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Tiivistelma

Liikenteen tilan ja ruuhkien tédsméllisten ennusteiden avulla voidaan esimerkiksi op-
timoida matka-aikoja, sdadelld polttoaineenkulutusta ja suositella reitteja ruuhkien
perusteella. Informaatiota liikenneruuhkien muodostumisesta voidaan hyodyntad
my0s kaupunkisuunnittelussa. Liikenneaineistoa voidaan keréta joko perinteisin me-
netelmin esimerkiksi tiekameralla tai ajoneuvoihin kiinnitetyilld sensoreilla.

Téaman kandidaatintyon tutkimusaineistona on sensorein keratty liikenneaineisto,
josta saadaan myos tieto sadolosuhteista. Tyon tavoitteena on tunnistaa ja ennustaa
lilkenteen tilaa sensoriajoneuvojen avulla kerétysta liikenneaineistosta. Ennustaminen
toteutetaan 15 minuutin aikasegmenteissa. Lisédksi tyossa vertaillaan yksittaisten
ajoneuvojen pohjalta saatuja ennusteita kokonaisten aikasegmenttien ennusteisiin.
Aineisto on rajattu Landvetterin lentokentén ldheiselle moottoritielle Goteborgiin,
josta on tutkimusaineistossa tammikuun 2019 ja huhtikuun 2020 véaliltd noin 13
miljoonaa havaintoa. Aineistoa on jaettu itddn ja lanteen péin ajaviin.

Lopputuloksena tyossé saadaan kolme luokittelijaa liikenteen tilan tunnistukseen.
Parhaiten tehtavian soveltuvat AdaBoost ja lineaarinen erotteluanalyysi, kun taas
tukivektorikoneen tarkkuudet jadvit matalammiksi. Saadut ennustustarkkuudet ovat
parempia kuin pelkdn suuremman luokan ennustaminen tai satunnainen arvaus.
Yksittaisten ajoneuvojen perusteella saadut ennusteet ovat hieman huonompia kuin
kokonaisten aikasegmenttien. Lénsisuunnan ennusteet ovat hieman parempia kuin
itaan pain ajavien pohjalta saadut. Voidaan todeta, etta tyossd kaytetyilla ruuh-
kan méaritelmilla pystytaan erottelemaan aikasegmenttejé niiden liikenteen tilan
perusteella.

Avainsanat koneoppiminen, tukivektorikone, lineaarinen erotteluanalyysi, AdaBoost,
ruuhkan ennustaminen
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Abstract

Accurate predictions of traffic state and congestion can be used to optimize travel
times, regulate fuel consumption and recommend travel routes based on traffic con-
gestion. Information about the formation of traffic congestions can also be used in
urban planning. Traffic data can be gathered with traditional methods, such as road
cameras, or by collecting data directly from moving vehicles.

This thesis uses a floating car data set collected with sensors attached to probe
vehicles. Information about weather conditions is also included in the data set. The
goal of this thesis is to identify and predict traffic state with a floating car data
set. The prediction was executed in 15 minute time segments. Predictions based on
individual probe vehicles were also compared to predictions from full time segment
data. The analysis was limited to a highway near Landvetter airport near Gothen-
burg in Sweden and there are about 13 million data points between January 2019
and April 2020. The data set was divided into two based on the heading of the vehicle.

This study results in three classifiers for traffic state identification. The best classifiers
by performance are AdaBoost and linear discriminant analysis while support vector
machine performs slightly worse. The prediction accuracies were better than random
guess or predicting only the larger class. The results from individual vehicles were
slightly less accurate than predictions based on whole time segments. In conclusion,
based on the definitions of traffic congestion that were used, it is possible to separate
time segments by their traffic state.

Keywords machine learning, support vector machine, linear discriminant analysis,
AdaBoost, traffic congestion prediction
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1 Johdanto

Kaupungistuminen on maailmanlaajuisesti johtanut lisadntyneisiin liikenneruuh-
kiin kaupunkialueilla. Viime vuosina keskiméarainen autoilija Yhdysvalloissa on
vuosittain kuluttanut arviolta yli 50 tuntia enemmaéan autoiluun ruuhkan takia ja
liikenneruuhkan vuosittainen kustannus autoilijaa kohden on yli 1000 $ [1]. Ongelma
voidaan ratkaista reaaliaikaisella ruuhkan ennustamisella, jolloin autoilija voi valita
vaihtoehtoisen reitin ruuhkan valttamiseksi. Tasmallisia liikenteen tilan ennusteita
voidaan siis hyodyntda matka-aikojen optimoinnissa, polttoaineenkulutuksen séate-
lyssé seké ticonnettomuuksien valttdmisessé [2, 3]. Informaatiota liikenneruuhkien
muodostumisesta hyddynnetadn myos kaupunkisuunnittelussa toimivien tieverkkojen
rakentamisen tukena.

Liikenneanalyysia varten aineisto voidaan kerata ajoneuvoihin kiinnitettéavilla
sensoreilla tai perinteisemmin kiinnitetyilla mittauspisteilla. Sensoreilla keratyll&
aineistolla on etuja perinteisiin liikennedatan kerdysmenetelmiin verrattuna. Perin-
teiset liikenteen valvonnan laitteet, kuten nopeuskamerat ja induktiosilmukat, ovat
kalliita asentaa ja huoltaa sekd vaativat olemassa olevaa infrastruktuuria eiviatka
talloin ole saatavissa kaikille alueille. [4, 5] Tassé tyossa kiytettéva tutkimusaineisto
on ammattiajossa oleviin ajoneuvoihin kiinnitetyilla sensoreilla kerattyé, joten tyo
keskittyy tutkimaan tallaisen liikenneaineiston ominaisuuksia. Havainnot on mitattu
Ruotsissa ja tyo keskittyy tarkastelemaan aineistoa Goteborgin Landvetterin len-
tokentan laheisyydesta moottoritielta. Tyon tutkimusaineistossa on mukana myos
sensoreilla mitattu tieto tien kunnosta ja sdaolosuhteista, jotka usein puuttuvat
samalla menetelmallé kerédtyistd aineistoista.

Tutkimuksen paatavoitteena on selvittad, voidaanko sensoriajoneuvoilla kerdtyn
tutkimusaineiston avulla tulkita ja ennustaa liikenteen tilaa. Havaintoja késiteltiin
keskiarvoina 15 minuutin aikasegmenteissa nopeuteen pohjautuvien tyossa maaritelty-
jen ruuhkan méaaritelmien avulla. Tyossa vertaillaan eri koneoppimisluokittelijoiden,
tukivektorikoneen, AdaBoostin seké lineaarisen erotteluanalyysin, soveltuvuutta té-
hén tehtdvaan. Lisdksi tutkitaan, onnistuuko liikenteen tilan ennustaminen myos
yksittaisen auton havaintojen perusteella. Tutkimuksessa on otettava huomioon aineis-
ton alkuperé ja ominaisuudet. Aineistossa on ennalta tuntematon méard havaintoja
kerdavia sensoriajoneuvoja eikd Goteborgin ldhialueilla moottoritielld valttamétta
synny samanlaisia ruuhkia kuin suurkaupungeissa tai keskustassa.

Kandidaatintyon rakenne on seuraava. Ensimméisena késitelldan aikaisempaa
kirjallisuutta liikenteen tilan ja ruuhkan ennustamisesta seké liikenneaineistoon
pohjautuvaa tutkimusta. Sen jilkeen esitelladn tutkimuksessa kiytetyt koneoppimis-
menetelmat ja teoriaa mallien evaluoimisesta. Tutkimusaineistoa kuvaillaan osiossa
”Aineiston kuvaus”. Osiossa "Tulokset” esitetddn saadut tulokset seké arvioidaan niité.
Lopulta yhteenvedossa kootaan tyon tarkeimmét johtopaatokset. Lisdksi pohditaan
aineistopohjaisen liikenteen tilan ennustamisen kehitysnakymia tulevaa tutkimusta
varten.



2 Aikaisempi tutkimus

Liikennejarjestelmé on dynaaminen systeemi, joten sen tilan ennustamisessa tulee
ottaa huomioon useita asioita. Erityyppisista liikenneaineistosta on tehty paljon tut-
kimuksia, joissa pyritdan ennustamaan liikenteen tilaa. Useimmiten liikenneaineistot
on kerétty joko fyysiseltd mittauspisteeltd tien varrelta, esimerkiksi kamerasta, aly-
kannykén paikannuksella tai sensoriajoneuvojen avulla kuten taméan tyon aineistossa.

Keskeinen ongelma liikenteen tilan tunnistuksessa on se, miten ruuhka ilme-
nee aineistosta. Hongsakham et al. [6] jakaa aineiston havainnot ruuhkaisiin ja
ruuhkattomiin ihmisen harkintakyvyn perusteella. Thmisen harkintakykya voidaan
kayttdaa hyvaksi myos sovelluksien kautta. Esimerkiksi Waze-sovellus antaa kaytté-
jien ilmoittaa liikenneruuhkia sovellukseen ja vastapalveluksena ldhettaa kayttajille
tietoa ruuhkista [7]. Thmisldhtoinen arviointi nojaa siihen, ettd ihmiselld on paras
harkintakyky liikenteen tilan poikkeavuuksien tunnistamisessa.

Suurelle aineistolle on kuitenkin erittédin aikaavievda kayda aineisto kasin lapi.
Sensoriautojen avulla kerdtdan yleisesti matka-aikoja ja nopeuksia tiesegmenteilla,
silld ndiden avulla voidaan saada informaatiota liikenteen tilasta [5, 8, 9]. Esimerkiksi
alentuneet nopeudet tai tiekamerasta nahtavé pysahteleva liike voidaan méaaritella
ruuhkaksi [4]. Perinteisilla liikenneaineiston kerdysmenetelmilla voidaan myos mitata
liikenteen virtausta esimerkiksi ohimenevien ajoneuvojen maériané aikayksikossé,
jonka avulla ruuhkaisuutta voidaan arvioida [10].

Liikenteen tilaa on kuitenkin onnistuttu ennustamaan erityyppisista aineistoista.
de Fabritiis et al. [5] kiyttivit aineistonaan 600 000 yksityisautosta kerattya aineistoa,
jonka avulla méariteltiin tiesegmenteille keskinopeuksia kolmen minuutin aikainter-
valleilla. Tutkimuksessa tehtiin lyhytaikaisia ennustuksia litkenteen tilasta nopeuteen
perustuen hahmonsovituksella (englanniksi pattern matching) ja neuroverkolla. Pie-
nin keskivirhe, noin 2%-8%, saavutettiin 15 minuutin ennustukselle neuroverkoilla.
Lisaksi liikenneaineistoa voidaan kasitella aikasarjana. Esimerkiksi Williams ja Hoel
[10] kdyttivat kameralla ja induktiokierteelld mitatun aineiston pohjalta liikenteen
lyhytaikaiseen ennustamiseen ARIMA-mallia eli integroitua autoregressiivisté liu-
kuvan keskiarvon mallia. Ennustamisessa kéaytettiin vain liikenteen maaraé, mutta
aikasarjamallin todettiin tutkimuksessa ennustavan lyhytta 15 minuutin aikavali&
yhta hyvin kuin esimerkiksi neuroverkko.

Wang ja Tsai [4] toteuttivat ruuhkan tunnistuksen kévelytielle asetetun tiekame-
ran avulla kerdtylla aineistolla. Kamera tarkasteli yksittaisen ajoneuvon nopeutta
seké liikerataa korkeintaan 80 metrin paahén. Ennustamiseen kaytettiin tukivek-
torikonetta, satunnaismetsaé sekd AdaBoost-menetelméd, ja tarkkuudeksi saatiin
korkeimmillaan 88,94%. Ongelmana menetelméssa oli sen heikko yleistyvyys, silla se
oli tarkka vain yksittaisella tiesegmentilla, kuten myos monet muut liikenteen ennus-
tamisen mallit. Esimerkiksi spatiaalisella analyysilla voidaan tukea muita menetelmia
yleistyvyyden parantamiseksi ja mallin laajentamiseksi muille tiesegmenteille. [2]

Vaikka sensoriajoneuvoilla keratylla aineistolla on onnistuttu tarkassa ruuhkan
tunnistuksessa, nousee tallaisen aineiston ongelmaksi riittava ajoneuvojen méara
liikenteessé ennustusajanhetkilld. Sensoreilla kerdtyn litkennedatan tarkkuus riippuu
siitd, kuinka suuri osuus liikenneverkon autoista on varustettu sensoreilla. Cheu et al.



[11] ehdottaa, etta riittédvin tarkan nopeuden arvioimiseksi tarvitaan simulaatioi-
den perusteella vihintadn kymmenen sensoriautoa tarkasteltavalla tiesegmentilla
jokaiselle aikavilille. Riittavian sensoriautoméaédridn saavuttaminen koetaankin té-
méantyyppisen liikennedatan heikkoudeksi [4]. Sensoriajoneuvoilla kerattyéd aineistoa
voidaan kuitenkin kdyttdd myos tdydentaméaan perinteisilla menetelmilld kerattyja
havaintoja. [5, 11]

Yhteenvetona voidaan todeta, ettéd liikenteen ennustamisessa toimivina mene-
telmind kaytetdan usein esimerkiksi aikasarjamalleja, tilastollisia menetelmia, neu-
roverkkoja tai tukivektorikonetta. Aineiston kerddmiseen on useita eri menetelmia,
joten sopiva menetelma valitaan tutkimuksen tavoitteen perusteella. Tassa tyossa
kaytettavilla sensoriajoneuvoista kerédtylld aineistolla on saatu tarkkoja ennusteita,
mutta aineistonkeraysmenetelméan heikkoudeksi liikenteen tilan ennustamisessa tulki-
taan havaintojen liian pieni méara suhteutettuna liikenteen todelliseen virtaukseen.
Seuraavaksi kasitelldan téssa tutkimuksessa vertailtujen menetelmien teoreettista
taustaa. Tésséd tyossd on vertailtu myos esittelematta jatettyja koneoppimismalleja,
ja liitteessd A on esitelty niiden tuloksia.

3 Menetelmat

3.1 Koneoppiminen ja ohjattu oppiminen

Koneoppimisessa opetetetaan algoritmia olemassa olevan aineiston pohjalta. Ko-
neoppimismallit ovat algoritmeja, jotka kykenevat opetuksen jalkeen tunnistamaan
havaintoaineistosta saannonmukaisuuksia. Téssé tyossa kaytetadn ohjatun oppimisen
menetelmié litkenneaineiston luokitteluun. Ohjatussa oppimisessa aineiston luokat
tiedetdan ennalta. Havainnot jaetaan opetusaineistoon, jolla algoritmia koulutetaan,
seké testausaineistoon, jolla algoritmin suorituskykyéa arvioidaan. Tehtdviaan sopivan
koneoppimismallin 16ytdminen saattaa olla hankalaa. [12]

Koneoppimista kaytetadn erityisesti luokitteluun ja regressioon. Lisaksi silla
on useita sovelluksia, kuten puheentunnistus, osakemarkkinoiden ennustaminen ja
konenako. [12] Koneoppimisella voidaan ratkaista ongelmia, joiden ratkaiseminen
on ihmiselle tai yksinkertaiselle tietokoneohjelmalle vaikeaa, silld algoritmit pyrkivét
loytamadn aineistostaan sdannonmukaisuuksia ja malleja. Perusteellisempi johdatus
koneoppimiseen 16ytyy esimerkiksi kirjasta Alpaydin ja Bach [12].

3.2 Tukivektorikone

Tukivektorikone (englanniksi support vector machine, lyhenne SVM) on monipuolinen
luokittelijamalli, joka soveltuu myds regressio-ongelmiin ja hahmontunnistukseen [13].
Tukivektorikoneen luokitteluperiaatteen ymmaértamiseen tarvitaan nelja késitetta:
paatostaso, maksimaalinen yhdensuuntaisten marginaalitasojen vélimatka, joustava
marginaali seka ydinfunktio.

Kun SVM:lle annetaan valmiiksi luokiteltu opetusjoukko, se etsii optimaalisen
paatostason, jonka perusteella uusia havaintoja voidaan luokitella. Paatostasolle hae-
taan mahdollisimman suuret marginaalit siten, etta luokkien paatostasoa lahimpien



pisteiden, tukivektoreiden, etdisyys paatostasoon on mahdollisimman suuri. Kuvassa
1 nahdaan kaksi luokkaa, jotka on erotettu péaatostasolla. Katkoviivalla nékyvéat
yhdensuuntaiset marginaalitasot, joiden valimatka on mahdollisimman suuri talle
havaintojoukolle. Lisédksi kuvassa on merkittyna tukivektorit, eli marginaalitasojen
vilimatkaa rajoittavat havainnot. [14]
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Kuva 1: Esimerkki tukivektorikoneen toiminnasta lineaarisella ydinfunktiolla. Pa&atos-
taso merkitty kuvassa viivalla ja marginaalit katkoviivalla. Korostetut naytepisteet
marginaalin paalla ovat tukivektorit.

Ylla esitelty luokitinmalli ei kuitenkaan sovellu naytejoukolle, joka ei separoidu
taydellisesti. Télloin tarvitaan joustavan marginaalin luokitin (englanniksi Soft
Margin SVM), jonka Cortes ja Vapnik [15] esittavit laajennuksena joustamattomaan
tukivektorikoneeseen. Joustavan luokittelijan SVM hakee maksimaalisen marginaalin
lisdksi minimaalisen virhehavaintojen, eli luokkansa ulkopuolisten pisteiden, méaaran
minimoimalla jokaiselle havainnolle ¢ méarattyjen slack-muuttujien & > 0,7 =1,...,m
summan. Kun havainto ¢ on paatostason mukaan oikein luokiteltu, se saa arvokseen
& = 0. Olkoon luokittelijan opetusjoukko (x;,y;),i = 1,...,m, misséd x; € R" ja
y € {1,—1}. Optimaalisen joustavan marginaalin paitostason w’x + b = 0, missé
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w € R?, b € R ratkaiseminen vaatii seuraavan optimointitehtévin ratkaisua:

min  jw|[* + OX, &
st. yi(wle, +b) >1-¢ (1)
gi 2 07

jossa kerroin C' > 0 on virhetermin rangaistusparametri. Kerroin C' kontrolloi mallin
kompleksisuuden ja empiirisen virheen tasapainoa. Suurempi C':n arvo siis pienentaé
marginaalien vélimatkaa. [16, 15]

Jos kaikki aineisto ei ole lineaarisesti separoituvaa, tarvitaan téalloin ydinfunktio

K (i, x;) = ¢(x;) o),

jossa ¢ on funktio ¢ : R? — R!, joka muuntaa opetusjoukon vektorit x; korkeam-
paan dimensioon. Ydinfunktio muuntaa ongelman korkeampaan dimensioon sopivilla
kantafunktioilla, jolloin ongelma voidaan mahdollisesti ratkaista lineaarisesti uudes-
sa kannassa [12]. Tavallisimmat ydinfunktiot ovat lineaarinen K (z;, z;) = x! z;,
polynomiaalinen K(z;, x;) = (yxlx; + r)? seki radiaalikantafunktio K (z;, x;) =
exp(—v||@; — x;||?), joissa d,y > 0 ovat parametreji. Kun ydinfunktiota kiytetidan
luokittelussa, muuntuu ratkaistavan optimointiongelman (1) ensimmaéinen rajoite
muotoon

yi(wh o(x;) +b) > 1 &,

Tassa tyosséd joustavan marginaalin SVM toteutettiin Python-ohjelmointikielen
scikit-learn -kirjastolla. [17] Ydinfunktiona kéytettiin lineaarista funktiota, silld se
antoi parhaat tarkkuudet. Lisaa tietoa tukivektorikoneista 16ytyy esimerkiksi Cortes
ja Vapnik [15] sekd Vapnik [18].

3.3 AdaBoost

Freund ja Schapire [19] esittelivit mukautuvan tehostamisalgoritmin, AdaBoostin,
vuonna 1995. Tehostaminen on yleisesti menetelmé, jolla parannetaan jonkin koneop-
pimisalgoritmin suorituskykyé [20]. Tehostamismenetelméat hyodyntévit heikkoja
oppijoita tai luokittelijoita, eli sellaisia koneoppimismenetelmia, joiden tarkkuus on
vain hieman parempi kuin satunnainen arvaus [21]. Menetelmé syntyi, kun Schapire
[22] selvitti, ettd heikoista oppijoista voidaan koostaa vahva oppija.

Olkoon opetusjoukko (x;,¥;),7 = 1,...,m, missid ; € R" ja y € {1,—1}. Ada-
Boost kutsuu toistuvasti iteraatioiden ¢ = 1, ..., T" aikana heikkoa oppijaa siten, etta
jokaisen kierroksen jélkeen védarin luokiteltujen havaintojen painoarvo oppimisessa kas-
vaa. Heikon luokittelijan tavoitteena on 16ytaa heikko hypoteesi hy : X — {—1,+1},
jonka hyvyytta voidaan arvioida virheella

e = Priup, [le(z) £yl = Y. Di(d), (2)

i:he () 7Y

missd Dy (i) on iteraation i painoarvojen jakauma opetusjoukon yli. Ensimmaisella
iteraatiolla kdytetaan tasajakaumaa Dy (i) = 1/m. [21] Kuvassa 2 on havainnollistettu
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tehostamisalgoritmien toimintaa. Lopullinen luokittelija muodostetaan heikkojen
hypoteesien painotetun keskiarvon avulla.

Heikko luokittelija 1 Heikko luokittelija 2 Heikko luokittelija 3
+ + - + + - + + -
+ | - + - + -
+ - + - + -
L J
RS
Lopullinen luokittelija painotetun enemmistdn perusteella
+ + -
+ | -
+ -

Kuva 2: Tehostamismenetelmien toiminta yksinkertaistettuna. Lopullinen luokit-
telija muodostetaan heikkojen luokittelijoiden painotettuna enemmistona kaikkien
iteraatioiden jalkeen.

Jokaisella iteraatiolla ¢ AdaBoost opettaa ensin heikkoa luokittelijaa jakaumalla
D;. Télloin saadaan heikko hypoteesi h; : X — {—1, 41}, jonka virhe ¢, on kaavan
(2) mukainen. Seuraavaksi valitaan parametri a; = 5ln(+-). Parametri oy, méérittas
AdaBoostin lopullisessa vaiheessa iteraation ¢ heikon luokittelijan painoarvon. Mikali
luokittelija tekee paljon virheitd, on sen painoarvo pienempi kuin paremmin parjaavan
mallin. Lopulta péivitetdan painoarvojen jakaumaa

, Dy () exp(—ay), jos hy(z;) =y
Dy1(2) =
Al =g {easpmt), jos hu(r) #

_ Dy (i)exp(—auy;he(z;))
Z, ’

missd Z; on normalisointikerroin, joka valitaan siten, ettd D,,.; pysyy jakaumana.
Kun T iteraatiota on suoritettu, saadaan lopullinen hypoteesi

H(z) = sign(Z; ahy(x)).

Menetelmassa siis valitaan se luokka, jonka painotettu enemmisto heikoista luokitte-
lijoista valitsi. [21]

Tehostamisalgoritmien yhdistédvia ominaisuuksia ovat niiden taipumus keskit-
tya luokittelussa vaikeimpiin (useimmiten védrin luokiteltuihin) havaintoihin seké
luokittelun lopputuloksen vahva riippuvuus opetusjoukosta. Eri tavalla valitulla
opetusjoukolla muodostetaan hyvinkin erilaisia hypoteeseja. Tehostamisalgoritmien
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etuna on kuitenkin se, ettd ne vihentavat harhaa ja varianssia [23, 21]. Verrattu-
na aiemmin esiteltyyn tukivektorikoneeseen, AdaBoost ei myoskéaan ylisovita yhté
herkésti. [21]

Téassa tyossd AdaBoost on toteutettu scikit-learn -kirjaston avulla, jossa Ada-
Boostin heikkona luokittelijana on kaytetty péétospuuta. [17] Paatéspuu on heikko
oppija luokitteluun ja regressioon, joka koostuu paatossolmuista ja lehdista. Paatos-
puun syvyys on lehtid edeltavien solmujen lukumaéaaré. Jokaisessa solmussa aineisto
jaetaan jonkin muuttujan perusteella, kuten kuvan 2 heikot luokittelijat tekevat.
Péaatospuun lehdet kertovat luokittelun lopputuloksen. AdaBoostissa kaytettavian
paatospuun syvyys on yksi, mika tarkoittaa, ettd kukin padtospuu tekee luokittelun
vain yhden aineiston piirteen perusteella. Perusteellisempi johdatus paatospuihin
16ytyy esimerkiksi kirjasta Alpaydin ja Bach [12].

3.4 Lineaarinen erotteluanalyysi

Lineaarinen erotteluanalyysi (englanniksi linear discriminant analysis, lyhenne LDA)
on tilastotieteen ja koneoppimisen menetelmé, jonka tavoitteena on 1oytaé lineaari-
kombinaatio sellaisista aineiston ominaisuuksista, jotka erottavat vahintadn kaksi
luokkaa toisistaan [24]. Menetelmé perustuu muodostettavaan Fischerin lineaariseen
erottelufunktioon. Erottelufunktion z kaava on

2 =wle = wir, + wexs + ... + Wy, (3)

missé € = 1, ..., £, on havaintovektori ja w;,7 € 0,1, ..., p ovat optimaaliset painoker-
toimet erottelufunktiolle. Painokerroinvektori w:n komponentit valitaan siten, etta
pystytdan saavuttamaan maksimaalinen ero luokkien Cy, k € [0, 1] vélilld. Kahden
luokan tapauksessa luokkien Cj keskiarvovektorit saadaan kaavasta

jossa NNj on aineiston havaintojen lukuméara luokassa Cy. [25, 26]

LDA:ta voidaan kidyttdd havaintojen luokitteluun. Erotteluanalyysissa redusoi-
daan aineiston dimensiota projektoimalla havainnot siten, ettd luokkien véliset etéi-
syydet, eli luokkien véilinen varianssi o2, jien viling, Maksimoituvat samalla kun jo-
kaisen luokan sisiinen varianssi o2 . s Minimoituu. Luokkien véliset etédisyydet
saadaan yksinkertaisesti kaavasta

Tog— X1 = ’UJT<EQ — fl),
jossa Ty on luokan Cj havaintojen keskiarvo [26]. Tadmé voidaan siis merkité
Luokan k sisdinen varianssi s; voidaan kirjoittaa muodossa

sk =2 (yo —7)", (5)

neCy
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jossa y, = w'x, [26]. Molempien luokkien sisdinen varianssi on yksinkertaisesti
s? + s2. Maksimoitava funktio voidaan kirjoittaa muodossa

V= O-lzuokkien valilla (TO — Tl)z . w’ Bw (6)

2 2 2 T )
Ojuokan sisalla 51 + 53 w Sw

missa S on luokkien sisdinen kovarianssimatriisi ja B luokkien valinen kovarianssi-
matriisi. B saadaan kaavasta

B = (%1 — o) (T1 — To)"
ja S kaavasta

S=Y (xy—Z1) (@0 —T1)" + D (@0 — B2) (T — T2)".

neCy neCy

Kaavan (6) viimeinen muoto on johdettu kayttaméalla kaavoja (3), (4) ja (5). Kertoi-
met w; valitaan siis derivoimalla kaavaa (6) w:n suhteen siten, ettd funktio maksi-
moituu. Tadmén jilkeen kerrotaan saatu lauseke S~1:114, ja 16ydetiadn vektori w, joka
maksimoi V:n. Kahden luokan tapauksessa

w = S_l(fo - Tl).

Erotteluanalyysi pyrkii siis loytamaan sellaiset luokittelusadannot, joilla luokitteluvir-
heiden mééara on mahdollisimman pieni. [24, 25, 26] Lineaarinen erotteluanalyysi on
tassd tyossd toteutettu Pythonin scikit-learn -kirjaston avulla [17].

3.5 k:n osituksen ristiinvalidointi

Luokittelijan evaluointiin voidaan kayttaa ristiinvalidointia. Yksi yleisimmista mallin
evaluoinnin ja valinnan menetelmistd on k:n osituksen ristiinvalidointi. Siind aineisto
kaydéaan lapi k kertaa siten, etta jokaisella iteraatiolla k osaan jaetusta aineistosta
otetaan yksi osa testausjoukoksi ja loput £ — 1 osaa kuuluvat talloin opetusjoukkoon.
Malli sovitetaan opetusjoukkoon jokaisella iteraatiolla. [27] Ajatuksena on, ettd jokai-
nen aineiston havainto kuuluu testausjoukkoon jollakin iteraatiolla. Lopputuloksena
saadaan k erilaista mallia, jotka on sovitettu osittain eri opetusjoukkoon. [28]
Mallin sovituksessa ja arvioinnissa halutaan valttaa ylisovitusta. Ristiinvalidoin-
nin avulla voidaan havaita mallin ylisovitus ja arvioida mallin kykya ennustaa uudesta
aineistosta [29]. Ristiinvalidoinnissa ylisovituksesta kertoo esimerkiksi eri iteraatioi-
den tarkkuuksien suuri varianssi. Iteraatioiden suorituskykya arvioitiin tarkkuuden
perusteella. Tarkkuus kertoo, kuinka suuren osuuden annetun joukon havainnois-
ta luokittelija onnistui luokittelemaan oikein. Kaavana tarkkuus voidaan kirjoittaa

muotoon ) )
oikeat luokittelut

kaikki luokittelut
Tyossa kdytetyssa aineistossa on aikariippuvuuksia, joiden takia k:n osituksen
ristiinvalidoinnista on kaytetty aikasarjoille soveltuvaa variaatiota. Testausjoukon
jalkeinen aineisto jatetddn variaatiossa huomioimatta. Jos esimerkiksi opetus- ja

tarkkuus =
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testausjoukon jakaisi satunnaisesti, jaisi testausjoukkoon havaintoja, jotka luokittelija
saattaisi helposti taydentad, kun opetusjoukkoon kuuluu havaintoa edeltédvaa ja
myohempéa aineistoa. Tyossa kaytettiin aikasarjoille soveltuvaa viiden osituksen
ristiinvalidointia, jossa opetusjoukoksi otettiin ainoastaan testausjoukkoa edeltavaa
aineistoa.

Kuva 3 havainnollistaa kolmen osituksen ristiinvalidoinnin etenemista kaytetylla
variaatiolla. Aineisto jaetaan kolmella tavalla testausjoukkoon seké opetusjoukkoon,
ja jokaisella iteraatiolla lasketaan luokittelijan tarkkuus testausjoukosta. Lopullisen
mallin tarkkuutta voidaan vertailla toisiin malleihin iteraatioiden tarkkuuksien
keskiarvona.

aineisto
B
. R
. M

1. jako —>» 1. tarkkuus
2 Luokittelijan
© 2. jako —>» 2. tarkkuus - tarkkuus
2 keskiarvona

3. jako —>» 3. tarkkuus D

= testausjoukko

= opetusjoukko

= tarkastelusta pois jatetty aineisto

Kuva 3: Esimerkki kolmen osituksen ristiinvalidoinnista mallin evaluoinnissa. Osa
havainnoista on jatetty huomiotta tassd variaatiossa aineiston aikariippuvuuksien
takia.

4 Aineiston kuvaus

Analyysissa kidytetty havaintoaineisto koostui autoihin kiinnitetyilld sensoreilla ke-
ratyista havainnoista vuosien 2019 ja 2020 ajalta. Kaikki tutkimuksen aineisto on
periisin sensoreja asentavalta yritykseltd, RoadCloudilta. Aineiston ensimméinen
havainto on vuoden 2019 tammikuun alusta ja viimeinen vuoden 2020 huhtikuun
lopusta. Aineiston tarkastelu rajattiin Goteborgin ja Landvetterin lentokentén vé-
liselle moottoritielle, josta oli paljon havaintoja. Moottoritiesegmentti on esitetty
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kuvassa 4. Tiesegmentin nopeusrajoitus on 100 km/h ja aikavélilla segmentilta oli
noin 13 miljoonaa datapistettd. Havainnot pystytaan liittaméan tieverkkoon Pytho-
nin OSMnx-kirjastolla ja sensorit kerdavat aineistoa lahinn&d ammattiajossa olevista
ajoneuvoista, kuten takseista ja linja-autoista. [30] Liikenteen tilan tarkastelussa tie-
segmentti jaettiin itdan ja ldnteen kulkeviin ajoneuvoihin, silld moottoritien ruuhka
saattaa olla vain toiseen suuntaan. Koska osa datasta ajoittuu vuoden 2020 korona-
kriisin kanssa yhteen, saattaa vuoden 2020 aineistossa olla poikkeavuutta edelliseen
vuoteen verrattuna. Vuosien 2019 ja 2020 kevaén havaintoja vertailtaessa ei kuiten-
kaan huomattu suuria eroja. Kuukausien keskinopeudet olivat samaa suuruusluokkaa
ja vuodelta 2020 oli enemmén aineistoa kuukausittain, miké todennakoisesti johtuu
vain lisdantyneestéd sensoriajoneuvojen maérésta.

Kuva 4: Kuvassa punaisella merkittyné tiesegmentti Goteborgin ja Landvetterin
lentokentén vélilla, jolle aineiston kasittely rajattiin. Lentokentén sijainti on merkitty
siniselld nuolella. Tiesegmentin kokonaispituus on noin 25 kilometria.

Havaintoaineisto sisaltaa tiedon tarkasta ajasta, pituus- ja leveysasteesta, no-
peudesta, kiihtyvyydesta seké suunnasta. Lisédksi aineistosta kay ilmi tien kunto,
ilman lampdotila seké kitkakerroin, jotka kertovat sddaolosuhteista. Tien kunto on
kategorinen muuttuja, jota kuvaavat kategoriat kuiva 'D’, kostea 'M’, marka "W’,
liukas ’S’; jainen 'T’, loskainen 'L’ seké tulviva 'P’. Olennaisten muuttujien tilastolli-
sia tunnuslukuja on esitetty taulukossa 1. Taulukon tunnusluvut on laskettu koko
aineistosta, jossa yksittédisestd autoista saattaa olla useita havaintoja. Aineistossa
on my0s informaatiota, jota ei tutkimuksessa kaytetty, kuten tieto kiihtyvyydesta
X-, y- ja z-suunnissa, auton kallistus seké tieto sumuvalojen, tuulilasinpyyhkimien
ja hatavilkkujen tilasta. Havainnot ovat itsenéisia pisteitd ajoneuvoista mitattuna,
eivat esimerkiksi mittausasemalta tienvarrelta.

Taulukko 1: Taulukossa on esitetty havaintoaineistoa luonnehtivia tilastollisia tun-
nuslukuja eri muuttujille.

keskiarvo mediaani keskihajonta minimi maksimi vinous

nopeus (km/h) 87,3 90,3 12,2 0 220 -2,0
kiithtyvyys (km/h?) 0,094 0,056 0,62 -7,22 3,25 0,88
kitkakerroin 0,81 0,85 0,069 0,073 0,85 -2.1

lampotila (°C) 8,7 7,0 6,1 90 35 0,58
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Liikenteen tilaa analysoitiin 15 minuutin aikasegmenteissa, silla se esiintyi muu-
alla kirjallisuudessa ja todettiin relevantiksi aikavaliksi ruuhkan muodostumiselle.
Ajoneuvojen lukuméérijakauma aikasegmenteittéin on esitetty kuvassa 5, josta néh-
ddan ettd ajoneuvoja on moottoritielld eniten aamu- ja iltapaivisin. Aamupiikki
osuu noin kello seitseméén ja iltapéaivalld autoja on eniten neljén aikaan. Ruuhkan
havaitseminen aineistosta, josta tarkat automaarat eivat kay ilmi, osoittautui hanka-
laksi. Esimerkiksi yksittdisen ajoneuvon pysahtyminen tien reunaan saattaa nakya
aineistossa ruuhkana. Havaintoja ei myoskaan voinut niiden suuren lukumaérin
takia kayda kasin lapi. Oikeastaan paadyttiinkin ennustamaan poikkeavaa litkenteen
tilaa objektiivisen ruuhkan sijaan. Téastd huolimatta tekstissd puhutaan jatkossa
ruuhkasta.

5000 1

4000 1

3000 -

2000 1

frekvenssi

1000

01:00 03:00 05:00 07:00 09:00 11:00 13:00 15:00 17:00 19:00 21:00 23:00
kellonaika

Kuva 5: Koko aineiston yksittédisten ajoneuvojen lukumééara kellonajan suhteen 15
minuutin aikasegmenteissé.

Ruuhkan maaritelma toteutettiin nopeuteen perustuen kahdella tavalla, jotka
molemmat riippuvat parametreista. Ensimmaisessa maéritelméassa, joka nimettiin ja-
kaumamadritelméksi, ruuhkaksi méaériteltiin sellainen aikasegmentti, jonka kaikkien
datapisteiden keskiarvo oli pienempi kuin jokin n:s persentiili koko tiesegmentin kai-
kesta aineistosta. Jakaumamaéritelméa on havainnollistettu kuvassa 6. Toisessa méaa-
ritelméssa, hintamaaritelméssa, ruuhkaksi maariteltiin sellainen aikasegmentti, jonka
kaikista datapisteistd vahintaan p% ajaa nopeutta, joka on alle x X nopeusrajoitus
tiesegmentilla. Hantamaaritelmaéd on havainnollistettu kuvassa 7.
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—— 20:s persentiili
0.051 ruuhka
0.04
n 0.031
>
Q
<
0.02 1
0.011
0.004 *—
0 20 40 60 80 100 120

nopeus (km/h)

Kuva 6: Esimerkki ruuhkan jakaumamaéaritelmasta parametrilla n = 20. Jos aika-
segmentin keskinopeus on alle kuvaan piirretyn 20. persentiilin rajan, luokitellaan
segmentti ruuhkaiseksi. Kayra kuvaa koko aineiston nopeuksien tiheysjakaumaa.

T
0.071 —* satunnaisen aikasegmentin nopeusjakauma
’ —— 80% nopeusrajoituksesta
—— 20% havainnoista ajaa tata nopeutta

20 40 60 80 100 120
nopeus (km/h)

Kuva 7: Ruuhkan hiantdmaéaéritelméa havainnollistettuna. Parametreilla p = 20% ja
x = 0,8 luokiteltuna segmentti on ruuhkainen, silla vahintaan 20% havainnoista
nopeus on alle 0,8 x nopeusrajoitus 100 km/h. Sininen kéyra kuvaa satunnaisen
aikasegmentin nopeuksien tiheysjakaumaa.

Koska optimaalisia parametreja oli aluksi vaikea maarittaa, kerattiin maaritelmien
mukaiset luokitukset useilla eri parametriarvoilla. Néista arvoista otettiin keskiarvo,
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joka kuvastaa kuinka useilla eri parametriarvoilla aikasegmentin datapisteet tayttavat
ruuhkan méaaritelméan. Néin saadaan siis luku valilta [0, 1], jossa 1 tarkoittaa, etté
kaikilla kaytetyilla parametriarvoilla segmentti voidaan maaritelld ruuhkaiseksi.
Taulukossa 2 on esitelty ennustamisvaiheessa kaytetyt parametrit.

Taulukko 2: Tyo6ssé ruuhkan méarittelemiseen kédytettyja parametreja.

Héntamaaritelma, n  Jakaumamaaritelma, (p, x)

20 (20; 0,8)
30 (30; 0,8)
40 (30: 0,9)

Haasteeksi aineiston kasittelyssa nousivat aikasegmentit, joilla dataa oli vihan.
Yksittéiset havaintopisteet saivat esimerkiksi paivittaisen aineiston nayttaméaan usein
siltéd, ettd keskelld yota olisi hyvinkin ruuhkaisia aikasegmenttejda. Aamuyon ruuhka
on kuitenkin ilmiona harvinainen ja liittyy todennakoisesti vain johonkin yksittaiseen
yleisdtapahtumaan, GPS-hajapisteeseen tai muuhun sensorivirheeseen. Analyysissa
huomattiin siis, etté riittdmaton aineisto saattaa aiheuttaa maéritelmaéllista ruuhkaa
aikasegmenteille, joissa sita todennakoisesti ei ole. Esimerkiksi kuvasta 8 ndhdééan,
etta joulukuun 2019 toisen viikon sunnuntaiaamu nayttaa varmalta ruuhkalta aa-
muviiden aikaan. Kuvassa on kaytetty ruuhkaisuuksien laskemiseen taulukossa 2
esitettyjé parametreja. Tama saattaa johtua esimerkiksi pyséakilla seisovasta bussista,
josta data on keratty, mutta varsinaista selitystd ei sunnuntaiaamun ruuhkille 16yty-
nyt. On my6s mahdollista, etta aineistossa on virhehavaintoja, jotka todellisuudessa
sijaitsevat toisella tiesegmentilla, jolla nopeusrajoitus on pienempi. Téalloéin ne tul-
kitaan virheellisesti ruuhkaisina. My6s huono siaa saattaa vaikuttaa ajonopeuksiin,
mutta tdma havaitaan sensoridatasta.

Riittdméton havaintojen méara ratkaistiin asettamalla ruuhkan maaritelméan
antaviin funktioihin palautusarvoksi —1, mikéli aikasegmentilla on alle 25 datapis-
tetta. Lisaksi aineistoa siivottiin ottamalla ainoastaan arkipaivien havainnot mukaan
analyysiin, silla toistuvat ruuhkat tapahtuvat suurin piirtein samoihin kellonaikoi-
hin arkipéivisin. Voidaan myos olettaa, ettd viikonloppuruuhkat ovat harvinaisia
ja satunnaisia. Lisaksi puuttuvat arvot, kuten aikasegmentit, joilta puuttuu tieto
lampotilasta, tien kunnosta tai nopeuksista, yksinkertaisesti poistettiin aineistosta ko-
neoppimismallia koulutettaessa. Myos muita ldhestymistapoja, kuten interpolaatiota,
kokeiltiin, mutta puuttuvia arvoja oli liikaa, jotta estimaateista saataisiin luotettavia.
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Kuva 8: Vuoden 2019 joulukuun viikon 9.-15.12. 15 minuutin aikasegmentit ruuhka-
arvojen kanssa piirrettyina. Variasteikolla -1 tarkoittaa, ettei aikavélilld ole riittavasti
aineistoa. Variasteikon véli [0, 1] taas kuvaa aikasegmentille laskettua ruuhka-arvojen
keskiarvoa.

Aineistoa kuvaavia piirteitd ovat esimerkiksi edelld kuvatuilla maéritelmilla laske-
tun ruuhkan painottuminen aikaiseen aamuun seka iltapaivaan. [lmié nakyy esimer-
kiksi kuvassa 9, jossa ruuhkaisimmat segmentit osuvat jokaisena arkipéaiviné samoille
kellonajoille, alkaen jo noin aamuneljasta. Sindnsé aikainen ruuhka on uskottavaa
lentokentan laheisyydessa, silla lentokenttien ruuhkaisimmat kellonajat sijoittuvat
usein arkiaamuihin. Samalla huomataan, etta keskiméaréisesti arkipaivien ruuhkat
eivit ole taysin samoihin aikoihin. Moottoritien datapisteitd tutkittaessa havaittiin,
ettd suurimman osan ajasta tien kunto on kuiva, eli 'D’, kuten kuvasta 10 voidaan
havaita. Moottoriteiden kunto pidetdan yleensa hyvéna, joten on loogista etta tie on
suurimman osan vuodesta hyvéssi kunnossa ajamista varten. Samasta kuvaajasta
nahdaan, ettd aikavélin 04:00-20:00 ulkopuolella on vain vihan datapisteita.
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Kuva 9: Vuoden 2019 arkipaivien aineistosta jokaiselle 15 minuutin aikasegmentille
lasketut keskiarvoiset ruuhkaisuudet kuvattuna kellonajan kanssa. Variasteikko kuvaa
segmentille laskettujen ruuhka-arvojen keskiarvoa ruuhkan jakaumaméaritelmalla si-
ten, ettd tummempi arvo kertoo ruuhkaisemmasta segmentisté. Jakaumamaéaaritelman
parametreiné tassd on kaytetty n = 10,n = 20,n = 30, n = 40 sekd n = 50.
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Kuva 10: Tien kunto, kellonaika sekéd ruuhkataso vuoden 2019 datasta 15 minuutin
aikasegmenteissa tarkasteltuna. Vérijakauma kuvaa segmentille laskettujen ruuhka-
arvojen keskiarvoa ruuhkan jakaumamaéaritelmalla siten, ettd suurempi arvo kertoo
ruuhkaisemmasta segmentistd. Kuvaajassa on useita samanarvoisia pisteité toistensa
yla- tai alapuolelle piirrettyna.

Aineistosta haluttiin erotella samoista ajoneuvoista kerattyja havaintoja, jotta
voitaisiin tarkastella liikenteen tilan ennustamista yksittdisen ajoneuvon perusteella.
Erityisesti reaaliajassa yhden auton havaintojen perusteella koko segmentin liiken-
teen tilan ennustaminen olisi hyodyllista. Yksittaiset havainnot yhdistettiin toisiinsa
riittdvan samankaltaisen sijainnin, nopeuden sekd suunnan perusteella. Yksittédisten
ajoneuvojen ruuhkaisuuksia verrattiin samojen aikasegmentin ruuhkaisuuksiin, ja
niiden todettiin olevan osittain linjassa. Taméa nadhdéan taulukoissa 3 ja 4, joissa
on esitetty yksittaisten autojen ja koko aikasegmentin ruuhkaisuuksien samankal-
taisuutta. Sellaisia ajoneuvoja, joista kerattyja havaintoja oli korkeintaan yksi, oli
aineistossa paljon. Naiden ajoneuvojen ruuhkaisuudet eivat korreloineet koko aikaseg-
mentin kanssa yhtd hyvin kuin niiden ajoneuvojen, joista oli paljon havaintoja, joten
ne jatettiin pois tarkastelusta. Taulukoista ndhdaén, etta suurin osa yksittéisista
ajoneuvoista antaa saman ruuhkaisuuden kuin koko aikasegmentin kaikki havainnot.
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Taulukko 3: Yksittaisten aikasegmenttien ruuhkaisuudet verrattuna kyseisen 15
minuutin aikasegmentin ruuhkaisuuteen. Taulukossa itdan péin kulkevat ajoneuvot,

joiden ruuhkaisuudet on laskettu hantdmaéaaritelmalla parametreilld p = 30 ja x =
0,8.

Yksittainen auto

Koko aikasegmentti FEi ruuhkaa Ruuhkaa

Ei ruuhkaa 77,4% 22,6%
Ruuhkaa 30,0% 70,0%

Taulukko 4: Yksittaisten aikasegmenttien ruuhkaisuudet verrattuna kyseisen 15
minuutin aikasegmentin ruuhkaisuuteen. Taulukossa lanteen péin kulkevat ajoneuvot,

joiden ruuhkaisuudet on laskettu hantdmaéaaritelmalla parametreilld p = 30 ja x =
0,8.

Yksittdainen auto

Koko aikasegmentti FEi ruuhkaa Ruuhkaa

Ei ruuhkaa 74,4% 25,6%
Ruuhkaa 29,2% 70,8%

5 Tulokset

5.1 Koko aikasegmentin tulokset

Ennustamisvaiheessa valikoitiin ruuhkan maéritelmille optimaaliset parametrit siten,
ettd 15 minuutin aikasegmentin tai yksittaisen ajoneuvon ruuhkan taso 1 kuvaa
poikkeavaa liikennetté ja 0 tavanomaista litkennetta. Ennusteet laskettiin molemmilla
madaritelmilla kolmella eri parametrilla, jotka on esitetty taulukossa 2. Koneoppimis-
malleina kédytettiin AdaBoostia, jonka heikko luokittelija oli yhden syvyinen péatos-
puu, tukivektorikonetta lineaarisella ydinfunktiolla seké lineaarista erotteluanalyysia.
Kahta ensimmaista kdytettyd menetelmaéd on aiemmin kaytetty onnistuneesti ruuh-
kan tunnistuksessa tai ennustamisessa. [2, 4] Lineaarinen erotteluanalyysi valittiin
tulosten perusteella kilpailukykyiseksi verrokiksi AdaBoostille. Tukivektorikoneen
parametrin suhteen paadyttiin oletusarvoon C' = 1, silld sen vaihtelu ei vaikuttanut
merkitsevasti tuloksiin.

Opetus- ja testausjoukon attribuutit luokittelijoille koottiin aineiston piirteiden
perusteella. Liikenteen ruuhkaisuuteen vaikuttavia ympariston muuttujia ovat saati-
la, kellonaika, tien kunto ja erityiset lomapéivat [3]. Siispa luokittelijalle annettava
aineisto jarjesteltiin siten, ettd mukaan annettiin tieto kahden edellisen aikabinin
ruuhkaisuudesta, lampotilasta ja tien kunnosta. Liséksi nykyisen ajanhetken kellonai-
ka, viikonpéiva seka kuukausi sisillytettiin opetusjoukkoon, silléd esimerkiksi kuvasta
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9 ndhdaan ruuhkaisuuden selvaé vaihtelua kellonajan ja viikonpéivan mukaan. Lisaksi
kuukausi kertoo vuodenajasta, joka saattaa nakya ajokayttaytymisen muuttumisena
esimerkiksi vaihtelevien saéolosuhteiden myo6ta. Eri attribuuttiyhdistelmié kokeiltiin
ja niiden vaikutusta luokittelijoiden tarkkuutteen vertailtiin, mutta tamé yhdistelmé
jéi lopulliseksi.

Taulukossa 5 on esitetty kaikki viiden osituksen ristiinvalidoinnin avulla saadut
keskitarkkuudet keskihajonnan kanssa. Taulukoissa 6-8 on esitetty 15 minuutin
aikasegmenttien ennusteet testausjoukon, eli viimeisen ristiinvalidointikierroksen,
pohjalta. Kokonaisten aikasegmenttien testausjoukkojen tarkkuudet eri parametreilla
molempiin suuntiin 16ytyvat liitteeesta B.

Taulukko 5: Kokonaisten 15 minuutin aikasegmenttien liikenteen tilan ennusteiden
5 osituksen ristiinvalidoinnin keskitarkkuudet ja keskihajonnat molempiin suuntiin.
Korkein tarkkuus on merkitty vihrealla jokaiselle riville.

Itd (suuremman luokan osuus) SVM (%) AdaBoost (%) LDA (%)

n=20 (78%) 701422 | 777428 77,0437
n=30 (62%) 594420  62,3+5,5 63,2428
n=40 (57%) 577415 58,742.6 59,242 5
p=20, x=0,8 (58%) 59,6£1,2 61,9£2,5 60,6+2,4
p=30, x=0,8 (71%) 64,9£2,4 70,6£4,3 70,5£3,6
p=30, x=0,9 (72%) 653435  69,7+2.5 71,8438
Lansi (suuremman luokan osuus) SVM (%) AdaBoost (%) LDA (%)
n=20 (74%) 725435 | 77,2433 74,944 1
n=30 (59%) 612424  63,943.7 62,6437
n=40 (60%) 56,3£6,9 63,1£3,1 59,7£5,5
p=20, x=0,8 (55%) 59,4£2,0 62,8+2,8 60,3+2,9
p=30, x=0,8 (67%) 65,9125 70,7£3,6 68,5£4,6
p=30, x=0,9 (77%) 591417 76,2432 76,642.6

Taulukko 6: Lénteen péin kulkevien kokonaisten aikasegmenttien ruuhkaisuusen-
nusteet hantdmaaritelman parametreilla p = 20 ja = = 0,8 AdaBoost-luokittelijalla.
Suuremman luokan osuus aineistosta oli 55%.

Ennustettu luokka
Todellinen luokka FEi ruuhkaa Ruuhkaa

Ei ruuhkaa 77,7% 22.3%
Ruuhkaa 43.9% 56,1%
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Taulukko 7: Lanteen pain kulkevien kokonaisten aikasegmenttien ruuhkaisuusen-
nusteet hantamaéritelmén parametreilla p = 20 ja x = 0,8 tukivektorikoneella
luokiteltuna. Suuremman luokan osuus aineistosta oli 55%.

Ennustettu luokka
Todellinen luokka Ei ruuhkaa Ruuhkaa

Ei ruuhkaa 47,9% 52,1%
Ruuhkaa 30,8% 69,2%

Taulukko 8: Lanteen péain kulkevien kokonaisten aikasegmenttien ruuhkaisuusennus-
teet hantaméaaritelméan parametreilla p = 20 ja x = 0,8 lineaarisella erotteluanalyysilla
luokiteltuna. Suuremman luokan osuus aineistosta oli 55%.

Ennustettu luokka
Todellinen luokka FEi ruuhkaa Ruuhkaa

Ei ruuhkaa 77,5% 22.5%
Ruuhkaa 54, 7% 45,3%

5.2 Yksittaisten ajoneuvojen tulokset

Yksittaisten ajoneuvojen opetusjoukkoon otettiin mukaan tiedot kyseisen ajoneuvon
tallentamasta lampotilasta ja tien kunnosta. Ajoneuvon nopeushavaintojen avulla
madritettiin ruuhkan taso ja lisaksi kellonaika, kuukausi ja viikonpéiva. Ennustettava
muuttuja oli seuraavan 15 minuutin aikasegmentin ruuhkaisuus samoilla ruuhkapa-
rametreilla. Jotta tulokset olisivat vertailukykyisia, kdytettiin samoja luokittelijoita
sekéd ruuhkan maaritelmien parametreja kuin kokonaisille aikasegmenteille. Yksit-
taisten ajoneuvojen ristiinvalidointitarkkuudet on esitetty taulukossa 9. Taulukoissa
10-12 on esitetty yksittdisten autojen havaintojen perusteella saadut ennusteet lén-
teen pain kulkeville ajoneuvoille jakaumamaéaritelmélla. Yksittaisten ajoneuvojen
testausjoukon tarkkuudet on esitetty liitteen B taulukossa.
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Taulukko 9: Yksittaisten ajoneuvojen liikenteen tilan ennusteiden ristiinvalidoin-
titarkkuudet ja keskihajonnat molempiin suuntiin. Korkein tarkkuus on merkitty
vihreélla jokaiselle riville.

Itd (suuremman luokan osuus) SVM (%) AdaBoost (%) LDA (%)
n=20 (79%) 65,4+14,4  78,8£2,8 78,9+3.,0
n=30 (63%) 60,046,7 | 64,3431 64,243,9
n=40 (55%) 55,2+£5,1 08,5+3,4 58,0+3,2
p=20, x=0.8 (58%) 58,742,0 59,7446 61,0+3,0
p=30, x=0,8 (72%) 61,0491  71,744,0 71,8+3,9
p=30, x=0,9 (60%) 53,5£12,5  69,2+5,6 68,6+4,3
Lansi (suuremman luokan osuus) SVM (%) AdaBoost (%) LDA (%)
n=20 (76%) 64,7+£13,1  67,0£25,3 77,8459
n=30 (62%) 60,0£6,2 58,9£15,0 63,6£6,8
n=40 (57%) 52,7484 | 58,645.6 54,2474
p=20, x=0,8 (57%) 577447 57.0+11,6 59,7+4.8
p=30, x=0,8 (69%) 61,3+8,0 62,3£20,8 70,9+6.9
p=30, x=0,9 (63%) 47,24+13,5  70,5£6,6 66,8+£9,8

Taulukko 10: Lanteen péin kulkevien yksittédisten autojen liikenteen tilan ennusteet
jakaumamaééaritelmén parametrilla n = 30 AdaBoost-luokittelijalla. Suuremman

luokan osuus aineistosta oli 61,9%.

Todellinen luokka

Ennustettu luokka

Ei ruuhkaa Ruuhkaa

Ei ruuhkaa
Ruuhkaa

84,8%
56,0%

15,2%
44,0%

Taulukko 11: Lanteen péin kulkevien yksittédisten autojen liikenteen tilan ennusteet ja-
kaumamaaritelman parametrilla n = 30 tukivektorikoneella luokiteltuna. Suuremman

luokan osuus aineistosta oli 61,9%.

Todellinen luokka

Ennustettu luokka

Ei ruuhkaa Ruuhkaa

Ei ruuhkaa
Ruuhkaa

51,8%
34,6%

48.2%
65,4%
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Taulukko 12: Lénteen péin kulkevien yksittaisten autojen liikenteen tilan ennusteet ja-
kaumamaéritelméan parametrilla n = 30 lineaarisella erotteluanalyysilla luokiteltuna.
Suuremman luokan osuus aineistosta oli 61,9%.

Ennustettu luokka
Todellinen luokka Ei ruuhkaa Ruuhkaa

Ei ruuhkaa 91,1% 8,9%
Ruuhkaa 85,4% 14,6%

5.3 Tulosten analysointi

Tukivektorikone parjasi kaikissa luokitteluongelmissa huonommin kuin AdaBoost ja li-
neaarinen erotteluanalyysi. Lineaarinen erotteluanalyysi ja AdaBoost taas saavuttivat
samantasoiset tarkkuudet, vaikka menetelmina ne ovat hyvin erilaisia. Erotteluana-
lyysi etsii aineiston piirteistd mahdollisimman hyvin luokat erottavan kombinaation
redusoimalla dimensiota, kun taas AdaBoost yhdistdéd heikkoja luokittelijoita koos-
taakseen vahvan luokittelijan. Tukivektorikoneen optimaalinen paatostaso taas ei
kyennyt erottelemaan aineistoa yhta hyvin kuin muut luokittelijat. Tukivektoriko-
neen lineaarinen ydinfunktio antoi parhaat tulokset, mutta koska se ei silti yltanyt
muiden luokittelijoiden tasolle, voidaan ajatella ettei aineisto ole lineaarisesti separoi-
tuvaa. Kuitenkin keskihajontoja taulukosta 5 tarkastellessa voidaan todeta, etteivét
luokittelijat usein edes ole tilastollisesti merkittavasti toisiaan tarkempia.

Suhteellisesti parhaat tarkkuudet saatiin silloin, kun suuremman luokan osuus
oli vain hieman yli puolet. Esimerkiksi taulukossa 5, kun suuremman luokan osuus
on 77%, ei yksikaan luokittelija saa tata korkeampaa tarkkuutta. Kun toisen luo-
kan osuus on suuri luokittelijat ennustavat suurempaa luokkaa. Jos opetusjoukon
luokkien osuuksia tasaa, ei silla vaikuta olevan selvaa vaikutusta tarkkuuksiin aina-
kaan tukivektorikoneella, jolla tata kokeiltiin. Lisaksi l&nsisuuntaan olevat ennusteet
vaikuttavat hieman paremmilta kuin itdan péin olevat. Tama johtuu todennakoi-
sesti siita, ettd Goteborgin keskusta on lannessa, joten sinne on litkennetta ennalta
odotettavampiin aikoihin kuin kaupungista pois pain itédan.

Yksittaisten autojen aineiston perusteella tehtyjen ennusteiden tarkkuudet ovat
hieman pienempié kuin koko segmentin avulla ennustetut. Tama oli odotettavissa,
silla suuri osa yksittaisista ajoneuvoista koostui vain muutamasta havainnosta,
jolloin ennusteet taytyy tehdd hyvin pienen havaintomaérdn pohjalta. Toisaalta
muutamankin havainnon lampdétila ja tien kunto todennéakoisesti vastaa saman
aikasegmentin keskiarvoa ja osa aikasegmenteistakin koostuu vain muutamasta
ajoneuvosta.

Mikaan luokittelijamalli ei lopulta onnistunut saavuttamaan huomattavasti pa-
rempaa tarkkuutta kuin suuremman luokan ennustaminen. Algoritmeji optimoimalla,
esimerkiksi parametreja saatamalla tai luokittelijoita yhdistelemalld, voitaisiin saavut-
taa korkeampia tarkkuuksia. Tuloksia kuitenkin vertailtiin sellaiseen luokittelijaan,
joka arvaa jokaiselle paivan 15 minuutin aikasegmentille sen keskimaaraista ruuhkai-
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suutta. Nain saadut ennusteet eivat myoskédan olleet merkittavasti parempia kuin
koneoppimisluokittelijoiden, joten voidaan todeta etta luokittelu on jollakin tasolla
haastavaa. Luokittelijat myos ennustivat oikein usein ldhes pelkastaan suurempaa
luokkaa, kuten esimerkiksi taulukossa 12 ndhdédan. Tama saattaa kertoa siita, ettéa
aineistossa oli paljon kohinaa, jonka takia luokkien erottelu on hankalaa.

Eri muuttujien vaikutusta tarkkuuksiin kokeiltiin yksi kerrallaan. Kaikki ope-
tusjoukkoon valitut muuttujat vaikuttivat tarkkuuksiin positiivisesti. Voidaan siis
paatella, etta kellonaika, kuukausi ja viikonpaivé vaikuttavat ruuhkaisuuteen. Lisaksi
tdma kertoo, etta tien kunto ja ldmpotila vaikuttavat ajamisnopeuksiin. Pienemmal-
la aineistolla ennusteista tuli epavarmempia. Joillakin aikavéleilla saatettiin saada
todella hyvidkin ennusteita, mutta koska ruuhka on myos vuoden ajasta riippuvais-
ta, ei nidin saatuja ennusteita voitu pitaa yhta luotettavina eiké tuloksia pystyta
toistamaan samoilla tarkkuuksilla muilla aikavaleilla. Naita vaihteluita voi helposti
tutkia tarkkuuksien keskihajonnoista, jotka olivat esimerkiksi yksittaisille autoille
véalilla melko suuria. Vaihtelut olivat kuitenkin suurimman osan ajasta melko pienié,
muutaman prosentin luokkaa. Luonnollisesti tarkkuudet padasdantoisesti kasvoivat,
kun ristiinvalidoinnissa opetusjoukon koko kasvoi.

Aineiston puutteellisuus oli suurin ennustustarkkuutta rajoittava tekija. Puut-
tuvia arvoja oli erityisesti lampétilassa ja tien kunnossa. Aineistosta jouduttiin
pudottamaan useita riveja pois tdman vuoksi. Lisdksi, koska aineisto koostui ldhinna
ammattiajossa olevista ajoneuvoista, saattaa sen antama informatio olla vaaristynyt-
ta. Usein ruuhka-ajat osuvat arkipiivien tyomatkaruuhkiin, mutta toéihin kuljetaan
usein taksin sijaan autolla. Sensoriajoneuvojen avulla kerdtyn aineiston tarkkuus riip-
puukin siita, kuinka suuri osa ajoneuvoista on varustettu sensorilla. Liikenneruuhkan
havaitsemiseen riittdd jo pienempi maaré sensoriautoja, mutta matalan virtauksen
tilan tulkitsemiseen tarvitaan suurempi osuus sensoriautoja [5]. Tamé huomattiin
kaytdnnossa aineistosta helposti, silla usein aineistossa naytti olevan ruuhkaisia aika-
segmentteja kellonaikoina, joina ruuhkaa tuskin on. Naméa segmentit osoittautuivat
sellaisiksi, joissa havaintoja oli hyvin vahéan, jolloin ruuhkaisuutta ei voida péaatel-
l4. Aiemmin todettiinkin, ettd riittdvidn tarkan nopeuden arvioimiseen tarvitaan
simulaatioiden perusteella tarkasteltavaa tiesegmenttia kohden vahintdan kymmenen
sensoriajoneuvoa aikavélille, miké ei tdméan tutkimuksen havaintoaineistossa usein
toteudu [4].

Aineiston puuttellisuutta voitaisiin taydentaéd esimerkiksi lisédmalla ulkopuolista
aineistoa, kuten tiekameran havaintoja liikenteen méarasta ja nopeuksista samalta
tienpatkaltda. Ulkopuolisella datalla liikenteen maarasta voitaisiin myos validoida
aiemmin esitellyt ruuhkan maaritelmét. Taman tyon laajasta aineistosta on myos
todennakoisesti mahdollista 16ytaa lisda muuttujia, joista ruuhkaa voi tulkita. Ana-
lyysistéa jatettiin ulos esimerkiksi kiihtyvyys ja kitka, koska niiden mitta-asteikot
olivat turhan harvoja tarkempaan analyysiin. Naista saatettaisiin kuitenkin 16ytaa
riippuvuuksia ruuhkaan, jolloin niita voitaisiin kayttda osana ruuhkan maéritelmia.
Paallimmaiset parannusehdotukset siis olisivat aineiston laajuuden ja tarkkuuden
parantaminen, aineiston taydentdminen ulkopuolisella datalla, uusien ruuhkaa in-
dikoivien muuttujien tutkiminen sekd koneoppimisalgoritmien laajempi testaus ja
optimointi.
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Tulokset antavat kuitenkin pohjan sensoripohjaisen aineiston avulla saatavien
tarkkojen liikenteen tilan ennusteiden saavuttamiseen. Aineiston puuttellisuudesta
huolimatta liikenteen tilaa saatiin eroteltua ja ennustettua kaikilla kaytetyilla ennus-
tamismenetelmilla, vaikka tarkkuudet eivat olekaan yhté suuria kuin samanlaisella
aineistolla on mahdollista saavuttaa. [5] Keskinopeuksiin ja nopeuksien jakaumiin
perustuvien ruuhkan maéritelmien avulla saatiin jaoteltua aineistoa segmentteihin,
joissa liikenteen tila on normaalia tai poikkeavaa. Liikenteen tilan ennustamisen
kannalta tulokset kertovat myos, etté yksittaisten ajoneuvojen pohjalta pystytaian
tekemadn lahes yhta tarkkoja ennusteita kuin laajemmasta aineistosta. Paatelmat
eiviat suoraan ole yleispatevia, silla tutkimusaineisto oli tarkasti rajattu yhdelle
moottoritielle.

6 Yhteenveto

Tassé kandidaatintyossa analysoitiin sensoripohjaista liikenneaineistoa ja ennustet-
tiin liikenteen tilaa. Aluksi vertailtiin aiemman kirjallisuuden perusteella erilaisilla
menetelmilla liikenneaineistojen ominaisuuksia. Datan kéasittelya, analyysia ja en-
nustamista varten kirjoitettiin Python-ohjelma. Ennustamisessa kaytettiin kolmea
koneoppimisalgoritmia: AdaBoostia, tukivektorikonetta seké lineaarista erottelua-
nalyysia. Ruuhkalle méariteltiin kaksi nopeuteen pohjautuvaa maéaaritelmaé, joita
kaytettiin ennustamisessa aika- ja sddinformaation ohella. Tiesegmentti jaettiin
itd- ja lansisuuntaan ja aineistosta eroteltiin tutkimusta varten myos yksittaisien
ajoneuvojen havaintoja. Liikenteen tilaa tutkittiin 15 minuutin aikasegmenteissé.

Parhaat tarkkuudet luokittelijoista saatiin, kun ruuhkaisen ja ruuhkattoman
tilan osuudet aineistossa olivat suunnilleen yhtéd suuria. Ongelmaksi epatasaisessa
aineistossa koitui se, etta luokittelijat ennustivat vain suurempaa luokkaa. Kaupunkiin
pain kulkevan moottoritien puolen tarkkuudet olivat hieman korkeampia kuin toisen
suunnan. Yksittdisten ajoneuvojen avulla saadut ennusteet olivat lahes yhta hyvia
kuin kokonaisten aikasegmenttien, vaikka niista oli paljon vihemmaéan havaintoja.

Saadut ennustustarkkuudet eivat olleet yhtéa korkeita kuin kirjallisuudessa sa-
mankaltaisella aineistolla on saavutettu. [5] Tulokset indikoivat kuitenkin, ettéd tutki-
musaineiston pohjalta pystytaan erottelemaan ruuhkaista ja ruuhkatonta liikenteen
tilaa nopeuteen perustuvilla ruuhkan maaritelmilla, silla tarkkuudet olivat satun-
naista tai pelkdn suuremman luokan arvausta parempia. Wang ja Tsai [4] ja Cheu
et al. [11] toteavat, ettd sensoriaineiston suurimpia heikkouksia on riittava havainto-
jen méara. Saadut tulokset ovat linjassa niiden tutkimusten kanssa, silla ruuhkan
maaritteleminen osoittautui kuitenkin hankalaksi aineiston puutteellisuuden vuoksi.

Aineiston puutteellisuutta voitaisiin paikata esimerkiksi tiekameran avulla saadul-
la aineistolla, jolloin ruuhkan méaritteleminen helpottuisi. Tyossa kaytetyt ruuhkan
madritelmét voitaisiin myos validoida ulkopuolisen aineiston lisdyksella. Tiesegmentti,
jota tyossé kasiteltiin, oli tarkasti rajattu. Tulosten yleispatevyyden todentamiseksi
tulisi tutkimusta siis laajentaa myos muille tiesegmenteille, vaikka se ei tdméan tyon
rajoitetun aineiston puitteissa ollutkaan mahdollista.
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A Luokittelijoiden vertailu

A.1 Jakaumamaaritelmin luokittelijoiden vertailu
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Kuva A1: Erilaisten koneoppimisluokittelijoiden vertailua liikenteen tilan ennusta-
miseen tyossa madritellyn jakaumamadritelmén perusteella lanteen pain kulkevien
autojen perusteella. Parametrina on kiytetty n = 20. 59% aineistosta on suurempaa
luokkaa, joka on 0 eli liikenteen tila ei ole poikkeava.
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A.2 Hantamaaritelman luokittelijoiden vertailu
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Kuva A2: Erilaisten koneoppimisluokittelijoiden vertailua ruuhkan ennustamiseen
tyossd maaritellyn hantdmaédritelman perusteella itaén péin kulkevien autojen perus-
teella. Parametrina on kiaytetty p = 30 ja x = 0,8. 71% aineistosta on suurempaa

luokkaa, joka on 0 eli liikenteen tila ei ole poikkeava.
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Taulukko B1: Kokonaisten aikasegmenttien testausjoukon tarkkuudet.

Itd (suuremman luokan osuus)

SVM (%) AdaBoost (%) LDA (%)

n=20 (78%) 71,3 79.8 80
n=30 (62%) 60,6 65,5 65
n=40 (57%) 57 58 58,6
p=20, x=0.8 (58%) 59,5 62,6 60,4
p=30, x=0,8 (71%) 66,1 73,2 73,2
p=30, x=0,9 (72%) 64 71,9 72,1
Lansi (suuremman luokan osuus) SVM (%) AdaBoost (%) LDA (%)
n=20 (74%) 72,3 77,7 73,9
n=30 (59%) 63,4 68,5 63,3
n=40 (60%) 60,9 65,2 62,6
p=20, x=0,8 (55%) 62 68 63
p=30, x=0,8 (67%) 66,8 71,3 68
p=30, x=0,9 (77%) 69,7 77,9 77,9

Taulukko B2: Yksittaisten ajoneuvojen testausjoukon tarkkuudet.

Itd (suuremman luokan osuus)

SVM (%) AdaBoost (%) LDA (%)

n=20 (79%) 59 79,1 79,3
n=30 (63%) 58,3 65,1 64,7
n=40 (55%) 61,2 61,8 60,7
p=20, x=0.8 (58%) 58 62,6 61,1
p=30, x=0,8 (72%) 58,3 71,5 71,5
p=30, x=0,9 (60%) 61,4 73.6 69,7
Lansi (suuremman luokan osuus) SVM (%) AdaBoost (%) LDA (%)
n=20 (76%) 59.4 79,7 79,1
n=30 (62%) 60,2 71,5 66,2
n=40 (57%) 59,2 60,3 53,9
p=20, x=0.8 (57%) 59 66,8 61,9
p=30, x=0,8 (69%) 58,6 74,1 71,7
p=30, x=0,9 (63%) 58,6 64,5 62,9
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