Maskininlarning tillampat for
framstallning av trafikprognoser

Visualiserat i en webbapplikation

w

G &
o “é 5
Controls = & Aréd s §
% Tingstad & & o
B * ;
. ) 1
Heatmap Lines % § GAMLESTADEN
sy &
. "%gn X
(€] Day 0 © 2, ,
Backaplan Q ¥ .
® Ringdn &
&
. O
(<) Time 8:10 © [ o . " . & mm ¥
o Brantnd R’
‘ W’ §°~\ 3
\9(‘ % GULLBERGSVASS m 3 i Harian ‘..
> S en
Timelapse ® Keillers Park * N \ebe‘\ 5 Z ‘
*6 w5 y
Predictions ' e o %_
Gowelor o \
: & -
10 minutes y LINPHOLMEN e 3.\4:; Ul
1 hour ¥ (?é’ e . GARDA
Jerg -+ gharo®: O & b
12 hours o - Fredriks GotaBergs . £20
Gﬁ,\e\ﬁo‘g’ \ Univef -
- 3¢ fo) o
@ . o rgryte pasf
24 hours  » W ’ 'ﬂ )‘ .
« N
i et MASTHBGGET iitekergl & g,
L %;, & 2% MAJORNA ! LANDALA berg @ =)
& o 2 X
g &&3"\ & w e &
I = H Z <
& Stoicko oo P, | ANNEDAL % i
v_iengg; Naturhistoriska Museum £
8 JOHANNEBERG *
& o4

lon
AN

Lars Andersson, Linus Aronsson, Aron Bengtsson

Daniel Detlefsen, Oskar Lenschow, Erik Tran



Sammanfattning

P& senare tid har det skett en stor 6kning av tillginglig data inom alla méjliga om-
raden. Detta inkluderar data om trafikflodet pa en viss plats vid en viss tidpunkt,
vilket ar speciellt intressant for detta projekt. Insamling av trafikdata kan goras
pa manga olika sitt, exempelvis genom att ldsa av GPS-sensorer i manniskors mo-
biltelefoner eller genom fordonsdetektor-system. Genom att utnyttja denna stora
méngd av tillgdnglig data sa redogor denna rapport for ett 16sningsforslag pa hur
man kan forutspa framtida trafiksituationer med hjalp av maskininldrning. Resul-
tatet visualiseras i en webbapplikation. For att astadkomma detta sa har vi samlat
trafikdata i Goteborgsregionen i realtid med hjélp av ett API fran foretaget HERE.
Efter en del undersokning sa visade det sig att den maskininlarningsteknik som bor
anvindas ar artificiella neurala natverk (ANN). Det mest lampliga ANN i detta fall
ar ett sa kallat Recurrent Neural Network (RNN) eftersom datan inkommer i en
tidssekvens.
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1. Inledning

Artificell intelligens (AI) ar en typ av intelligens som uppvisas av maskiner. Manga
forskare och Al-larobocker definierar detta omrade som 'studien och utformningen
av intelligenta agenter', dér en intelligent agent ar ett system som har formagan
att uppfatta sin omgivning och berdkna atgiarder som maximerar sina chanser att
framgéngsrikt uppna sina mal [1]. Detta akademiska studicomrade utforskas in-
tensivt bland flera aktorer, och nagra av de framsta malen inom Al-forskningen &r
exempelvis inldrning, resonemang, planering, kommunikation samt formagan att fly-
tta och manipulera objekt. For detta projekt kommer inlarning vara malséattningen.
Liknande projekt som applicerar detta, som ocksa kallas Machine Learning (ML),
kraver en stor mangd nyanserad data som relaterar till den intelligenta agentens
huvudsakliga uppgift.

Genom att kombinera en rik datauppsattning, uppbyggd pa realtidsdata fran Gote-
borg, samt styrkan av Al, sa utforskar det har projektet mojligheterna att framstalla
trafikprognoser i form av en webapplikation.

1.1 Bakgrund

Projektet ar i samverkan med Chalmers och Cybercom och har en projekttid pa
sju veckor. Cybercom é&r ett I'T-konsultbolag som arbetar for att hjalpa foretag och
organisationer att ta tillvara den uppkopplade véirldens mojligheter och starka deras
konkurrenskraft. Genom teknisk expertis och god affarsinsikt erbjuder de innovativa
och hallbara losningar.

1.2 Syfte

Syftet med projektet ar att skapa en applikation for att kunna forutse framtida
trafiksituationer med hjilp av ML-teknik och underlédtta vid trafikplanering. App-
likationen ska visualisera en uppskattad trafiksituation over ett framtida scenario,
vilket kan ge upphov till att vilja utforska mojliga tillimpningsomraden. Exempelvis
skulle det bli mojligt att hitta den effektivaste rutten till en 6nskad destination,
upptacka orsaken till trafikstockning, eller bestaimma den potentiellt lampligaste
tidpunkten att stdnga av en vag for viagarbete.

1.3 Fragestallningar

Uppdragsgivarens onskemal var att fa oversikt 6ver framtida trafikmonster i Gote-
borg. Detta kunde forslagsvis fran uppdragsgivaren representeras med hjélp av ett



1. Inledning

fargdiagram med funktionen att snabbspola forloppet. Genom foljande fragestall-
ningar har dessa énskemal konkretiserats.

o Hur fungerar applikationen?
o Vilka datasets behovs for att forutse trafiksituationer med hog noggranhet?
o Hur bor trafikprognosen visualiseras?

1.4 Avgransningar

I 6verenskommelse med handledaren fran Cybercom bestamdes att projektets om-
fattning bor hallas 6ppet. Anledningen till detta &ar for att skapa utrymme for analys
av projektets anvandningsomraden for en eventuell vidareutveckling inom ramen av
ett examensarbete, varen 2019. Detta beslut paverkar framfor allt punkt tre fran
1.3.



2. Teori

Den data som anvéants i detta projekt ér lagrad som en tidssekvens. Mer specifikt
ar trafikflodet inom en viss region i Géteborg uppmétt och lagrad var tionde minut.
Den har typen av data ar vad som brukar kallas for tidsserier och ar ett valstud-
erat omrade [2]. Avsnitt 2.1 borjar darfor med att introducera detta koncept och
beskriver sedan traditionella statistiska metoder for prognosframtagningar. I avnistt
2.2 introduceras maskininlarning som pa senare tider visat sig kunna gora prognoser
baserat pa tidsserier med betydligt storre noggrannhet. Den maskininlarningsteknik
som framforallt anvénts i detta projekt ar Artificiella Neurala Nétverk (ANN). Tva
typer av ANN introduceras, Feedforward Neural Networks (FFNN) i avsnitt 2.2.1,
och Recurrent Neural Networks (RNN) i avsnitt 2.2.2. I avsnitt 2.3 ges en kort
beskrivning om databashanteringen som valts.

2.1 Tidsserier

En tidsserie dr en sekvens X av matningar x; fran en observerbar variabel x vid
successiva tidpunkter med lika tidsintervall mellan varje punkt. Analys av tidsserier
gbrs inom manga olika omraden som exempelvis statistik, signalbehandling och
viaderprognosframtagning [2]. Syftet med analysen ar att hitta eventuella tids-
beroende monster som leder till béattre forstaelse av tidsserien. Dessa monster kan
exempelvis mojliggora att en tidsserieprediktion. Detta innebar att man baserat
pa tidigare data i tidsserien tar fram en prognos for hur tidsserien kommer att se
ut i framtiden. Detta anviandningsomrade ar specifikt intressant for projektet och
diskuteras mer i avsnitt 2.1.1.

2.1.1 Traditionell prognosframtagning

Det finns ett flertal olika metoder som traditionellt anvants for prognosframtagningar
baserat pa tidsserier. De tva kanske enklaste metoderna forklaras kortfattat med
ett exempel. Anta att man har en tidsserie X = {x1, xa, ..., 27} med T stycken mét-
ningar. Man vill nu ta fram en prognos for k tidssteg in i framtiden vilket betecknas
som Yrir. Den forsta metoden tar da fram en prognos genom att ta medelvardet
av alla tidigare matningar enligt Jrix = (1 + 22 + ... + 27)/T. Den andra meto-
den brukar kallas det naiva tillvigagingssdttet [3] och tar fram en prognos enligt
Ur+x = xr. Dessa ger saklart véldigt begransade resultat och anvinds ofta mest
som en baslinje for att avgora om andra mer komplexa metoder ar vettiga eller ej.

Ett exempel pa en mer komplex metod ar Autoregressive integrated moving average
(ARIMA) [4] som ej forklaras mer i detalj hér.

Att avgora hur vél en metod for prognosframtagning presterar kan géras pa manga
satt. I denna rapport har metoden Mean absolute error (MAE) anvants [5]. Den ar
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2. Teori

definierad enligt ekvation (2.1),

1 & A
MAE:TZL%‘—?M (2.1)
i=1

dar ¢; motsvarar den 7:te prognosen, och y; motsvarar dess faktiska virde. MAE
motsvarar den genomsnittliga noggrannheten for alla prognoser i. MAFE = 0 ar det
absolut béasta eftersom detta innebar att alla prognoser ar lika med de virden som
forvantades.

P& senare tid har det visat sig att olika maskininlarningsalgoritmer har i manga
sammanhang kunnat ge béattre resultat an de traditionella metoderna. Detta har
i huvudsak mojliggjorts av tva anledningar. Den forsta ar pa grund av den stora
méangd historisk data som nu finns tillgidnglig. Den andra ar forbattrad datorpre-
standa [6]. Maskininlarning beskrivs mer i detalj i avsnitt 2.2.

2.2 Maskininlarning

Maskininlédrning dr studien om algoritmer och data som datorsystemet anvander for
att forbattra sin lirdom om en specifik uppgift. Thomas M. Mitchell ger féljande
definition av maskininldrning [7]:

"Ett datorprogram ségs lira av erfarenhet E givet en uppgift T och ett pre-
standamatt P om dess prestanda pa uppgiften T, méatt med P, ckar med
erfarenhet E"

Nagra exempel pa vad uppgiften T skulle kunna motsvara ar klassifikation, regres-
sion och maskinoverséttning [8]. Prestandamattet P ar ett matt pa hur vél datorsys-
temet har lart sig den givna uppgiften T (exempelvis MAE som ndmnts tidigare).
Erfarenheten E syftar pa den typ av data som datorsystemet har tillgang till un-
der inlédrningen. Traningsdatan bor vara stor i mangd om systemet ska forvantas
generalisera denna till ny testdata som den inte sett tidigare. Det finns olika typer
av erfarenheter E, exempelvis supervised learning och unsupervised learning. 1 den
forstnamnda bestar datan av fardiga exempel pa hur en viss indata ar associerad
med en given utdata. I den sistndmnda &ar endast indatan given och maskininlarn-
ingsalgoritmen maste sjalv forsoka hitta eventuella monster i datan [8].

2.2.1 Feedforward Neural Network

En typ av maskininlarningsteknik ar Artificiella Neurala Néverk (ANN), som framst
anvéants i detta projekt. ANN ar inspirerade av biologiska neurala natverk som ut-
gor vara hjarnor [9]. Eftersom det finns tillgang till bade indata (trafikflodet i en
viss tidpunkt) och den férvintade utdatan (trafikflodet en viss tid i framtiden) s
gar det att applicera supervised learning. 1 detta avsnitt introduceras ett sa kallat
Feedforward Neural Network (FFNN) vilket innebér att alla vikter mellan neuroner
inte formar néagra cykler (se figur 2.1).
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Input Hidden Ouput
layer layer layer

wy oY w6

Figur 2.1: Ett FFNN med ett gomt lager. x; motsvarar ingangssignalerna, h; motsvarar

(1)

tillstdnden av neuronerna i det gémda lagret och ¢ motsvarar utsignalerna. w;;

ij
motsvarar vikten mellan z; och h;. Pa samma sitt ar w,(j) vikten mellan h; och ¢.
01(1) ar troskelviardet for neuron h; i det gémda lagret. 9,22) ar troskelviardet for neuron g

i utgangslagret.

Ett ANN tar emot data i en dimension ™ ¢ R™ och genererar ett resultat i en
potentiellt olik dimension g(“) € R™ med hjalp av en uppsattning parametrar. FEx-
ponenten p illustrerar att nédtverket tar emot flera uppsattningar av indata under
inlirningsprocessen. Resultatet jamfors sedan med det forvintade virdet y*) ¢ R™
for den givna indatan, och uppdaterar parametrarna utifran eventuella fel. Férhopp-
ningen ar da att nésta gang samma indata skickas in sa skall nétverket ge ett svar
som &r lite ndrmare det forviantade vardet. Upprepning av denna process ar vad
som menas med att natverket lar sig 6ver tid [8]. Inlérningsprocessen beskrivs
nedan utifran ett simpelt FFNN som ar illustrerat i figur 2.1.

Frampropagering

Forsta steget dr rdkna ut utgangsvarden gj,(f ) baserat pa givna ingangsvirden x§” ),
Detta gors genom att propagera framét genom nétverket [10]. I detta fall innehéaller
natverket ett gomt lager, och forsta steget blir darfor att rakna ut tillstanden hos de
gomda neuronerna h;. Detta gors genom att rdkna ut den viktade summan av alla
o (1) o . (1) ) . M s

insignaler ;" baserat pa vikterna w;;’ samt troskelvirdena 6, enligt (2.2) [10].

hi = g3 wij'a} = 6;7) (2:2)
j=1

Med de gomda tillstanden h; utraknade kan nu utsignalerna sz ) réknas ut pa samma

satt enligt (2.3).

6
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3
o = - wi b — 6 (2.3)
=1

Funktionerna f och g ar sa kallade aktiveringsfunktioner. Den vanligaste aktiver-
ingsfunktionen kallas ReLU och ar definierad som p(z) = max(0,x) [10]. f och g
skulle bada kunna vara lika med p men inte nédvandigtvis. Den aktiveringsfunktion
som véljs i varje lager kan alltsa vara olika [10].

Kostnadsfunktion

D4 nitverket tranas skickar man in olika uppséttningar av insignaler ") och har
for varje uppséttning p lagrat det forvintade virdet y™ (supervised learning). x)
skickas alltsa in i natverket, sedan raknas gj(“) ut genom frampropagering som sedan
jamfors med det forviantade virdet y*). Nista steg dr att ta reda pa hur langt ifran
utsignalerna ar ifran det forvantade vardet med nagon typ av kostnadsfunktion. Ett
exempel pa en sadan funktion &r den sa kallade kvadratiska kostnadsfunktionen [10]
som &r definierad enligt (2.4) for det givna nétverket i figur (2.1).

13 X
H= 5> i) (2.4)
]:
Man kan se i ekvation (2.4) att funktionen H minimeras (ar lika med noll) precis da
Q(“) =y vilket &r precis det natverket forsoker lira sig. Malsdttningen ar alltsa
att minimera denna funktion.

Bakpropagering

Minimeringen av kostnadsfunktionen gors med en algoritm som kallas bakpropager-
ing [10] som innebdr att man istdllet propagerar baklanges genom nétverket och
uppdaterar alla vikter och troskelviarden. Denna algoritm minimerar kostnadsfunk-

tionen med en teknik som kallas gradient descent [10]. Kortfattat sa tas den par-
0
alla troskelvirden (91(1) och 9,(3)) var for sig. Denna derivata sdger da i vilken rikt-
ning som dessa parametrar skall uppdateras for att komma narmare ett minimum
av H. Efter varje uppdatering sa gors frampropagering igen vilket resulterar i ett
nytt virde pa Q(“ ) som forhoppningsvis dragit ned kostnadsfunktionen en liten bit.
Denna process upprepas tills att kostnadsfunktionen ar minimerad. Om uppséttnin-
gen indata p som nétverket har tillgang till for inldrning &r tillrdckligt stor sa dr nu
forhoppningen att det lart sig att generalisera detta till helt nya uppsattningar av

indata som den ej sett tidigare.

tiella derivatan av funktionen H med respekt till alla vikter (w;;’ och w,(j)) samt
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Hyperparametrar

Utover de parameterar som redan ndmnts sa finns en del andra parametrar som inte
anvands i sjalva inldrningsprocessen. Istallet dr dessa parametrar forinstéllda innan
inlarningen borjar och brukar kallas hyperparametrar [8]. Detta kan exempelvis
vara antalet gomda lager och antalet neuroner i varje lager. Exempelvis kan fler
gomda lager leda till att nétverket har forméagan att lidra sig mer komplexa mon-
ster. Detta ar vad som kallas deep learning och ar i nulaget den viktigaste tekniken
inom maskininlarning och Al generellt [8]. Fler lager innebar saklart ockséa att in-
larningsprocessen blir langsammare. En annan hyperparameter ar nagot som kallas
epoker. En epok innebar att natverket har gatt igenom alla uppsattningar p av
indata en gang. Ofta racker inte detta for att minimera konstandsfunktionen utan
antalet epoker ér ofta fler &n en. For manga epoker leder till andra konsekvenser som
att inldrningsprocessen blir langsammare och nagot som kallas overfitting som min-
skar natverkets formaga att generalisera till ny data [11]. Att vélja dessa parametrar
ar darfor nagonting som ofta goérs genom att experimentera och forsoka hitta vad
som passar bast for ett specifikt syfte.

2.2.2 Recurrent Neural Network

Da ett FFNN trinas for att gora prognoser i en tidsserie vet den endast om det
uppmatta virdet i nuvarande tidssteg. Med hjéilp av ett uppmaétt varde vid tid-
punkt ¢ som bendmns x; sa tranas nétverket pa att bestamma vérdet k steg in i
framtiden som bendmns ;. Nétverket forviantas nu kunna gora en sadan prog-
nos for alla varden pa t. Man kan nu inse att detta blir problematiskt ifall flera
uppmétta varden x; med ungefar samma varde forvantas ge en prognos ¢, som
ar valdigt olika. Kortfattat sa saknar ett FFNN kontext for var i tidsserien den
befinner sig, samt ar ovetande om tidigare uppmétta varden i tidsserien [12]. Ett
Recurrent Neural Network (RNN) léser detta problem genom att introducera moj-
ligheten att ha vikter som skapar cykler (se vinster i figur 2.2). Dessa cykler ger
mojligheten for information att floda baklénges vilket ger upphov till ett sorts minne
[12]. Detta gor att en prognos f+ kan tas fram baserat pa de N tidigare upp-
métta vardena {z;, x;_1,...,z,—n}. Bilden till hoger i figur 2.2 visar hur detta gar
till ifall man "rullar ut" ndtverket med tiden. Att trana detta nédtverk gors ocksa
med bakpropagering som namndes i avsnitt 2.2.1. Mer specifikt anvinds nagot som
kallas Backpropogation through time (BPTT) [13]. RNN ér alltsa anvindningsbart
for data som inkommer i en tidssekvens. Exempel pa anvandsningsomraden ar just
tidsserieprognoser och nagot som kallas maskindversattning. Maskinoversattning
innebér att en dator Gversitter text eller tal fran ett sprak till ett annat. Detta &r
nigot som exempelvis Google utnyttjar for deras tjinst Google Oversitt [14].

Ett problem med ANN i allménhet &r nagot som heter Vanishing Gradient Problem
[15]. Kortfattat innebér detta att nétverket slutar lara sig dd man infor fler lager
i ndtverket. Ett RNN lider extra mycket fran detta eftersom antal lager beror pa
antal tidssteg NV som man vill basera sin prognos pa. For stora varden pa N slutar
alltsa nétverket att lara sig. En typ av RNN vid namnet Long Short-Term Memory

8
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(LSTM) har darfor introducerats som 16sning pa detta problem och har i huvudsak
anvants i detta projekt [12].

® ® © ©
- \AHAHAI—»

& &

Figur 2.2: Vianster: Ett RNN dir man ser att vikten aker tillbaka in i samma neuron
(cykel). Hoger: Strukturen av samma RNN efter att det "rullats ut" med tiden. [12]

2.3 Databashantering

MongoDB éar ett dokumentorienterat databasprogram och klassificeras som ett dat-
aprogram inom NoSQL [16]. Till skillnad fran relationsdatabaser, dar data lagras i
tabellform, lagras data inom NoSQL pa annat séitt och ar framst avsedd for doku-
ment. MongoDB lagrar varje dokument som BSON (Binary JSON) vilket ar en
bindr representation av JSON-format (JavaScript Object Notation) pa dokumenten
(se figur 2.3).

1
"firstMName™: "Jason",
"lastMame”: "Smith",
"age": 25,
"address": {
"streetAddress”: "21 2nd Street”,
"city": "New York",
"state™: "NY",
"postalCode": "18821"
}s
"phoneNumber”: [
{ "type": "home", "number": "212 555-1234" },
{ "type": "fax", "number": "646 S555-4567" }
1,
"newSubscription™: false,
"companyMame” : null
1

Figur 2.3: Exempel pa JSON-format som beskriver en person.
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Eftersom maskininlédrning skall utnyttjas i detta projekt sa ar det kritiskt att ha en
stor méngd relevant data. Den data som i detta fall anses vara relevant &r uppmétt
trafikflode med jamna mellanrum pa flera vagar i Géteborg. Anledningen till detta
ar att produkten ar bestélld av ett foretag som ér stationerat i den regionen. Hur
datainsamlingen har gatt till forklaras déarfor i avsnitt 3.1.

Med data tillgdngligt i formatet av en tidsserie sa blir nésta steg att analysera denna
data, som beskrevs i avsnitt 2.1 om tidsserier. Hur detta gick till beskrivs i avs-
nitt 3.2. Efter analysen ar gjord sa skall maskininlarning appliceras med hjalp av
tidsserien (enligt teorin fran avsnitt 2.2) for att ta fram prognoser for trafikflodet.
Det tillvigagangsséitt som anvénts for att astadkomma detta beskrivs déarfor i avs-
nitt 3.3. Till sist beskrivs hur en webbapplikation har skapats for att visualisera
prognoserna i avsnitt 3.4.

3.1 Datainsamling

Da det efter mycket sokande verkar som att det inte finns nagon lattillganglig la-
grad data for trafikflodet i Goteborg sa har egen data samlats in i realtid. Detta
gjordes med hjilp av HERE Maps API [17] och forklaras i avsnitt 3.1.2. For att
under tiden som denna data samlades in kunna paborja testning av dataanalys samt
prognosframtagningar sa anvandes befintlig trafikdata fran San Francisco. Denna
dataméngd beskrivs kortfattat i avsnitt 3.1.1.

3.1.1 San Francisco Datamangd

Trafikdatan fran San Francisco fanns tillgianglig gratis att ladda ned ifran UCI Ma-
chine Learning Repository [18], och kommer ursprungligen ifran California Depart-
ment of Transportation [19]. Den bestar av 144 métningar av trafikflodet per dag
(en métning var tionde minut) i 440 dagar fran 963 olika vigsegment. Trafikflodet
beskrivs som ett flyttal mellan noll och ett. Denna data har i huvudsak anvéints
for att dataanalysen samt prognosframtagningar skulle kunna paborjas tidigt under
projektets gang. Da den insamlade datan i Goéteborg fanns tillganglig efter ett par
veckors insamling sa anvandes datan ifran San Francisco endast som typexempel for
hur statistiken bor se ut. I figur 3.1 visas trafikflodet for de fem forsta dagarna.
Y-axeln motsvarar det genomsnittliga trafikfloédet hos alla 963 vigsegment. X-axeln
motsvarar det tidssteg da trafikflodet uppméttes. Det ar tio minuters intervall mel-
lan varje tidssteg. Ett tydligt monster kan observeras for trafiken for de forsta fyra
dagarna. I borjan av dagen nér folk aker till jobbet okar trafikflodet, sen lugnar
det ner sig under dagen fram tills dess att folk aker hem igen. Den sista dagen som
visas foljer inte samma monster eftersom det motsvarar en helgdag.

10
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Figur 3.1: Det genomsnittliga trafikflodet under de forsta fem dagarna baserat pa datan
fran San Francisco [19].

3.1.2 HERE Maps API

HERE Maps API anvinds for att himta data 6ver Goteborg. Aven denna data
bestar av 144 métningar per dag men endast fran 811 olika vigsegment i detta fall.
Datan hamtas med en HT'TP GET request som innehéller ett antal parametrar med
information om vad for returvarden som o6nskas. Parametrarna som skickas med i
forfragan ar en koordinat plus en radie som bildar ett cirkuldrt omrade dar datan
ska hamtas fran. En extra parameter, "shape", skickas dven med vilket resulterar i
att alla koordinater for vagarna inkluderas i svaret.

Svaret som returneras ar i JSON-format (JavaScript Object Notation), vilket un-
derlattar hanteringen av datan d& strukturen for JSON ar valdigt lik Pythons
dictionary-struktur. En annan fordel med att hantera datan som JSON ar att
MongoDB lagrar all data som BSON, vilket &r en binar representation av JSON.
Datan som svaret innehaller ar uppdelat i storre vagar, som i sig &r uppdelat i min-
dre segment (enstaka sensorer) av vdgarna. Varje segment innehéller sedan data
som trafikflode, medelhastighet och riktning. Trafikflodet ar ett flyttal mellan 0.0
och 10.0, som beskriver hur trafikerad vigen ar. Ett hogre tal innebéar att vigen
ar mycket trafikerad for stunden, medan ett ldgre tal innebar att vigen ar mindre
trafikerad. Riktning beskriver segmentets riktning och representeras av antingen ett
plus- eller minustecken.

Skriptet som hamtar trafikdatan implementerades i Python, och exekveras automa-
tiskt var tionde minut for att sedan lagra datan i databasen. Databasen som anvénds
ar en molnbaserad version av MongoDB kallad MongoDB Atlas. Detta resulterar
i, var tionde minut, en rad i databasen som representerar trafiksituationen vid det
tillfallet. I figur 3.2 visas det genomsnittliga trafikflodet fran 811 vagsegment i Gote-
borg pa samma séitt som visades i figur 3.1 for San Francisco. Den visar samma
monster, fast med mer brus, vilket innebér att den insamlade datan ér logisk.
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Figur 3.2: Det genomsnittliga trafikflodet under de forsta 5 dagarna baserat pa den
insamlade data fran Goéteborg med HERE Maps API [17].

3.2 Dataanalys

Analys av trafikdatan ar en viktig del av projektet eftersom det gor att olika tids-
beroende monster kan identifieras. Detta kan i sin tur underlatta och forbéttra
appliceringen av var maskininlarningsalgoritm. Exempelvis behover det utredas
ifall tidsserien innehéller nagra periodiska tidsmonster och hurvida den inte ér helt
stokastiskt. Existerar inga tidsmonster sa kan ej noggranna prognoser forvantas.
Denna analys har gjorts med programmeringsspraket Python. Nedan listas nagra
av de viktigaste Python-bibliotek som utnyttjats for dataanalysen:

o NumPy [20]: Mojligor hantering av stora multidimensionella listor och ma-
triser. Innehaller exempelvis en stor samling av matematiska funktioner for
att smidigt operera dessa listor.

« Pandas [21]: Ett bibliotek fér datamanipulation och analys. Den erbjuder
datastrukturer och operationer for att hantera numeriska tabeller och tidsserier.

o Sickit-learn [22]: Ett bibliotek for bearbetning av dataméangder samt imple-
mentering av olika maskininlarningsalgoritmer.

o Matplotlib [23]: En 2D-grafikmilj6 som anvints for uppritning av olika dia-
gram som visualiserar trafikdatan pa olika satt.

3.3 Trafikprognoser

I detta projekt har endast LSTM-natverk med olika hyperparametrar testats for
att ta fram trafikprognoser. Implementationen av LSTM-nétverket gjordes med
Python-biblioteket Keras [24]. Detta ar ett API som ligger ovanpa ett mer valkant
bibliotek med namnet TensorFlow [25], som anvinds for att implementera olika
typer av neurala natverk.
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Dataformat

Den data som nu finns tillganglig ar alltsa i formatet av en tidsserie. Antal tidssteg
av uppmatt trafikflode okar hela tiden och bendmns darfor T' i nuldget. For varje
tidssteg har trafikflodet vid 811 olika vigsegment uppmétts. Tidsserien blir alltsa
en tvadimensionell matris av uppmatt data enligt (3.1).

X ={zy, o, ..., T1}, T; € R® (3.1)

Dér varje element x; ar en vektor av storlek 811 eftersom varje tidssteg har 811
upmatta viarden. Dimensionen av X blir saledes T' x 811.

Inlarningsprocessen

Nedan beskrivs den inldrningsprocess som anvénts for att trana olika LSTM-natverk
pa prognosframtagningar givet den tidsserie av data som beskrevs ovan. Detta &r
baserat pa flera olika artiklar skrivna om dmnet av Jason Brownlee [26].

Flera LSTM-natverk skall tranas pa att ta fram en prognos av trafikflodet for alla
811 vagsegment k£ > 1 tidssteg in i framtiden baserat pa de N > 1 tidigare uppmaétta
vardena. Trafikprognosen bendmns §,,, € R®! och blir ocksd en vektor av storlek
811 eftersom alla vigsegment skall fa en prognos. Framtagningen av denna beskrivs
matematiskt enligt (3.2).

(e nNi1 Toongo, s T | N <t ST -k} = G4y, (3.2)

Eftersom supervised learning skall appliceras sa saknas nu bara de forvintade var-
dena y,,, € R¥!. Under inlarningsprocessen har vi endast tillgdng till de element i
matrisen X. Det forvintade vardet (som bendmns vy, ., for att matcha teorin i avs-
nitt 2.2) blir alltsa x;yx. De uppséttningar av indata som LSTM-nétverket trénas
med blir saledes alla méjliga tidsordnade delméangder av storlek N ifran matrisen X
(med andra ord alla mojliga varden pa t i (3.2)). Detta illustreras i (3.3).

{wl, o, ..., mN} — QN%
{2, 3, ..., ZN 1} = J(Nt1)+k
{zs, T4, .. T2} = Yvio)n (3.3)
{Tr—N—kt1, Tr_N_kt2s oy Tri} = Y

Notera att inlarningsprocessen endast gar fram till ¢, eftersom det inte existerar
nagra forvantade varden for tidssteg over T' eftersom detta ar framtida trafikfloden.
Antalet uppsattningar p av indata blir siledes T'— N — k (d.v.s antal varden som ¢
kan anta i (3.2)). Det dr prognoser som gar forbi 7" som &r intressanta efter natverket
har lart sig av den redan existerande datan. Detta dr vad som sedan visas grafiskt
i webbapplikationen. Detta gors da enligt (3.4).
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{wT—N+1> LT _N+25 -+ s CUT} — gT+l~c (3.4)

Heltalen N och k blir nu ytterliggare parametrar som maste valjas. For varje val pa
dessa tva parametrar sa tranas en separat LSTM-modell. Heltalet N motsvarar som
sagt hur manga tidigare uppmatta varden som prognosen skall baseras pa. Detta
motsvarar antal tidssteg i LSTM-nétverket. Fler tidssteg gor att nétverket blir
langsammare att trdna, men ger mojligtvis béttre resultat. Heltalet k& motsvarar
hur langt in i framtiden som nétverket skall trianas att ta prognoser for. I detta
projekt har 4 olika LSTM-nétverk tranats. For alla dessa har N valts till 12 av
empiriska skél. k& har valts till 1, 6, 72 och 144. Dessa motsvarar prognoser for 10
minuter, 1 timma, 12 timmar respektive 24 timmar in i framtiden. Ungefar 80% av
alla tidssteg i matrisen X har anvints under inlarningsprocessen. Resterande 20%
har anvants som test data for att efter inldrningen avgora hur val LSTM-natverket
presterar pa data som den ej sett tidigare. Alla nédtverk har tranats i 30 epoker
vilket innebéar att de har sett alla 7" — N — k uppsattningar av indata 30 ganger.

3.4 Webbapplikation

For att kunna illustrera resultatet av den insamlade datan, samt den forutsedda
datan skapades en webbapplikation. Ramverket Flask anvindes for sjilva back-end
delen av webbapplikationen. Flask ér ett webbramverk i Python som fungerar som
en webbserver, och mojliggér anvandningen av Pythonscript i sjalva applikationen.
Front-end delen &r skriven i HTML, CSS och Javascript samt med ramverken Boot-
strap 4 och Google Maps API. Den ar sedan uppdelad i tva olika vyer, en i form
av ett fargdiagram (Ként som heatmap pa engelska) dar punkter skapas genom
att varje nods trafikflode delas pa antalet noder for vagen. Narliggande noder slas
sedan ihop till en mérkare punkt dar varje nods vikt ar dess flode (se figur 4.6). Den
andra vyn ar skapad av fargade linjer dar varje vag overtiacks av streck, vars farg
ar baserad pa vigens trafikflode. Hogre flode resulterar i en morkare farg (se figur
4.7).
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4. Resultat

Detta projekt har som tidigare ndmnts bestatt av tre delar. Den forsta delen hand-
lade om insamling av relevant data vilket forklarades i avsnitt 3.1. Den andra delen
handlade om analys av denna data samt prognosframtagningar med hjilp av mask-
ininldrning. Hur exakta dessa prognoser blev redovisas déarfor i avsnitt 4.1. Den
tredje delen handlade om att skapa en webbapplikation som visualiserar trafikflodet
vid en valfri tid, dven inkluderat en viss tid in i framtiden pa ett fargdiagram med
hjalp av prognosframtagningen. Detta redovisas i avsnitt 4.2.

4.1 'Trafikprognoser

Fyra olika LSTM-nétverk har tranats pa att gora prognosframtagningar. Det forsta
néitverket har trédnats pa att ta fram prognoser for tio minuter in i framtiden. I figur
4.1 (a) visas hur detta natverk presterade pa test datan genom att jamfora prognoser
for varje tidssteg (orange linje) med den faktiska datan for samma tidssteg (bla linje).
Figur 4.1 (b) visar uppmétt MAE for bade traningsdata (bla linje) och testdata
(orange linje) for varje epok under inldrningsprocessen. Det uppmétta MAE for
sista epoken for testdatan ér den noggrannhet som kan forvintas da riktiga prognoser
gors for framtida tidssteg. I figur 4.2, 4.3 och 4.4 visas motsvarande resultat fast for
prognoser som togs 1 timma, 12 timmar respektive 24 timmar in i framtiden. For
att illustrera skillnaden pa den data som samlats in 6ver Géteborg och den redan
existerande datan fran San Francisco sa har dven ett natverk trinats for detta. I
figur 4.5 visas darfor resultatet for prognoser som tagits 10 minuter in i framtiden
baserat pa trafikdatan i San Francisco.
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Figur 4.1: Resultat for LSTM-nétverk som tagit prognoser for 10 minuter in i framtiden
baserat pa de 12 tidigare tidsstegen.
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Figur 4.2: Resultat for LSTM-natverk som tagit prognoser fér 1 timma in i framtiden
baserat pa de 12 tidigare tidsstegen.
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Figur 4.3: Resultat for LSTM-néatverk som tagit prognoser for 12 timmar in i framtiden
baserat pa de 12 tidigare tidsstegen.
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Figur 4.4: Resultat for LSTM-nétverk som tagit prognoser for 24 timmar in i framtiden
baserat pa de 12 tidigare tidsstegen.
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Figur 4.5: Resultat for LSTM-nétverk som tagit prognoser for 10 minuter in i framtiden
baserat pa de 12 tidigare tidsstegen. Detta resultat dr baserat pa trafikdatan fran San

Francisco.

4.2 Webbapplikationen

Resultatet illustreras med hjalp av en webbapplikation med tva vyer. Den forsta
vyn ar ett fargdiagram (se figur 4.6) och den andra bestar av fargade linjer (se
figur 4.7). Bada vyerna fungerar pa liknande siatt under ytan men illustrerar datan
pa olika satt. Varje vy har en kontrollruta med 'sliders' for att viaxla mellan de
olika tidsstdmplarna, samt knappar for att véixla mellan de olika vyerna och till
den forutsedda datan. Det finns d&ven en knapp for att starta eller stoppa ett time-
lapseldage, dar applikationen sjélv gar en tidsstdmpel framat varje sekund.
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Figur 4.6: Trafikflodet i Goteborg klockan 08:10, dag 0, illustrerat med ett fargdiagram.
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5. Diskussion

Avslutningsvis kommer detta avsnitt diskutera nuvarande system samt nagra forslag
pa framtida arbete. T avsnitt 5.1 diskuteras datainsamlingen. I avsnitt 5.2 diskuteras
dataanalysen och prognosframtagningen

5.1 Datainsamling

Trafikdatan som hamtas lagras i MongoDB Atlas, som ar en molnbaserad databas.
Fordelen med MongoDB Atlas, istéllet for en lokal databas, ar att enkelt ha tillgang
till datan oberoende av vilken enhet som anvands. Nackdelarna med MongoDB Atlas
ar dels att mangden data som kan lagras ar begransad till 512 MB (Megabyte), och
dels att kommunikationen med databasen blir langsam nar en stor méngd data be-
hover hanteras. I nulaget lagrar databasen 253.2 MB data och det tar flera minuter
att hamta all data fran databasen. Tiden det tar att kommunicera med databasen
ar inte optimal och utgér ett problem nédr ny data behover analyseras. Kommu-
nikationen verkar dessutom forsamras i och med att den lagrade datan blir storre i
storlek.

Problemet med databashanteringen kan méjligtvis losas genom att anvanda en lokal
databas istéallet for en molnbaserad databas, men detta behover undersokas vidare.
Alternativt kan aggregerade forfragningar till databasen anvindas for att endast
hédmta ny data som inte redan anvands lokalt.

5.2 Dataanalys & Prognosframtagningar

[ figur 4.5 a) ser man att prognoserna for San Francisco blir betydligt mer noggranna
an prognoserna for Goteborg. I figur 4.5 b) bekriftas dven detta numeriskt da de
uppmaétta viardena for MAE ligger pa ungefar 0.012 jamfort med 0.125 for Gote-
borg, vilket ar drygt tio ganger mindre. Man ser dven att MAE for testdatan ar
betydligt ndrmare den uppmétta MAE for traningsdatan. Detta innebéar att detta
LSTM-néatverk har lyckats generalisera det den lart sig till osedd data mycket bét-
tre. Anledningen till denna skillnad har med hur trafikdatan ser ut. Tva skillnader
ar framfor allt avgérande har och har listats nedan.

e Begriansad datamangd
Den insamlade datan i Goteborg ar inte tillracklig. Om LSTM-néatverket skall
forvantas gora noggranna prognoser for data som den ej sett tidigare sa behover

den ha tranats pa en mycket stor mangd data. I nuldget finns endast 25 dagar
av insamlad data i Goteborg, medan det fanns 440 dagar av data for San
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traffic flow
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Francisco. Det skall a&ven namnas att en stor del av den data som samlats in
over Goteborg togs under julledigheterna. Denna data skiljer sig mycket fran
den vanliga datan (ungefar som vardagar och helgdagar skiljer sig).

Inkonsekvent data

Att trafikdatan 6ver Goteborg ar mer brusig/inkonsekvent visades redan i avs-
nitt 3 om man jamfor figur 3.2 med figur 3.1. Detta var dock ett medelvarde
for alla vagsegment vilket inte illustrerar bruset tydligt. I figur 5.1 visas trafik-
flodesskillnaden for ett slumpméssigt valt vagsegment fran Goteborg (a) och
San Francisco (b) under tva dagar. Har syns mycket tydligt att datan i Gote-
borg ar véldigt brusig. Notera dock att alla 811 vigsegment inte visade lika
mycket brus som det vigsegment som valdes hir. Poédngen ér att datan i San
Francisco formodligen har bearbetats pa olika satt for att jamna till den sa
att mer noggranna prognoser kan goras. Exempel pa bearbetningar som skulle
kunna goras ér en metod som kallas glidande medelvirde [27]. Detta skulle
ta bort mycket av det brus som i nulaget existerar i tidsserien. Denna typ av
bearbetning ér en del av den fortsatta dataanalys som behover goras i framtida
projekt (med bibliotek som ndmndes i avsnitt 3.2). En mojlig anledning till
den inkonsekventa datan ar att de 811 vigsegment som valts i Goteborg ar
centralt positionerade. Risken ar att trafiken hinner forandras ganska fort
inom de 10 minuters intervall som trafikflodet i nuldget méts. Detta gor att
de uppmatta trafikflodena kan hoppa upp och ner ganska plotsligt som ses i
figur 5.1 a).

traffic flow
{=]
(=]
[=1]

WAL -

) 50 100 150 200 50 300 ) 50 100 150 200 %50 300
timestep timestep

(a) Trafikflodet under tva dagar for ett (b) Trafikflodet under tva dagar for ett
slumpmassigt valt vagsegment av de 811 slumpmassigt valt vigsegment av de 963
olika vigsegmenten i Goteborg. olika viagsegmenten i San Francisco.

Figur 5.1: Trafikflodesskillnad mellan datan fran Goteborg och San Francisco for ett
viagsegment under tva dagar.

Utover béattre bearbetning av dataméngden for Goteborg sa finns en del andra at-
gérder som kan appliceras for att 6ka exaktheten for de tranade LSTM-nétverken.
Dessa atgirder kan alltsa dessutom anvindas for San Francisco-datan for att ytterli-
gare forbattra dessa prognoser. I nuldget tranas varje LSTM-nétverk pa att ta fram
prognoser for alla dagar vid alla vigsegment med hela dataméangden. En forbattring
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skulle istéllet vara att dedikera olika LSTM-nétverk for olika delméngder som &r
mer lika varandra. Forhoppningen ar att det blir enklare att ta fram prognoser for
varje delméngd eftersom de foljer samma tidsmonster genom hela tidsserien. Ett
forslag pa en delméngd ar dagar under aret som foljer samma trafikmonster. Ex-
empelvis skulle detta kunna handla om vardagar gentemot helgdagar (se figur 3.1)
eller julledighet gentemot vanliga arbetsdagar. Ett annat forslag pa en delméangd
ar att hitta de vagsegment som foljer liknande trafikmonster. Detta handlar oftast
om végsegment som ligger fysiskt ndra varandra. Att hitta vigsegment som &r lika
varandra kan exempelvis goras med korrelationsgrafer. I figur 5.2 visas en sadan.
Denna beskriver hur trafikflodet under en dag for 14 av de totalt 811 vagsegmenten
ar relaterade. Exempelvis kan man se att segment 0-4 ar relaterade och aven seg-
ment 5-9. Att manuellt ta ut de vigsegment som ér relaterade pa detta sétt bland
alla 811 olika segment kan bli en jobbig uppgift. Det finns dock maskininlarningsal-
goritmer som kan underldtta denna process. I detta fall handlar det om att hitta
olika kluster av data i den totala datamangden vilket dr passande for unsupervised
learning. En algoritm som gor detta kallas for k-means clustering [28].

Ytterligare strategier for att forbattra exaktheten for prognoserna skulle kunna vara
att experimentera med andra typer av ANN eller helt andra maskininlédrningsalgo-
ritmer. Exempel pa detta ér att implementera simpla FFNN, som beskrevs i avsnitt
2.2.1, eller sa kallade Convolutional Neural Networks (CNN) [29]. En méjlig metod
ar att kombinera bade CNN och LSTM-nétverk i en och samma modell [30]. Négot
annat som ar viktigt for framtida projekt ar att implementera de simpla traditionella
metoderna for prognosframtagningar (exempelvis det naiva tillvigagangsséttet en-
ligt avsnitt 2.1.1). Att rdkna ut MAE for dessa metoder ger da en baslinje for vad
som faktiskt dr en vettig noggrannhet. I nuldget sidger de uppmétta viardena pa
MAE (se avsnitt 4.1) inte s& mycket eftersom de ej kan jamforas med nagot annat.

o 2 4 & B 1o 1z 14

14

Figur 5.2: Korrelationsmatris som beskriver hur trafikflodet under en dag for 14 av de
totalt 811 vigsegmenten ar relaterade. Mer ljus farg indikerar hogre korrelation. Diago-
nalen ar gul eftersom varje segment ar klart helt relaterat till sig sjélvt.
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