi, silla tilanteen korjaaminen on melko helppoa, jos tydkaluun saadaan tuotua
tarvittavat aikataulutiedot.

Projektiryhman toiminnan kehittaminen

Olimme samaa mielta siitd, ettd ryhmatyona tehtavan ohjelman tuottaminen ilman siihen kehitettyja
tyokaluja aiheutti haasteita. Taman kokoinen koodausprojekti tehtaisiin palkkatyona hyvin suurella
varmuudella GitHubiin, jossa eri ihmisten kirjoittaman koodin yhteensovittaminen voitaisiin toteuttaa
jarkevasti. Aikaresurssien vahyys suhteessa korkealle asetettuihin kurssitavoitteisiin kuitenkin aiheutti
sen, ettd GitHubin opettelun paatettiin olevan toissijaista. Vain yksi projektiryhman jasen oli kayttanyt
kyseista palvelua ennen, joten koodin versionhallinnassa tyydyttiin kayttamaan pilvikansiota.
Opiskelijoiden heittaminen tuntemattoman ongelmakentdn &darelle on toki kurssin idea. Jarjestelyissa
pitaisi kuitenkin huolehtia siita, ettd uusien tyokalujen ja menetelmien omaksumiseen olisi varattu aikaa.

Jarjestimme koodin yhteensovittamiseksi yhden tydpajan, jossa kokoonnuimme viikonloppuna koko
pdivaksi tyostamaan projektia. Sielld saimme paikattua koodin yhteensovittamisessa tydkalujen
puutteiden ja etatyoskentelyn paljouden aiheuttamia haasteita. TyOpaja koettiin hedelmalliseksi, ja
pohdimme myds, olisiko nditd pitanyt olla useampiakin kevaan aikana. Yksi projektiryhman jasen on
kuitenkin ollut kevaan kokopaivatdissa, joten pidemmat tapaamiset olisi pitanyt jarjestaa viikonloppuisin.
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Yhteisen ajan l6ytaminen olisi ollut haastavaa, mutta yhden tai kahden samankaltaisen tydpajan
jarjestamiseen olisi kannattanut pyrkia.
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