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Abstrakt

Tato prace pojednava o zpracovani jizdnich dat z automobiltl znaéky Skoda. Struéné popisuje
mobilni aplikaci OneApp, jejimz prostiednictvim jsou data sbirdna. Pro jizdni data je navizeno
ulozisté¢ v dokumentové databazi. Prace klade diiraz na vyhodnoceni kvality a Gplnosti dat.
Analyze pfedchazi slozitd ptiprava v€etné pifevzorkovéni. V kontextu komeréniho feSeni
Vv oblasti pojistovnictvi je navrzen klasifikator zaloZeny na algoritmu k-means. Program
detekuje vzory v chovani fidicu a tfidi jednotlivé jizdy podle stylu fizeni. Prace se zabyva
problematikou sbéru, pfipravy a zpracovani telematickych dat.

Klicova slova

Automobil, telemetrie, data mining, k-means

Abstract

Thesis deals with an analysis of driving data generated from Skoda cars. Mobile application
OneApp, by through the data is collected, is briefly described. A document database repository
is drafted for the driving data. Thesis puts emphasis on evaluation of data quality and
completeness. In a context of commercial utility on the field of insurance, a k-means based
classifier is proposed. Program detects driver behavior patterns and divides drivesinto clusters.
Thesis is concerned with data collection, preparation and processing of telematic data.
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Definice pojmu a zkratek

Add-on Nastavbovy zasuvni modul zajistujici
samostatnou funkci. Add-on je nezavisly na
jadru a ostatnich add-on

Widget Vystup add-on ve formé dat zobrazenych
v grafickém uzivatelském rozhrani

MIB modul Modul zaji$t'ujici jizdni data z auta

Infotainment

Sloucenina slov information a entertainment,
tj. zabava z informaci, je jakékoli vestavéné
technické fteSeni fungujici jako sluzba

zakaznikovi.

uUBlI

Usage based insurance — pojisténi na zaklad¢

pouzivani

PAYD

Pay as you drive — model, podle n¢hoz se
vySe pojisténi rozhoduje na zaklade délky

doby, ve které je automobil v provozu

MHYD

Manage how you drive — model pro spravu
klienti nebo vozli a stanovovani vyse

pojisténi na zékladé stylu fizeni

PHYD

Pay how you drive — model, podle n¢hoz se
vySe pojiSténi stanovuje na zdklad¢ stylu

fizeni
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Pravni ujednani

Prakticka ¢ast diplomové prace se zabyva zpracovanim citlivych, zakaznickych dat a je proto

nezbytné deklarovat, jak je moZzné tato data vyuzivat. PouZiti se v prvé fad¢ tidi podle natizeni

Evropského parlamentu a rady Evropské unie ze dne 26.budna 2016 o ochran¢ osobnich tdaji

(GDPR). Data poskytuje spole¢nost Skoda Auto a.s. a zpUisob jejich vyuziti se odviji také od

smlouvy o zpracovani zavérecné prace, kterou autor se spole¢nosti uzaviel. Z divoda

zachovani obchodniho tajemstvi spoleCnosti a bezpecnosti zakaznickych dat, je tato prace

nevefejnd. Zakaznicka data pouzita v pracispolecnostklasifikuje jako divérnaa podle pravidel

o zpracovani zavérecné prace nesmi byt pouzita nebo zvetejiiovana. Data ale 1ze pozménit a

anonymizovat tak, aby spliiovala legislativu i pravidla spole¢nosti. Za timto uc¢elem budou

podniknuty tyto kroky.

Unikatni identifikator vztahujici se k uzivatelskému profilu zdkaznika bude nevratmné
nahrazen nesouvisejicim identifikdtorem

Identifikacni ¢islo vozidla (VIN) bude nevratné zménéno a nahrazeno nesouvisejicim
identifikatorem

V piipadé¢ prezentace zemépisné polohy budou odstranény vSechny zdznamy, podle
kterych je potencidln€ mozné urcit identitu zakaznika

V piipadé prezentace dat v ¢ase dojde k zaokrouhleni ¢asovych hodnot do
dvouhodinovych intervall, aby nebylo moZzné potencidlné urcit identitu zédkaznika
v Casoprostoru

Po dokonceni analyzy budou data odstranéna

11



Uvod

Tato prace vznikla na podnét vedouciho mé staze Martina Sahuly BBA ve spoleénosti Skoda
Auto. Ukolem bylo analyzovat jizdni data automobilti a vyhodnotit, zda lze data vyuZit
k obchodnim uceltim. V piipadé vyuzitelnosti navrhnout systém jejich zpracovani. Prace se
soustfedi na obchodni vyuziti v oblasti pojistovnictvi vozi na zaklade jejich vyuzivani.

Data, ktera jsou v této praci pfedmétem analyzy, jsou generovana vestavénymi senzory
automobilu. Jejich sbér probiha prostfednictvim mobilni aplikace OneApp, ktera musi béhem
jizdy komunikovat s MIB modulem automobilu. Aplikace slouzi jako sluzba koncovym
uzivatelim a soucasné shromazd'uje data z nékolika senzori. Data jsou odesilana mobilnim
telefonem a ukladana do databaze. Pro analyzu byl pouzit datovy set, exportovany ze zminéné
databaze.

Cilem prace je navrhnout klasifikacni algoritmus, ktery bude schopen rozeznat jizdni styly.
Uvazuji dvé primarni tfidy; ekonomicka a neekonomicka jizda. Soucasti feSeni je navrh vlastni
databaze pro snadnéjsi manipulaci s daty. Z kompeten¢nich divodu je program v této praci
oddé&len od aplikacni architektury uvnitf spole¢nosti.

Postup feSeni je soustfedén ve Ctyfech bodech. Nejprve je vytvotena kratka reSerse védeckych
publikaci, které se vztahuji k tématu analyzy jizdnich dat. V druhém kroku jsou vybrany a
popsany nastroje, kterymi je prace provedena. Jde 0 typ databazovému systému a
programovaciho jazyka. Tietim krokem je ukladani dat do zvolené databaze a piiprava pro

analyzu. Poslednim krokem je analyza samotna a jeji vyhodnoceni.

12



1 Teoreticka cast

V druhé dekad¢ 21. stoleti miizeme zaznamenat vyznamny nartist poc¢tu zatizeni pfipojenych
k internetu. Stale Casté¢ji se sklonovan termin ,,internet véci”. Od mobilnich telefont se trend
rozs§itil do vétSiny oblasti priimyslu véetné automobilového. Vyvoj umoziuje nasazeni novych
sluzeb s novymi formami zisku. Nova odvétvi informatiky a ptibuznych oborti nabizi nespocet
novych pftilezitosti od pojistovnictvi zalozeném na vyuzivani vozu po autonomni fizeni.
Stupnuje se tlak na automobilky, aby byly schopnéudrzet krok s globalni transformaci smérem
k digitdlnim sluZzbam a digitalni ekonomice.

Spoluprace automobilek s IT a jeho za¢lenéni do vlastnich struktur byly jedny z primarnich
predpokladi k uspésné transformaci. Doba si vSak zad4 1 dal$i marketingové a strategické
zmény. Chapani mobility jako sluzby je vyznamny trend ve spole¢nosti a riizné firmy se uz této
poptavce zacaly ptizpisobovat. Naptiklad sluzby sdilenych aut nebo spolujizdy uz funguji
nékolik let. V soucasnosti uz jsou vsSechny vyrabéné vozy opatieny technologiemi pro
nepfetrzité ptipojeni a komunikacipfes internet. Automobilky rovnéznasazujisluzbynazyvané
»infotainment”, které poskytuji zdkazniklim sluzby zalozené mimo jiné i na jizdnich datech
(napf. kniha jizd). Jednou z téchto sluzeb je i1 aplikace OneApp, jejimZ prostiednictvim byla
shromazd’ovanadata pro analyzu v této praci. Zvysujicise poCty senzortia ¢idel v automobilech
z nich vytvaii hodnotné generatory obrovskych dat. Jednd se pravdépodobné o jeden
Z nejvyznamngjSich objekti v siti internetu véci. Vyvojinahravairozvoj mobilnich aplikaci a
telekomunikacnich siti.

DalSim dulezitym aspektem, jenZ je rovnéZz zminén v praktické casti prace, je kvalita
telekomunikacni infrastruktury a schopnost efektivné ukladat a zpracovavat data enormnich
odvétvi. Je potieba spravné vyhodnotit, jaké data jsou relevantni pro konkrétni obchodni feseni.
Jednotlivé aplikace se poptavaji pouze po relevantnich datech. Navzdory témto opatienim
i investicim do lepsiho pokryti, je v soucasnosti telekomunikacni sit’ velice vytizena. Nelze
piedpokladat, ze bude bezdratova sit’' v blizké budoucnosti schopna zajistit plynuly ptenos dat
v takovém rozsahu. Nové systémy si vyzaduji moderni, efektivni komunikacni protokol
schopny zajistit komunikaci mezi zafizenimi i v ptipadé nadhlého vypadku spojeni. Tradi¢ni
internetové komunikacni protokoly jako http nejsou pro tyto systémy vhodné. Soucasné jsou

kladeny vysoké naroky na ochranu dat a bezpecnost.

Nasledujici kapitoly nastini v soucasnosti nejrelevantnéjsi byznysova feSen1, ktera se v tomto

odvétvi rozviji a pomalu objevuji na trhu.
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1.1 Vyuziti jizdnich dat v pojiStovnictvi

Popularnivyuzivani velkych datnejen v automobilovém priimyslu je v pojisStovnictvi. V ¢lanku
(Arumugam and Bhargavi, 2019) je definovan piipad vyuziti UBI — usage based insurance,
neboli pojisténi zalozené na zptisobu vyuzivani. V ramci UBI je popsan model PAYD — pay
as you drive, tedy plat’ podle toho, jak ¢asto fidiS. V ndvaznosti na n€j vznikl i model PHYD —
pay how you drive, plat’ podle toho, jak fidis. I tento model postoupil dalk MHYD — manage
how you drive, tedy spravuj podle toho, jak ftidiS. Jde o proaktivni management,
ktery automaticky varuje fidi¢e v pribéhu jejich jizd. Tyto tfi modely jsou hlavnimi pilifi
pojisténi na zéklad¢ vyuzivani vozl. Zrychlujici se nasazeni modell typu PHYD a MHYD
napfic celym svétem zplsobuje adaptaci zakazniki na novy systém. Monitorovani jejich fizeni
zvysilo bezpecnost. Mezi zdkazniky a pojistovateli exponencialné narostl objem pfeposlanych
data pojistovny stale vice potfebuji schopnost data analyzovat.

Piestoze jsou dopravninehody v naprosté vétSiné ptipadiineumyslné, ptedpoklada se, ze lidsky
faktor je nejCastéjsi pfic¢inou jejich vyskytu. DalSimi pfi¢inami dopravnich nehod jsou poruchy
vozidelaexternivlivy jako je pocasinebo stav vozovky. Ztrata soustiedéni, jizda v podnapilém
stavu, pfekracovani povolené rychlosti, jizda na ¢ervenou, bezohlednost, agresivni styl jizdy
nebo tnava jsou hlavni lidské faktory, které potencidlné¢ mohou zptisobovat dop ravni nehody.
Autonomnifizenisice odstranivliv lidskych faktord, ale jeho Siroké nasazeni je otdzkou mnoha
nasledujicich dekad (Arumugamand Bhargavi, 2019). Mezitim se pocty registracinovych vozi
stile zvySuji a zvyS$uje se rovnéz intenzita dopravy. Umémé tomu roste i nehodovost,
ktera se na vytizenych komunikacich ¢asto objevuje a zpusobuje ztraty lidské, materidlni a
casove.

Ve zminéném clanku (Arumugam and Bhargavi, 2019) jsou lidské faktory déleny
na psychologické a behavioralni. Psychologické jsou zptisobené predevsim tinavou, zatimco
behavioralni mohou vypadatrizn€ od roztrzitosti po agresivniho fizeni. Agresivita za volantem
nenivzacnym jevem apotencialné vede k dopravnim kolizim nebo jinym incidentim fyzického
nasili. Agresivni styl fizeni zahrnuje zminéné piekraCovani rychlosti, nebezpecné a rychlé
sttidani jizdnich pruhti, nerespektovani semafori a dopravniho znaceni. Méné Ccasto
se vyskytuje hnév za volantem, jenz provazii vyhruzna gesta nebo zastrasujici a agresivni
chovani.

Hlavnidivod zavedeni UBI je schopnost detekovat a spolehlivé zméfit takové incidenty. Vyse

pojistného se tedy bude ptfimo odvijet od chovani fidi¢i. Oproti modelu PAYD, ktery pocita
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vyS$i pojistného podle poctu ujetych kilometrt, je novy princip piesnéjsi. Nartust pripojenych
zafizeni umoziiuje vyhodnocovat rizné vzorce chovani a personalizovat vysi pojistného.
1.2 Metody sbéru dat
Metody sbéru dat, sbirané parametry i frekvence se neustale méni. Existuje nékolik zpisobi,
jak data od uzivatela ziskat.
o Cerna skiiiika — elektronické zatizeni piivodné vyuzivané pouze k ukladani informaci
vztahujici se k dopravni nehod¢€, umoziuje komunikaci pouze v jednom sméru
e Hardwarovy kli¢ (dongl) — dodate¢né pifipojené hardwarové zafizeni zajistujici
jednosmérnou komunikaci se serverem
e Vestavény Cip — V soucasnosti automobilovi vyrobci bézné€ osazuji své vozy
vestavénymi mikroCipy pro ucely infotainmentu, dalkové diagnostiky vozidla nebo
navigace
e Smartphone — zatim nejnov¢jsi telematické feSeni, telefony funguji samostatné nebo

jsou propojeny s vestavénym ¢ipem automobilu pro komunikaci a vyménu jizdnich dat

Senzory samotnych telefont, jako jsou akcelerometry nebo gyroskopy mohou poskytnout
uzitecné informace o fidicové chovani s minimalnimi néklady. Nevyhodou je vSak nestala
pozice irotace telefonu uvnitf vozu. Globalni polohovaci systém je dalSim dileZitym zdrojem
informaci. Systém GPS je dnes nasazen v nespoc¢tu komerénich i vetejnych aplikacich. Pomoci
GPS Ize urcit pfesnou zemépisnou polohu, nadmoiskou vysku, smér pohybu a pfi pouziti
spravnych algoritmu i rychlost a miru zrychleni nebo zpomaleni. Ho dnoty nejsou pfilis zavislé
na pozici nebo rotaci telefonu. Z pomérné malého mnozstvi dat tak 1ze potencialné ziskat velké
mnozstvi informaci. Nevyhodou vsak je velké vypocetni naro¢nost.

V mnoha vyzkumech se uvazuje o kombinaci obou pfistupli. GPS soufadnice od uzivatela
doplninedostatkysenzord. Jakmile uzivatel za¢nejizdu, v pravidelnych intervalechse na server
odesilaji senzorova i1 pozi¢ni data. V jeden okamzik tak od vSech uzivatelii pfijde obrovské
mnoZzstvi dat, které tradi¢ni servery nebudou schopny pfijmout a zpracovat. Nové technologie
V oblasti zpracovani velkych dat umoziuji dostatecné rychlé a efektivni pfijimani, zpracovani
a komprimaci. Dale se pomoci metod strojového u¢eni identifikuji udalosti béhem fizeni.
Na zakladé vyskytu téchto udalosti je poté stanovena vyse pojistného.

1.3 Dosavadni vyuziti velkych jizdnich dat v pojisSt'ovnictvi

Firmy se snazi vyuzit velkd data k udrzeni nebo zlepSeni konkurenceschopnosti. Souc¢asné
moznosti vypocetni techniky jsou schopné nejen vyhodnocovat ale i uspésné predikovat

na zakladé historie a soucasné¢ho uzivatelského profilu. V ptipadé ptipojeni naptiklad zaznamu
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dopravni policie, lze rozhodovani o vySsi pojistného urCovat s vysokou piesnosti. Velky
potencial je rovnéz v komer¢ni sféfe, predevSim pak u pojisténi vozovych parka firem.

Rada pojistovacich firem uz v praxi nasadila systémy zalozené na GPS K rozeznavani
a vyhodnocovani vzoru v chovani fidi¢t. Firma IBM vyvinula sluzbu pro fidi¢e v komeréni
sfére (“IBM Analytics - Insurance,” 2015), ktera upozoriuje uzivatele, pokud piekracuji
néktery ze stanovenych limit. Parametry jsou prudké zrychlovani a zpomalovani, rychlost a
prudké projizdéni zatacek. Allstate (vedouci pojistovaci spole¢nost ve Spojenych statech)
nasadila sluzbu (“Drivewise from Allstate - Good Driver Discount,” n.d.), ktera oceniuje a
zvyhodityje fidiCe za bezpecné chovani za volantem. Systém zahrnuje kromé rychlosti a
prudkého brzdéni také pocet najetych kilometra a pocet jizd za den. TD insurance, ktera je
lidrem v pojistovnictvi v Kanad¢, zrealizovala feSeni (“TD MyAdvantage - Safe Driving
Discount| TD Insurance,” n.d.), béhem kterého je kazdé uskuteénéné jizdé piitazeno skore.
Vyse pojisténi je pak zaloZena na celkovém skore ze viech jizd. Re$eni pouziva stejné
proménné jako predchozi zminéné firmy a v soucasné dobé upozoriiuje fidice pouze
pii prekracovani rychlosti. Podobné sluzby uz nabidly i dalsi spolecnosti.

1.4 ResSerse dostupnych publikaci

Systémy zalozené na senzorech mobilniho telefonu jsou zatim pouze pfedmétem védeckych
publikaci. Vyzkumnici (Yu et al., 2017) navrhli systém detekujici abnormalni chovani fidict
v realném cCase. Tym shromazd’oval redlna provozni data za 6 mésicli. Za pouziti parame tri
prudkého pretizeni a boiniho zrychleni v zatackach, dosahl tym velice piesnych vysledki
v klasifikaci. Pii pouziti dat v del§im ¢asovém horizontu se mtiize presnost jeste zvysit. Tym
(Huetal., 2017) provedl vyzkum pomoci neuronovych siti. Tym vyuzil nashromazdéna realna
jizdni data k vyhodnoceni abnormalniho chovani fidi¢i. Parametry jsou rychlost, zrychlovani
a brzdéni. Dalsi prace zminuje i vyznam externich vlivi jako je hustota dopravy nebo dopravni
regulace.

Dalsi vyzkumnétymy se zabyvaji diagn6zou piimo na palubévozu (On Board Diagnosis). Tym
(Bergasa et al., 2014) vytvofil mobilni aplikaci pro iPhone, kterd vyuziva mobilnich senzori
I senzorti vozu a analyzuje tato vstupni data v redlném case. Program rozpozna neobvyklé
chovani a oznami to uzivateli. Celkové program rozeznava pouze normalni a abnormalni
chovani. V budoucnu hodla tym navrhnout pojiStovaci systém zalozeny kromé¢ jizdnich dat
i na zdravotnim stavu klienta.

Rizni vyzkumnici pfichazeni s Sirokou Skalou feSeni, jak monitorovat a analyzovat vzory

v chovani fidich. Nejcastéji vyuzivanymi proménnymi jsou rychlost, akcelerace, brzdéni a
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bocni pietizeni. Pouzité algoritmy se riizni stejné jako jejich prednosti a nedostatky. Nicméné
klasifikaéni model stale neni jednoznacné€ vyteSenou tilohou, ptestoze riizné ptistupy vykazuji
dobré vysledky.

Hlavnivyzvou je princip, podle kterého se bude vyse pojisténi stanovovat. Existuji dva hlavni
druhy klasifikace.

V redlném Case — proud dat analyzovan okamzité stejn¢ jako vyse pojisténi

Z uloZenych dat — nejprve dojde ke shromazdéni dat za ¢asové obdobi a poté k jejich analyze
Toto je vycet pouze nekolika védeckych publikaci a komerénich aplikaci, které se zabyvaji
analyzou telemetrie a jizdnich dat uzivatelii. V soucasnosti jde o velky trend a tato prace jde
tomuto trendu vstiic. V praktické castitéto prace dojde k piiprave a analyze telemetrickych dat.
Behaviorélni faktor bude jedinym zkoumanym faktorem. Cil bude podobny, jako u zminénych

vyzkumnych praci; detekce vzorti v chovani fidict.
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2 Nastroje

2.1 Struény popis aplikace OneApp

Mobilni, multiplatformni aplikace OneApp, vyvinuta pro Skodu auto, méla ve své dobé za cil
sjednotit nékolik mensich aplikaci a dodate¢nych funkei do jedné. OneApp nabidla uzivatelim
prakticky infotainmentovy nastroj a sou¢asné shromazd’ovala telematicka data za Géelem
analyz. Uzivatel musi souhlasit se zpracovanim osobnich tidajii, pokud chce hlavni funkce
pouzivat. Predchozi dil¢i funkce sice plnily ulohu infotainmentu, ale kazda z nich pracovala
samostatné. Noveé navrzend architektura umoziiuje snadné pridavani novych funkci, aby nebylo
potieba vyvijet nové aplikace. Mobilni telefon 1ze pfipojit k palubnimu rozhrani pomoci USB
sbérnice nebo technologie bluetooth.

Koncovi uzivatelé (fidi¢i vozl) maji timto k dispozici novy nastroj pro vytvareni knihy jizd.
Z uzivatelského hlediska jde tedy o dopliujici zatizeni k ptivodnimu infotainmentu palubniho
displeje. Aplikace mize zobrazovat jizdni data na telefonu nebo ptimo na palubnim disple;ji
pomoci sdileného obrazu. Z hlediska vyvojarského jde o feSeni sbéru jizdnich dat
I Z téch automobill, které nemaji potfebnou vybavu kK nepfetrzitému pfipojeni k internetu.
Celkové feseni ale piesahuje ramec aplikace OneApp. Jelikoz jsou funkce aplikace dostupné
azpo piihlaSeni, je soucasti feSeni pfipojeni k systému uzivatelskych ucti. Vazba na
konkrétnihouzivatele (nikoliv na viiz) je zasadnipro klasifikacitidict podlejizdnich vlastnosti.
Soucasti feseni je i back-end databazova aplikace pro shromazd’ ovani jizdnich dat. Back -end
slouzi jak uzivatellim pro vizualizaci ptedchozich jizd, tak firme pro analyzu.

Aplikace funguje ve dvou modech. App mode je dostupny i bez propojeni s autem a slouzi
ke sledovani dat zjiz ukoncenych jizd. Uzivatel je muze vizualizovat riznymi zpusoby
v grafech nebo na mapovém podkladu. Car mode je dostupny pouze po propojenis vozem a
jeho hlavnim ukolem je komunikace s MIB modulem.

Aplikace samotna se sklada z jadra (core) a doplitujicich nastaveb (add-on a widget). Jadro
umoziuje vkladéani néstaveb a zajiStuje komunikaci s externimi zdroji jako je MIB, uzivatelska
a jizdni databéaze. Pro vytvateni dalSich nastaveb bylo vyvinuto nastavbové API nad jadrem
aplikace OneApp. Aplikace pouziva nékolik vychozich nastaveb, mezi které patii predevsim
sbér jizdnich dat v redlném case. Rlizné nastavby mohou sbirat jina jizdni data a v jinych
frekvencich. Nastavby maji rovnéz ptistup k ¢idlim pfimo nesouvisejici s jizdou (naptiklad
stav nadrze). Nastavba typu widget je rozsifeni uzivatelského rozhrani aplikace. Umoznuje

vizualizaci rznych jizdnich veli¢in.
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Data jsou generovana jako signaly o vyvoji jednotlivych veli¢in pomoci ¢idel rozmisténych
v automobilu. Pfenos dat zajistuje sbérnice CAN. Data se shromazd’uji a zpracovavaji v MIB
modulu uvniti automobilu. Jadro aplikace OneApp komunikuje s modulem a dotazuje
se namefené veliCiny. Konkrétni nastavba definuje, které veli¢iny a v jaké frekvenci jsou
dotazovany. Analyza se soustiedinanastavbu drives, ktera béziplosnéu vsech uzivateli. Kvili
potencialninaro¢nostina datovou sit' odesle jadro data naback-endaz ve chvilikdy je dostupné
piipojeni k Wi-Fi.

2.2 Nastroje pro analyzu

Piiprava a zpracovani dat bude provadéna v programovacim jazyce Python 3.7 vyvijeném
jako open source projekt. Python je multiplatformni, vysokourovitovy jazyk, u kterého je
kladen diraz na Citelnost kodu a obecnou uzivatelskou piivétivost pro ¢loveéka. Je zalozeny
najadfe jazyka C. Python podporuje mnoho programovacich paradigmat nejcastéji
vSak objektove orientované. Filosofie jazyka predpokladala jednoduché jadro a vysokou miru
rozSifitelnosti. Diky tomu pronikl Python, za téméf 30 let své existence, do vétSiny
programovacich sfér od webovych aplikaci po zpracovani signall a strojové uceni. V soucasné
dobé¢ existuje cela fadarozsifeni (modulil) pro datovou analyzu, statistiku a vytvareni datovych
modelt.

Zakladni ptfedpoklad pouzivani je instalace interpreta zajiStujiciho spravné vykonévani
programu. Konzole interpretu slouzi k zadavani ptikazi pfimo. Interpret automaticky provede
libovolny Python kod nebo spusti libovolny soubor s ptiponou py. Zékladni interpret obsahuje
pouze nékolik desitek vychozich knihoven. Python sdm nemé zadné vyvojatské rozhrani.

Pro snadnéjsi psani aplikace jsem doplnil interpreta o vyvojové prostiedi PyCharm od firmy
JetBrains s.r.o.. Firma nabizi studentskou licenci zdarma po poskytnuti platného univerzitniho
emailu (“Free Educational Licenses - Community Support,” n.d.). Edice professional verze
2018.3 je v tomto ptipad¢ uréena pouze pro vzdélavaci uéely. PyCharm lze provazat s jednim
nebo vice interprety. Piestoze hlavni ucel produktu PyCharm je vyvoj webovych aplikaci,
nalezne vyuziti i pro vyvoj aplikaci desktopovych. Nabizi Siroké moznosti napovedy a
korektury kodu, piehlednou spravu projektd, skriptd a dalSich soubort, snadnou instalaci
knihoven a sadu nastrojii podporuyjici védecké analyzy. PiredevSim dynamické zobrazovani dat
a vizualizace pomoci grafii pfimo uvnitt studia je velice praktické.

Nastroje pro datovou analyzu jsou implementovany v n¢kolika modulech. Modul NumPy
(“NumPy Documentation,” n.d.) pfidava podporu pro praci s vicerozmérnymi daty a maticemi.

Obsahuje velké mnozstvi matematickych, logickych, statistickych a algebraickych operaci.
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V piimé navaznosti na NumPy je dulezity modul SciPy (“SciPy — SciPy v1.4.1 Reference
Guide,” n.d.), ktery obsahuje vétsi mnozstvi funkci v oblasti datovych véd, matematické
analyzy, zpracovani signald a  pocitacového vidéni. Modul  Scikit-leam
(“sklearn.cluster KMeans —  scikit-learn 0.22.2 documentation,” n.d.) pracuje
S obéma knihovnami soucasné a vyrazné zjednoduSuje vytvareni statistickych modeli.
Jeho prostiednictvim se vytvaii klasifikaéni, regresni a shlukovaci modely. Knihovna
matplotlib (“Overview — Matplotlib 3.2.1 documentation,” n.d.) slouzi ke generovani grafi a
je rovnéz integrovana do predchozich knihoven. V prubéhu prace budou pouzity jen nékteré
funkce. Pouziti kazdé matematické funkce bude provazet nazev knihovny, ze které je volana a

vzorec popisujici matematicky vztah, jenz reprezentuje.

2.3 Databaze

Piestoze struktura dat neni pfili§ sloZitd, a lze ji pfevéstdo relacniho databdzového modelu,
byla vybrana NoSQL databaze, ktera zachova ptivodni strukturu dat. MongoDB (“MongoDB
Documentation,” n.d.) je multiplatformni, dokumentovy, databazovy program. Je dostupny
zdarmajako opensourcesoftware v licenci GNU Affero General Public Licence. Oprotirelaéni
databazi umoznuje ukladat a pracovat s dokumenty formatu BSON. BSON je binami
reprezentace formatu JSON (“BSON Types — MongoDB Manual,” n.d.) a tudiz lze ukladat
dokumenty aplikace OneApp v nezménéné struktufe.

Dokumentové orientovany datovy model pfedstavuje pfirozenou datovou strukturu a zachova
piehlednost dat. Dokumenty jsou flexibilni, 1ze je snadno upravovat v zavislosti na potfebach
aplikace i v situacich které by u SQL vyzadovaly pfepracovani relacniho modelu. Dokumenty
se v ramci jedné databdze tfidi do kolekci. V ramci kolekce neni nezbytné€ nutné zachovavat
schéma a umoznuji libovolné rozsifeni o pary kli¢: hodnotanebo cela datova pole. Dokumenty
umoziuji snadné prochdzeni hierarchii a hledani dat. Relacni model by pro provedeni
I trividlnich uloh vyzadoval operaci JOIN.

MongoDB je v zakladu desktopovy program ale je dostupny i ve formé webové sluzby.
V tomto piipadé bude slouzit pouze jako ulozisté¢ pro desktopovou aplikaci. Program lze
instruovat pomoci pfikazi do konzole nebo nékterého z dodatecnych grafickych rozhrani.
Presto, ze neni nezbytné, doinstaloval jsem rozhrani Compass. Dotazovani pomoci rozhrani
se vSak ukazalo jako pomalejsi nez pomoci konzole. Proto bude slouzit pouze k vizualizaci a
piehledu.

MongoDB pouziva vlastni dotazovaci a manipulacni jazyk. Dovoluje uzivani sekundarnich

indext i agregac¢nich funkci. Lze tedy psat Siroké spektrum dotazli od jednoduchych po velice
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slozité. Rozhodl jsem se pro kompromis a pouzivatdotazovanik hledani, filtrovania zakladnim
operacim, zatimco slozit¢jsi statistické modely budou provadény v jazyce Python.

Doporuceny zplsob prace s Mongem pomoci jazyku python je modulem PyMongo. Modul
obsahuje vSechny dulezité nastroje. Spusténim mongod.exe se vytvofi instance MongoDB,

ktera musi bézet na pozadi. Python se ni pfipoji pomoci vychoziho portu.
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3 Popis dat

3.1 Popis vychoziho souboru

Pro diplomovou praci poskytla firma SKODA Auto a.s. datovy soubor exportovany z databaze
OneApp o velikosti 5,67 gigabajtu v nekomprimovaném stavu. Data jsou organizovana
Vv hierarchické struktufe formatu JSON a vypovidaji o jedné tisicovce uzivateld. Text je
koédovan pomociutf-8.Soubor obsahuje 39 818 fadek, pii¢emz kazdy z nich je kompletni JSON
objekt. Pocet objektt je tedy roven poctu fadkt. Objekty se déli podle typu nastavby ktera je
vygenerovala. Hlavnimi typy nastaveb jsou settings, cars, drives. Objekty settings vypovidaji
0 nastaveni uzivatelského rozhrani a nebudou k analyze vyuzity. Objekty cars specifikuji
k aplikaci piipojeny vuz nebo data, ktera se k nému vztahuji (napf. zaznamy o tankovani).
Objekty drives jsou hlavnim zdrojem dat. Obsahuji namétené vzorky a obecné statistické
veli¢iny Vv ramci jizdy. Celkem soubor obsahuje 2083 objekti settings, 4333 specifikaci vozi
a 33261 jizd.

JSONy sdili velice podobnou strukturu, kterd se 1isi jen v atributech na nizs§ich urovnich
hierarchie. Matefsky objekt (neboli pole dvojic kli¢: hodnota) obsahuje unikatni identifikator,
identifikator nastavby a identifikator uzivatele. Unikatni id typu string je univerzalni
pro vSechny typy JSONU. Id nastavby je rovnéz string a zkratkou popisujici stat, pro ktery je
verze aplikace navrzena, platformu, nakteré aplikace bézi a nazev nastavby. Dal§imi klici jsou;
platforma samotnd, verze aplikace, identifikator dokumentu, ¢astecny uzivatelsky kli¢, cas
posledni upravy dokumentu a identifikator uzivatele. Id uzivatele se vaze k systému

uzivatelskych G¢ti nad ramec aplikace OneApp. Priklad vypada takto:
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{"id":"6...6#cz.eman.android.oneapp.lib.addon.drives#92233704
70471679791",

"addonId":"cz.eman.android.oneapp.lib.addon.drives",
"platform":"Android",
"version": {"SnumberInt":1},
"itemId":"9223370470471679791",
"partialUserKey":"6...6#cz.eman.android.oneapp.lib.addon.driv
es#",
"updated": {"$SnumberLong":1566383096016},
"userId":"6...6"

"content": {..

"data": {..}

}
}

Kli¢ content odkazuje na prvni vnofenou uroveii. Na této irovni nejsou zadné atributy spolecné
pro vSechny typy nastaveb. Vyjimkou je kli¢ data, ktery obsahuje vlastni hodnoty jednotlivych
nastaveb.

3.1.1 Specifikace vozu

Objekt generovany doplikem cars popisuje auto v nékolika proménnych. Dokumenty
tohoto typu nejsou pro kazdy viz unikatni. Generuji se na zakladé uzivatelskych vstupd.
Pokud uzivatel do aplikace zada informace o tankovani nebo technické kontrole, vytvoii

se novy dokument. Kli¢e popisuje néasledujici tabulka.
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Nazev klice

Popis

engineTypePrimary

Primérni typ paliva motoru

engineTypeSecondary

Sekundarni typ paliva pro vozy upravené na
CNG

maxPower

Maximalni vykon v kilowattech

serviceInspectionDistance

Pocet kilometrd do dalsi technické kontroly

servicelInspectionDistanceState

Stav, zda motor vyzaduje technickou
kontrolu podle ujeté vzdalenosti (podle typu

vozu kazdych 30 nebo 50 tisic kilometri)

serviceInspectionTime

Cas do dalsi technické kontroly

servicelnspectionTimeState

Stav, zda motor vyzaduje technickou

kontrolu podle ¢asu od posledni kontroly

serviceOilDistance

Pocet kilometrd do vymény oleje

serviceOilDistanceState

Stav, zdamotor vyzaduje vyménuoleje podle

ujeté vzdalenosti

serviceOilTime

Cas do dalii vymény oleje

serviceOilTimeState

Stav, zda motor vyzaduje vyménuoleje podle

¢asu od posledni vymény

tankLevelPrimary Stav nadrze
totalDistance Stav tachometru v kilometrech
vehicleType Model automobilu

vin Identifikac¢ni ¢islo vozidla

Tabulka 1: Klice a jejich popisv dokumentech cars na uirovni data

Hodnoty v uvozovkach jsou datového typu string. Casy a vzdalenosti a vykony jsou typu
integer. Cas je vzdy formatu UNIX timestamp. Vzdalenosti jsou v kilometrech. Stav nadrze je
typu float mezi 0.0 (prazdna) a 1.0 (pIna). Ptiklad obsahu cars vypada nasledovné:
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"data": {

"engineTypePrimary": "PETROLGASOLINE",
"engineTypeSecondary": "NOTINSTALLED",
"maxPower": 92,
"serviceInspectionDistance": O,
"servicelnspectionDistanceState": "NO DATA",
"serviceInspectionTime": O,
"servicelnspectionTimeState": "NO DATA",
"serviceOilDistance": 0,
"serviceOilDistanceState": "NO DATA",
"serviceOilTime": O,
"serviceOilTimeState": "NO_ DATA",

"tankLevelPrimary": 0.5700000000000001,

"totalDistance": 46667,

"vehicleType": "RAPIDSPACEBACK",
"vin": "T...9",
"visible": true

by

Primarni funkci doplitku cars je informovani uzivatele o stavu vozu a piipadné ho upozomiovat
na servisni kontroly. Jelikoz je funkce zavisla na uzivatelskych vstupech, pro spolehlivou
analyzu se nehodi. Objekty poslouzi pouze ke klasifikaci jizd podle typli motortia modelt.
3.1.2 Jizdy

Objekty drives jsou hlavnim nositelem informace o prib¢&hu jizdy. Jsou fddové mnohem vétsi
nez cars a tvofi pies 80% souboru. Zbytek tvoii dokumenty typu cars a settings. Priméma
velikost souboru je 150,6 KB. Pole pod klicem data obsahuje vétsi mnozstvi proménnych
popisujicijizdu agregovanymihodnotami.Jedna skupina proménnych udava primérné hodnoty
za jizdu, dal$i nejvy$$i namétené za jizdu. Skupiny doplituje nékolik samostatnych
proménnych. Cas je vzdy ve formatu UNIX, boéni a dopfedna zrychleni jsou vzdy nasobky

gravitaéniho zrychleni, rychlost je v kilometrech za sekundu.
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Nazev klice

Popis

avgConsumptionPrimary

Primérnad spotteba 1/100 km

avgConsumptionSecondary

Primérné spotieba kg/100 km pro CNG

motory

avgEngineSpeed Primérné otacky za minutu

avgLeftG Primérné pretizeni doleva (ndsobek
gravitaéniho zrychleni)

avgOutputPower Primérny vykon v kilowattech

avgRightG Praimérné pretizeni doprava (nasobek
gravitacniho zrychleni)

avgVehicleSpeed Primérna rychlost v km/s

comment komentaft

defaultType Vychozi typ jizdy: sluzebni/soukroma

driveCostPrimary Cena jizdy je soucasti sluzby pro uZivatele.

Je dopocitana na zakladé spotieby a ceny
natankovaného paliva, pokud je uzivatel

zada.

driveCostSecondary

Cena jizdy pro CNG motory (ména jakou

uzivatel nastavi)
driveTime Doba jizdy (pocet vtetin)
endLocation Adresa a zemé kde byla jizda ukoncena
endTime Cas ukonceni jizdy (UNIX)
isMib Potvrzeni pfitomnosti a pfipojeni MIB
maxConsumption Maximalni spotieba 1/100 km

maxConsumptionTime

Cas, ve kterém spotiteba dosdhla maxima

maxEngineSpeed

Maximalni otacky za minutu

maxEngineSpeedTime

Cas kdy otacky dosahly maxima

maxFrontAcc Maximalni pietizeni (ndsobek gravitacniho
zrychleni)
maxFrontAccTime Cas kdy pfetizeni dosahlo maxima
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Nazev klice

Popis

maxLeftAcc Maximalni boc¢ni pretizeni (ndsobek
gravita¢niho zrychleni)

maxLeftAccTime Cas kdy boéni pretizeni vlevo dosahlo
maxima

maxOutputPower Maximalni vykon v kilowattech

maxOutputPowerTime

Cas, ve kterém motor dosahl maximalniho

vykonu
maxRearAcc Maximalni retardace (ndsobek gravitacniho
zrychleni)
maxRearAccTime Cas kdy retardace dosdhla maxima
maxRightAcc Maximalni bo¢ni zrychleni vpravo
maxRightAccTime Cas kdy boéni pfetizeni vpravo dosihlo
maxima (nasobek gravita¢niho zrychleni)
maxVehicleSpeed Maximalni rychlost km/s

maxVehicleSpeedTime

Cas, ve kterém vuz dosahl maximalni

rychlosti
startLocation Adresa a zemé kde byla jizda zahajena
startTime Cas zahdjeni jizdy
totalDistance Ujeta vzdalenost v km

totalDistancelast

Stav tachometru po jizdé v km

totalDistanceStart Stav tachometru pted jizdou v km

type Manualng zvoleny typ jizdy:
sluzebni/soukromé

vin Unikatni identifikator vozu

Tabulka 2: Klice a jejich popisv dokumentech drives na iirovni data

Kli¢ mapData, umistén na stejné urovni, obsahuje pole naméfenych vzorkli setfazenych

27



Proménna Popis

consumption Spotieba v 1/100 km

efficiency Efektivita (0-100)

fontAcc! Zrychleni (G - nasobek gravita¢niho
zrychleni)

latitude Zem¢épisna Sitka

leftG Boc¢ni zrychleni doleva (G — nasobek

gravitacniho zrychleni)

longitude Zemépisna délka

outputPower Vykon (kW)

refuel Indikace tankovani (true/false)

rightG Boc¢ni zrychleni doprava (G — nasobek

gravita¢niho zrychleni)

rpm Otacky za minutu

speed Rychlost (km/s)

stopped Viz ve stavu klidu (true/false)
time Cas ve formatu UNIX

Tabulka 3: Klice a jejich popisv dokumentech drives na urovni mapData

Proménna efektivita je produktem matematického vzorce, jenz vyuziva vicero signalii véetné
téch, které se do databaze neukladaji. Tento vzorec ale Skoda Auto a.s. neposkytla, ani neni
popsan v dokumentaci. Béhem konzultaci jsem zjistil jen nékolik informaci. Efektivita nemize
dosahnout maxima pfi rychlosti nad 80 km/h. Proménné zahrnuje plynulost seslapnuti pedalu a
dodrzovéni rychlostniho stupné doporucené palubnim pocitacem. Jelikoz nelze pfesné urcit
vyznam této proménné, nebude v analyze zahrnuta.

3.1.3 Sbér dat v prubéhu jizdy

V pribéhu jizdy se jadro aplikace OneApp dotazuje MIB jednotky na okamzité hodnoty
proménnych. Interval dotazovani neni pokazdé stejny. Sbirand data tedy nemaji stabilni
vzorkovaci interval. Na podnét vedouciho vyvoje aplikace byl vzorkovaci interval upravena

tak, aby se ptizpusobila rychlosti jizdy vozu. Duvodem bylo vytvaifeni nadmérné velkych

1 U akcelerace pravdépodobnédoslo k pieklepu; namisto ,,font*budu pouzivat,,front*, tedy doptedna akcelerace.
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souborti s vysokou redundanci. Kazdy takovy soubor byl uloZzen v paméti telefonu,
dokud nebylo dostupné piipojeni k Wi-Fi a dochazelo tak k vyzadani velké casti paméti.
Uprava spocivala v implementaci proménlivého intervalu pfimo umérné rychlosti.
Tato hypotéza bude dale v praci ovétena. Je-li viiz v klidovém stavu, tj. motor bézi, ale viz
stoji, méfi se vzorek pravidelné kazdych 10 sekund. V nizsich rychlostech (a pravdépodobné
pii prijezdu méstem) je zvySuje frekvence periodickych jevl jako je brzdénia opétovné
rozjizdéni, vytaceni motoru a fazeni. Alespon ¢astecné zaznamenani t€chto jevu si vyzaduje
kratkou vzorkovaci periodu. Naopak ve vysSich rychlostech (na dalnicich a rychlostnich
silnicich) je jizda plynulejsi a kratky interval méfeni je nadbytecny.
Pro spravné zahgjeni jizdy plati tyto ptedpoklady:

e Nainstalovana aplikace OneApp

e Registrace a ptihlaseni uzivatele do aplikace

e Zapnuté ptipojeni pres Wi-Fi

e Propojeny telefon s autem (modulem MIB) pomoci USB nebo bluetooth

e Uzivatel méa zapnuté sledovani polohy pomoci GPS
Meéfeni jizdy je zahajeno nastartovanim vozu a pfijetim piislusného signalu z MIB. Neni-li
dostupny, je pro zahajeni jizdy pouzit prvni signal o zmén¢ rychlosti. K automatickému
ukonceni méteni dojde po vypnuti motoru pfisluSnym signdlem nebo poslednim signalem
o rychlosti. Jizda se ukon¢i také dvé hodiny po ztraté signalu, vypnuti telefonu nebo pferuseni
spojeni s MIB. V téchto ptipadech mize dochazet k nekonzistenci dat z MIB. Pokud uzivatel
ukon¢i Car mode, zdznam se rovnéz ukonci. V ur€itych situacich dochazi k doasnému
preruseni méfeni. Dochdzi k tomu pfi jakémkoli preruSeni spojeni mezi aplikaci a MIB.
Pii ptestavkach kratSich nez 10 minut dojde k automatickému navazani na ptfedchozi jizdu.
Pokud je jizda pferusenanaménénez dve hodiny, aplikace zobrazi dialoga dotaze se uzivatele,
jestli ji chce ukoncit nebo pokracovat ve predchozi. Pokud trva pteruseni déle nez dvé hodiny,

automaticky dojde k ukonceni jizdy a zahajeni nové.
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4 Priprava dat

Pro jakoukoliv analyzu je nezbytné data upravit tak, aby umoznila spolehlivé nasazeni
statistickych ndstroji a néasledné vytvareni modelti. Dokument pfed vloZenim do databéaze
projde zakladni pfipravou v aplikacni vrstvé. Dalsi ptipravné kroky jsou provedeny uvnitt
databaze budto pfimo dotazovacim jazykem MongoDB nebo jsou dokumenty nacteny

do aplikaéni vrstvy, upraveny a poté aktualizovany v databazi.

4.1 Priprava pred viozenim do databaze

Aby nemusel byt cely dokument nahrdvan do operacni paméti, postupuje se pfi jeho Cteni
iterativné po tadcich. Obsah fadku se vzdy dekdduje pomoci modulu json. Jde o pomalou
ale nezbytnou operaci. Objekt je timto pteveden do datové struktury dict (slovnik). Nejdfiiv je
potieba rozlisit dopliiky, jimz objekty nalezi. Aplikace se vychozim portem ptipoji k databazi
pomoci modulu PyMongo. Po pfipojeni se vytvofi vychozi databaze s nazvem ,,OneApp*
obsahujici dvé kolekce ,,Drives® a ,,CarSpec®. Prvni bude vyuzita k ukladani jizd, druha
k ukladani specifikaci vozi. Po piipravnych operacich funkce pymongo.insert_one()
automaticky pfevede format dict do formatu BSON a uloZi dokument do pfislusné kolekce.
4.1.1 Specifikace

Do databaze se ulozi pouze dokumenty s unikatnim VIN kodem a duplikace budou zahozeny.
Z kapitoly popisujici format dat je ziejmé, Ze dokumenty obsahuji spoustu redundanci.
Piipravné kroky jsou provadény pomoci funkce prepare_json_spec(line). Klice
partialUserKey, addonld jsou odstranény stejn¢ jako kli¢e vztahujici se ke stavu oleje, nadrze
nebo vozidla. Rovnéz verze aplikace je odstranéna, jelikoZ je u vech jizd totozna. Obsah klice
itemld je pouzit jako primarni identifikéator. Ke kli¢i identifikatoru je ptidano podtrzitko.
MongoDB ho tak rozpoznajako primarniidentifikator. Nékteré klice obsahuji namisto hodnoty

dalsi vnoteny kli¢, popisujici datovy typ. Napiiklad:

"driveTime": {"SnumberInt":797617}

"endTime": {"SnumberLong":1544780981277}

MongoDB neumoznuje kli¢tiim zac¢inat znakem “$” a jelikoz mam diky dokumentaci piehled
0 datovych typech, je nadbyte¢né tento nazev kli¢e uchovavat. Rovnéz tim dojte ke sjednoceni

vSech dokumenti cars na jednotny format.
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4.1.2 Jizdy

Pripravu dokumenti typu drives provadi funkce funkce prepare_json(line). Stejné
jako u specifikaci, je obsah proménné itemld pfesunut do primarniho klice (id jizdy) a ptvodni
kli¢ je odstranén. Proménné addonld a partialUserKey jsou také odstranény. | Vv téchto
dokumentech se objevujinadbytecné kli¢e definujici datovy typ. Pokud se v urovnidata objevi,
jsou odstranény.

Podle stejného principu se oSetiuji a upravuji proménné v jednotlivych vzorcich na rovni
mapData. Mnoho vzorkl neobsahuje vSechny klice a hodnoty. V ramci stejné for smycky,
V niz probihd i odstranéni nazvl datovych typii, dochazii k doplnéni vzorku na vSech tfinact
proménnych. Vychozi hodnota je prozatim ,,null®. Doplnéni klicth ma dva hlavni pfinosy . Lze
snadno urcit pocet validnich vzorka v jizdé. Tedy takovych, které maji vSechny hodnoty
rozdilné od ,,null“. Pokud jsou hodnoty vyjmuty aulozeny do poli, ziistane délka poli identicka.
Mnoho matematickych a vizualiza¢nich funkci ptfedpoklada stejnou délku vstupnich poli
(vektort).

Rychlostje vynasobena konstantou 3600 (pocet sekund za hodinu)a dojde tak k pievodu z km/s
nakm/h. Rychlostje nasledné zaokrouhlena na dvé desetinna mista. Hodnoty ¢asu jsou vSechny
typu long. Hodnota unixového ¢asu nabyla desatého fadu v roce 2001. Souéasny unixovy ¢as
ma rovnéz deset fadi. Cas v souboru ma tfinéct, tudiZ je tieba ho pievést na double a délit

tisicem. Pfesnost na desetinnd mista je u vzorkovani podstatna.

Celkem bylo upraveno a vloZeno do databaze 682 unikatnich specifikaci voziia 33 260 jizd.
Celkova velikost specifikaci je 338 kB, primérnd velikost ¢ini495,6 B. V ivodni fazi ptipravy
byl pouze jeden dokument jizdy vyhodnocen jako nevalidni. Celkova velikost v§ech jizdnich
soubort je 4,3 GB, primérna velikost je 129,4 KB. Od ptivodniho souboru tedy doslo diky

odstranéni klict k spote 1,3 GB.

4.2 Priprava dat uvniti databaze

Po vlozenido databdzeje anonymizacedatsnadno proveditelna. Jelikoz jsou specifikacea jizdy
ve vzajemné relaci, je potieba pracovat s obéma kolekcemi soucasné. Z kazdé specifikace je
vybran VIN kéd vozidla a podle n¢j jsou v kolekei jizd nalezeny vSechny jizdy, podniknuté
timto vozem. Uvniti vSech vybranych dokumenti je pak VIN kod piepsan. Jako nahradu jsem
pouzil ¢islovani od nuly. Stejnym postupem jsou piepsany i identifikatory uzivatel. V praci

budu misto VIN kodu pouzivat spojeni ,,identifikator vozu®.
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V prubéhu piiprav dochazelo k postupnému hromadéni nezbytnych operaci. Tyto operace je
potieba provadét atomicky a ve spravném pofadi. Nebude zde popsan cely prubéh hromadéni
chyb a jejich napravovani. Kapitola pouze popise vSechny funkce a odiivodnéni jejich pouziti.
Filtrace a pfiprava je soustfedéna v téchto bodech:

e Celkovy pocet vzorktia pocet validnich vzorkt v jizdé

e Vzorkovaci frekvence a prodlevy v méfeni

e Prevzorkovani

Jednodussi operace uvnitt databdze je vhodné provadét pomoci MongoDB dotazovaciho
jazyka. Tento zpusob je jednodussi a rychlejsi oproti pievadéni dokumentt zpét do Pythonu.
Kratka, relevantni, testovacijizda o délce 20 kilometrti, a zahrnujici jizdu méstem, mimo mésto
1 po dalnici, se skldda z n€kolika stovek vzorka. Jizdy v fadu desitek vzorka tedy nejsou
relevantni a budou z databaze odstranény. Po¢et dokumentt s poZadovanou délkou je 27148.

Pocet se ziska jednoduchym dotazem:

collectionDrives.count documents (

{“content.data.mapData.99”}, {“$exists”: “true”})

Jejich odstranéni z databaze provede nasleduyjici skript:

collectionDrives.delete many (

{“Swhere”: “this.content.data.mapData<100”})

6112 jizd je odstranéno. Podobnym dotazem bylo potvrzeno, ze vSechny jizdy jsou méfeny
pomoci MIB modulu. Mnoho pfipravnych operaci je zalozeno na zavislostech pfedchozich a
nasledujicich indexil v datovychpolich. Tyto operace piedpokladaji sefazeni vzorkd podle Casu.
V prubéhu priprav se vSak ukézalo, ze ne vzdy tomu tak u vSech vzorkd je. Je proto vhodné

sefadit vzorky na uplném pocatku ptiprav timto skriptem:
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collectionDrives.update many({},
{"Spush":
{"content.data.mapbData": {"Seach":[],
"Ssort": {"time":1}

}

4.2.1 Osetreni chybéjicich hodnot

Jak bylo popsano vyse, kazdy vzorek je doplnén o klice, které mu chybis vychozi hodnotou
“null”. Nejprve je pro ptehled spocteno, jak vysoky podil “null” hodnot jednotlivé jizdy maji.
Nasledujici dvé tabulky obsahuji pocty jizd, ve kterych se hodnoty “null” podileji na vzorcich

deseti a dvaceti procenty.

Pocet proménnych, kde hodnota “null” | PoCetjizd
piesahuje podil 10%

16 816
3030
7544
1360
815
471
519
163
117
0

78

0

0

13 0

Tabulka 4: Pocty jizd a proménnych s podilem ,,null“ hodnotnad 10%
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Poéet proménnych, kde hodnota “null” | Pocetjizd
ptesahuje podil 20%

0 18 647
1 2469
2 7641
3 805

4 748

5 152

6 266

7 66

8 52

9 0

10 67

11 0

12 0

13 0

Tabulka 5: Pocty jizd a proménnych s podilem ,,null“ hodnot nad 20%

Cela polovina jizd obsahuje 90% validnich hodnotu vSech proménnych. Takové jizdy bude
snadné oSetfit. Mezi standardni metody oSetfovéani chyb¢jicich hodnot patii dopliovani
medianem nebo aritmetickym primérem, okopirovani hodnoty z jiného zaznamu a pouziti
prediktivniho modelu. Prvni dvé metody ale nelze pouzit, nebot veli¢iny maji v realité spojity
prubéh a vzdjemnou zavislost. Doplnéni hodnot primérem nebo medianem by zpusobilo
nezadouci zkresleni. Model, ktery by na zékladé¢ ostatnich hodnot vzorku nasel jiny, podobny
vzorek a pouzil jeho hodnotu, lze povazovat za relevantni. Pokud by vSak dochdzelo
k pouzivani vzorkt napfi¢ jizdami, je tieba vybirat ze stejnych typti vozli a motorizaci. Dalsi
moznostije linedrniinterpolace, za pfedpokladu, Ze ptedchozii nasledujicihodnoty jsou znamé.
Pocty validnich jizd se u obou toleranci zdsadné nelisi. Jizdy, které¢ maji u péti a vice
proménnych podil “null” hodnot vétsi nez 20 % jsou odstranény. Takovych jizd je pouze
par set, obvykle maji jen nizky pocet vzorkl. Zemépisna poloha chybi ptedevs§imu jizd, kde
maji nedostatek vzorkl pravé dvé proménné. Prestoze mobilni telefon nesdili svou polohu,
ostatniveli€¢iny se mefi. Pokud kromé polohynebudou Zadné jin€ veliCiny postradat vyznamnou
cast vzorkd, 1ze tyto jizdy do analyzy zahrnout.

Na zékladé¢ podminéného filtrovani a vizualizace jsem vypozoroval nékolik opakujicich

se trendd.
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e 8187 jizd neobsahuje zemépisnou polohu

e Spotieba nabyvahodnoty “null”, pokud se vozidlo nepohybuje

e Vypne-liuzivatel motor, nabyvaji hodnoty “null” proménné spotieba, efektivita, vykon,

akcelerace a otacky

Kromé zemépisné polohy €asto chybi také okamzity vykon motoru. Vyznam této veli¢iny
Vv klasifikaénim modelu jesté neni Uplné jasny, nejvetsi vyznam piedpokladam u rychlosti,
spotfeby, otd€ek a pretizeni. Dokumentace se o tomto naprogramovani nezminuje,
presto se tento trend projevuje fakticky ve vSech jizdach. S ptihlédnutim k nim je moZné
navrhnout metody oSetfeni dat bez velkych datovych =ztrat. Prvni funkce
delete_begin_end(document) odstrani vSechny vzorky se spotiebou “null” na pocatku a
na konci. Jde tedy o dvé while smy¢ky, které maji za ukol odstranit vzorky, které byly naméfené
pied tim, neZ se vozidlo poprvé zacalo pohybovat, a naopak od chvile kdy se naposledy
zastavilo. Funkce po tupravé pfeda dokument nasledujici funkei.
V ramci zjednodusSeni a ispor paméti i operaci, je provedeno sjednoceni bo¢nich ptetizeni do
jedné proménné. U vétSiny dokumentt je pretizeni vlevo vzdy zdpornd hodnota a vpravo vzdy
kladna. V takovém piipadéje hodnota nové proménné “sideG” rovna sou¢tu obou ptvodnich.
Vyznamnéjs$i hodnoty mlize nabyvat pouze jedna ze stran a druha je tudiZ nepodstatnym
Sumem. Existuji ale i dokumenty, kde hodnoty nabyva pouze jedna strana a druha ma
automaticky hodnotu “null”. I v téchto dokumentech se zachovava znaménko (tedy smér) a
staci tedy pouzit jednu nebo druhou.
Nasledujici funkce handle_nulls_in_motion(document) linearn¢ interpoluje vSechny hodnoty
ve vSech vzorcich, pokud spliuji patficné podminky. Ke kazdému vzorku se pfistupuje
jednotlivé. V prvé fad€ nesmi byt pfedchozi ani nasledujici vzorek vzdalenéjsi v ¢ase nez 10
sekund (dopocteno rozdilem ¢asti). Pro kazdou z proménnych je nastavena hranice, jak velky
rozdil mize byt mezi pfedchozim a néasledujicim vzorkem. Funkce tedy oSetfuje jen velice
plynule probihajici jizdy. Rozdil efektivity mize byt maximalné 20, rozdil otacek 400 otacek
za minutu, rozdil rychlosti 30 km/h, rozdil dopfedného pietizeni 0,3 G a bo¢niho 0,2 G, rozdil
vykonu 50 kW, rozdil spotfeby 5 litrd na 100 km. Jsou-li podminky splnény, je volana funkce
interpld z modulu scipy.interpolate, ktera linearni interpolaci provede. Funkce opét piedava
dokument dalsi.
Veli¢iny méfené pomocisenzorta ¢idel nabyvaji ¢asto extrémnich hodnot. Naptiklad dopredné
pietizeni v realit¢ u masové vyrabéného vozu nemiize piekrocit 1,5 G. AvSak kvili citlivosti

akcelerometru dochazi k ob¢asnému zaznamenavani extrémné vysokych hodnot napt. 20 G. K
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podobnym extrémim dochazi rovnéz u bo¢niho pietizeni a spotieby. Pro dopiedné i bocni
pfetizeni je nastaven pfipustny intervalod—1,7 do 1,7 G. Spotieba mize byt maximalng 70 litr
na 100 kilometr. Pokud hodnota piekracuje tyto stropy, je nahrazena nejvyssi nameienou
hodnotou v jizdé, ktera neni extrém.

Dale je tfeba oSetfit chybgjici spotfebu béhem stani. Linearni interpolace muze doplnit
jen jednotlivé vzorky.Pokud vSak automobil zastavinapiikladna semaforuna del$i dobu, mize
se namé&fit veétsi pocet vzorkid bez spotieby. Funkce handle_consumption_nulls(document)
se nejprve ujisti Ze chybi pouze spotieba a rychlost neni vys$si nez 3 km/h. Pokud ano, je
spotfeba dopInéna pseudondhodnym ¢islem v intervalu od 1 do 2 vcetné, které¢ odpovida
spotfebé motort na volnobéh.

Pokud se budu drzet pfedpokladt popsanych vyse, 1ze v této fazi vsechny vzorky, u kterych
chybi soucasn¢ a pouze celd pétice proménnych, odstranit nebo piepsat na nuly. Jejich ucel

vvvvvv

jednotlivych dokumentech pomoci piikazu update.

4.2.2 Vzorkovaci interval a prodlevy v méreni

Pro vypocet vzorkovaciho intervalu jsem pouzil proménnou time. V ramci jizdy je
mezi kazdymi dvéma vzorky spocten rozdil ¢asu a ulozen do pole. Z pole je pomoci funkci
mean() a stdev() z knihovny statistics dopoc¢ten aritmeticky prumér a smérodatna odchylka.
Primér intervalt u testovaci jizdy je 3,7 s. Pokud vyjmu prodlevy rovny 10 (viiz stoji), pak je
pramér 3.4 s. Smérodatnd odchylkaje v prvnim pfipadé 4,0 sa v druhém 2,1 s.

Vzorkovani a prodlevy v méfeni jsou zasadnim problémem a druhym hlavnim pifedmétem
ptipravy dat. Prodlevy, at uz zptisobené vypadkem signélu nebo zdmérnym navazanim meteni
po pauze, potencialné zpisobiznacné zkresleniv datovém modelu. Soucasné brani nezbytmému
pievzorkovani. Cisté jizdy bez prodlev ale tvoii pouze tfetinu z celkového poétu jizd. Tudiz je
zapotiebi upravit jizdy tak, aby bylo mozné vyuzit relevantni pocet.

Prvni moZnost spoc¢iva v rozdéleni jedné jizdy na dvé za piedpokladu, Ze obé& dil¢i jizdy maji
dostate¢ny pocet vzorkl (tj. 100 a vice). Druhou moznosti je odstranéni ¢asti vzorkl
oddélenych od zbytku méfeni delsi casovou prodlevou. Jako idealni se jevi kombinace
obou metod.

Tyto operace jsou provadény v jazyce Python.Jde o pomalejsiale snazsia flexibilnéjsi variantu
oproti dotazovacimu jazyku MongoDB. Nejprve je vhodné pro piehled zjistit pocet dokumenti

s prodlevami a poCty prodlev v nich. Standardni prodleva obvykle nepiekracuje deset vtetin.
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Mize vSak dojit k drobnym odchylkam a jako dolni prah prodlevy je tedy nastaveno 15 sekund.
Pro tyto operace je nadefinovana funkce delete_frequency gaps(drive). Funkce zpracovava
jednu jizdu a je volana pro kazdou zvlast. Nejprve jsou spocteny prodlevy mezi vzorky a pocet
prodlev nad patnact vtefin. Funkce vraci pocet prodlev, které jizdu rozdé€luji, a pocty vzorki
v dil¢ich jizdach. Matetsky skript vold postupné dokumenty z databaze a pomoci vystupti
ze zminéné funkce s¢itd dokumenty se stejnym poctem prodlev a pocty pouzitelnych dil¢ich

Jizd (j. nad 100 vzorkt). K pfehledu slouZi nasledujici tabulka.

Pocet prodlev nad 15 sekund | Pocet jizd % z celkového poctu jizd nad
100 vzorkt

Bez prodlevy 9292 34,2

1 4577 16,8

2 6046 22,2

3 2194 8,0

4 1896 6,9

5 949 34

Tabulka 6: Pocty prodlev, jizd a jejich procentudlni podil na poctu vsech jizd nad 100 vzorki

Jizdy s jednou a dvéma prodlevami a jizdy bez prodlev dohromady tvofti vice nez dvé téetiny
vSech jizd. Pokud by doSlo k oSetfeni i jizd se tfemi prodlevami, ziistalo by zachovano 81%
puvodniho poétu jizd. Dil¢i jizdy musi mit rovnéz alesponn 100 vzorku. Dalsi tabulka je

vyplnéna pocty vhodnych, dil¢ich jizd.

37



Pocet Pocet dil¢ich jizd nad 100 vzorkl

prodlev

1 3240 2439

2 4926 1014 1366

3 1298 893 507 559

4 1112 329 942 244 333

5 532 248 308 383 165 200

Tabulka 7: Pocty prodlev a dilcich jizd nad 100 vzorkii

Rozdélenim dojde k odstranéni ¢asové odlehlych a ojedinélych méteni, kterd by zphsobila
chyby béhem ptevzorkovani. Rovnéz dalsi, nerelevantni kratké jizdy (ptfeparkovani,
popojizdéni) budou odstranény. Zbytek jizd bude uloZeno v oddélenych dokumentech.
Identifikator dokumentu bude pozménén tak, aby bylo mozné zpétné dohledat, které dil¢i jizdy
tvofijizdu puvodni. Ujistil jsem se, Ze tiinacty fad identifikatoru pfevedené na integer je u vSech
jizd nulovy. Tento fad se urozdélenychjizd doplnitadovym ¢islem. Identifikatory tak ztistanou
unikatni a na tfinactém fadu budou obsahovat ¢islovku popisujici, o kolikatou dil¢i jizdu
Pokud délka dil¢i jizdy nebyla dostate¢nd, dokument byl zahozen.

Vétsina obecnych hodnot pro jizdu je u dil¢ich jizd vynulovéana. Tyto hodnoty nebudou
predmétem analyz. Je dilezité zachovat pouze unikatni identifikator vozu. Rovnéz typ jizdy
(soukroma, sluzebni), platforma a identifikator uZivatele jsou jednozna¢né totozné.

Pocet oddelenych dokumentt se zvysilna 30 881, nicméné celkova velikost dat klesla na 3,1
GB. RovnéZ primérna velikost dokumentu klesla ze 156 KB na 99 KB. V kolekci pfevazuji
kratsi jizdy. Ttetina jizd obsahuje méné nez 200 vzorka. To odpovida kratkym jizdam
na vzdalenosti nékolika kilometrii. Druha tfetina jizd obsahuje mezi 200 a 500 vzorky, tedy
piiblizné nizsi desitky kilometrti. Tteti tfetina jizd se pohybuje v rozmezi 500 a vice vzorku.
Posledni interval odpovida vyssim desitkam az stovkam kilometra.

Oddélené dokumenty jsou ulozeny do nové kolekce collectionDrivesDivided. Je dulezité
zajistit, aby Slo v ptipad¢ chybovani nebo ztraty dat, rychle vygenerovat nové jizdy z ptivodni

kolekce.
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4.2.3 Hypotéza o nepiimé umérnosti intervalu vzorkovani a rychlosti

Béhem konzultace s Ing. Davidem Zidem byl piijat navrh na otestovani hypotézy
0 vzorkovacim intervalu. Jak jiz bylo zminéno, vzorkovaci interval by mél klesat se snizujici
rychlosti a naopak. K testovani bude vyuzito pole rychlosti a pole intervalti dopInéné o jednu
nulu na konci tak, aby byly délky poli stejné. Porovnavani hodnot vzorku a intervala mezi nimi
sice neni nejpiesnéjsi, ale v tomto pifipade nejjednodussi a dostacujici. Pearsoniiv korelacni
koeficient napovi, zda mezi jednotlivymi veli¢inami existuje korelace. Jeho vzorec vypada
nasledovné:

_ E(XY) —EX)E(Y)

- VEGD) —E2ZX)VEWD) —EX(Y)

Pxy

Kde E(X) je sttednihodnota veli¢iny. Za pfedpokladu ze jsou druhé mocniny nahodnych veli¢in
X a Y konec¢né, potom je korelace definovana jako kovariance vydélend smérodatnymi
odchylkami obou proménnych. Hodnota korela¢niho koeficientu 1 znaci p¥imou zavislost
(korelaci) mezi veli¢inami. Hodnota —1 znaci nepfimou zavislost (antikorelaci). K posouzeni
bude vybrano nékolik ndhodnych jizd bez velkych prodlev v méteni. Pearsonilv korela¢ni
koeficient je spo¢ten pomoci funkce pearsonr z knihovny scipy.stats.stats. Jako parametry jsou

funkci ptedany obé zminéné pole.
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Graf 1: Rychlost a vzorkovaci interval v ¢ase

U jizdy, ktera je vizualizovana jako piiklad, nabyva pearsontv korela¢ni koeficient hodnoty

39



-0.8. Vypovida o presveédciveé antikorelaci mezi rychlosti a délkami intervalli mezi méfenimi.
Délka intervalu a rychlost jsou v nepfimé imeérnosti. V grafu lze rovnéz pozorovat kratsi
intervaly soucasné s vyssi rychlosti. Okolo 50 km/h se ale zacinaji intervaly prodluzovat a
piiblizovat deseti vtefinam. Devét dalSich, nahodné vybranych jizd bylo podrobeno stejnému
testu. U péti z deviti jizd nabyva koeficient hodnoty rovné nebo vyssi -0.8. Koeficienty
u zbylych ¢tytech jizd se pohybuji mezi -0,67 a -0,76. Hypotéza je timto vyvracena.
Vyvréaceni hypotézy ma nékolik dusledka, které je tieba popsat, nezbude ptikro¢eno k dalsim
fazim ptipravy. Zdatnelze spolehlivé zjistit, jakym stylem se uZivatel rozjizdia jaké jsou jizdni
vlastnosti v nizkych rychlostech. V pfimé névaznosti je i druhy disledek; jizdy nelze
rychlostech.

4.2.4 Kubicka interpolace a prevzorkovani

Pro uplné narovnani podminek pro vSechny validni jizdy, je nezbytné prevzorkovani
na totoznou vzorkovaci periodu. Nejprve je pro ¢tvefici vzorkt nalezena polynomialni funkce
protinajici vSechny body. Do vysledné funkce je poté dosazeno a jsou dopocteny nové vzorky.
Funke se nazyva def resampling() a vyZaduje dokument jako vstupni parametr. Interpolaci je
nezbytné provést u v§ech proménnych vzdy v relaci s casovou osou. Jizda je nejprve ocisténa
o hodnoty “null”. O¢isténa data se ulozi do oddélenych datovych poli. JelikoZ jde o k ubickou
interpolaci, tj. prolozeni kiivkou, postupuje se iterativné po Ctyfech vzorcich s piekryvem
jednoho vzorku. Pro zachovani kontinuity je tedy posledni vzorek prvni ¢tvetice soucasné
prvnim vzorkem ctvetice néasledujici.

Pavodni interval se v rychlostech nad 50 km/h pohybuje okolo 2,5 vtetiny (frekvence 0,4 Hz).
K pfevzorkovani byl tedy vybran interval dvou vtefin. Z kazdé Ctvetice Casii je vybrana prvni a
posledni hodnota. Pomoci operatoru modulo (zbytek po déleni) jsou uvniti for smycky ulozeny
do samostatného pole vSechny hodnoty timetamp délitelné dvéma. Toto plati pro vSechny
hodnoty uvnitt zvolenéhointervalu véetn€ prvni hodnoty a kromé posledni. Nezadouci vkladani
stejnych cast kvuli prekryvu je tak oSetfeno. Pole cilovych ¢asti bude opakované pouzito
s kazdou proménnou zvIast’.

Dale je volana funkce interpolation se tfemi parametry; pole ¢ast, pole hodnot piislusné
proménné a pole cilovych ¢asl. Interpolace se déli na dvé funkce z knihovny
scipy.interpolate.interpolate. Nejdtive je pomoci funkce splrep a pivodnich poli nalezena
polynomialni funkce téetiho fadu. Funkce je principialné zalozena na metod¢ nejmensich

¢tverci. Funkce tedy nemusi pfesné prochazet vSemi body a zahlazuje extrémy. Poté jsou
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pomoci funkce splev, vyzadujici jako parametry zminény polynom a pole cilovych casq,
dopocteny nové hodnoty jednoduchym dosazovanim cilovych ¢asti. Vysledkem matetské

funkce interpolation je pole cilovych ¢ast (s periodou dvou vtefin) a pole novych, odvozenych
hodnot cilové proménné.

o MM
60 = . c-. . o,
. . . . .
T a0 "’ .
g . .“Ooooo...o . R
& . . . . .
20
. . -
. .
T T T T
600 700 800 200
time +1.565545e9
60 - > m -
ﬁ » .
. & \
- : . . \‘. .
¢ 907 . . . M *
dé_ . '. . . "
L] .. . o:
20 4 . . .
.
¥
T T T
600 700 800

T
200

time +1.565545e9

Graf 2: Prubéh rychlosti v ¢ase u kratké jizdy pred a po interpolaci.

Nova pole jednotlivych proménnych jsou vlozena do nové vygenerovaného slovniku (dict)
V databazije cely obsah irovné mapData nahrazennovym slovnikem stejného formatua pouze

jiné délky, resp. poc¢tu vzorkt. Prestoze dochazi k ptipadiim podvzorkovani i nadvzorkovani,
obecn¢ se pocet vzorki zvysuje.
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5 Analyza dat

V zasadach pro zpracovani prace je navrh takového statistického modelu, jez je schopen
detekovat rizné jizdni rezimy. Podle zadani Ize klasifikovat celé jizdy nebo jejich casti. Metod
pro takovou klasifikaci je cela fada, protoze neexistuje trénovaci datovy set, a jeho vytvofeni
by bylo ¢asové naro¢né, nezbyvanez vyuzit nékteré z metod klasifikace bez ucitele. Princip
bude spocivat ve dvojici klasifikatord, z nichz prvni bude mit za cil klasifikovat jednotlivé
vzorky (nezavisle na tom, do které jizdy patii) a oznacit je podle piislusnych tiid.
Druhy klasifikator pracuje s oddélenymi jizdami a ozna¢enymi vzorky s cilem nalézt hlavni
struktury a rozdily v jizdach.

Klasifikatorim ptedchéazi ptipravna procedura PCA neboli dekompozice do hlavnich
komponent. Nejmocnéj§imi a nejvice uzivanymi jsou shlukovaci algoritmy. Predmétem
clusterovani jsou vSechny proménné s vyjimkou efektivity a rychlosti. Rychlost poslouzi
k ovéfeni spravnosti klasifikatoru. Piekracovani nejvyssi povolené rychlosti je hlavnim
parametrem. K jejimu zjisténi pouziji dotazovaci nastroj OpenStreetMap.

5.1 Vybér testovaciho vzorku

Pfi analyze je potieba brat ohledy na jednotlivé motorizace. Zvlast mezi naftovymi a
benzinovymi motory jsou veliké provozni rozdily. Naftové motory obecné bézi na nizsich
otackach a také spotieby se mohou vyznamné lisit. Totéz plati pro vykonnostni kategorie.

Pro lepsi pfehled v motorizacich a typech vozi jsem navrhl nasledujici dotaz:

collectionSpec.aggregate ([

{"Sgroup":
{" id": {"type": "Scontent.data.vehicleType",
"fuel": "Scontent.data.engineTypePrimary",
"power": "Scontent.data.maxPower"},
"count": {"Ssum": 1}

Yy
{"$sort": bson.SON([ ("count", -1), ("id", -1)1)}
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Klic¢ova slova “aggregate” a “group” maji v tomto dotazu stejny uc¢el jako ma klicové slovo
“group by” v SQL. Dotaz tedy nalezne pocet dokumentii (tedy vozil) s identickym typem (napf.
Octavia), stejnym palivem a vykonem. Vysledek ulozi do jednoduché struktury binarniho
JSONu. Tato operace je provedena pro kazdou nalezenou unikatni motorizaci. Kone¢nym
vysledkem je tedy kursor pted vSemi tyto dokumenty ulozenymi v paméti. Lze je vytisknout

do konzole jednoduchou for smyc¢kou. Vysledek vypada takto:

{' id': {'type': 'KODIAQ', 'fuel': 'PETROLGASOLINE', 'power':
110}, 'count': 53}

{' id': {'type': 'KODIAQ', 'fuel': 'PETROLDIESEL', 'power':
110}, 'count': 47}

{' id': {'type': 'OCTAVIACOMBI', 'fuel': 'PETROLDIESEL',
'power': 110}, 'count': 42}

{' id': {'type': 'OCTAVIACOMBI', 'fuel': 'PETROLGASOLINE',
'power': 110}, 'count': 42}

{' id': {'type': 'OCTAVIACOMBI', 'fuel': 'PETROLDIESEL',
'power': 85}, 'count': 26}

{' id': {'type': 'SUPERBCOMBI', 'fuel': 'PETROLDIESEL',

'power': 110}, 'count': 25}

Téchto unikatnich kombinaci motorizaci je v kolekci 93. Pro zjednoduSeni 1ze pro analyzy
sjednotit vozidla typu sedan a kombi. Z vysledku dotazu je zfejmé, zZe hlavnim predmétem
vyzkumu budou vozy Kodiag, Octavia a Superb. Analyza i testovani spravnosti algoritmu jsou
potifeba provadét na co nejvetsim vzorku jizd. Z tohoto diivodu jsem se rozhodl zanedbat vozy,

které se nevyskytuji v dostatecném poctu.

Pro nalezeni vSech jizd provedenych skupinou automobili bylo potieba napsat dotaz pracujici
s vice kolekcemi. Ja jsem se rozhodl provést tuto operaci v aplikaéni vrstvé Python.
Skript projde v§echny specifikace a vybere VIN kody téch, které odpovidaji zkoumané skuping.
Skript zahrne sedany i kombi. Nasledné najde v kolekci jizd vSechny dokumenty s pfislusnymi
VIN kody.

Jako prvni je vzdy analyzovana skupina typ: Octavia, palivo: benzin, maximalni vykon: 110

kW. Skupina vSak obsahuje 4259 jizd a 2 643 978 vzorkl coz piesahuje moznosti vétSiny
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klasifikacnich algoritmi, pokud bereme v tivahu hardware dostupny na osobnich pocitacich.
Ze seznamu jizd je tieba né¢kolik jizd vybrat. K pseudondhodnému vybéru bez opakovani
pouzivam funkci random.sample. Abych pokryl dostatecné pokryl riznorodost jizd, vybral
jsem 100 dokumentt. Vzorky ze v§ech dokumentt se ulozi do jedné datové struktury. Datova
struktura prvni skupiny ma 7 proménnych a 67 429 méteni.

5.2 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (Principal component analysis — PCA) je pfipravna statisticka
procedura nebo transformace slouzici k dekorelaci dat a redukci vstupnich dimenzi
pii zachovani vétSiny informaci. Pokud se v datech objevuji vyznamné korelujici proménné,
touto procedurou je mozné pocet proménnych zredukovat. PCA je primét dat do jiné soufadné
soustavy linearn¢ dekorelovanych dat zvanych hlavni komponenty.

M¢jme kupiikladu dvé nekorelujici proménné A a B, jejichz do roviny promitnuté vzorky tvori
vypli elipsy. Potom osy pomysiné elipsy (rovnobé&zné s osami proménnych) reprezentuji
rozptyl dat proménnych A, B. Cim vétsi bude rozptyl proménné A, tim vétsi bude jeji obsah
informace oproti proménné B. Pfipoméru obsahuinformace napt. 10/1 ve prospéch A, miizeme
proménnou B z analyzy odstranit pti ztraté 10% variability respektive informace.

Korelujici proménné je tfeba transformovat tak, aby osy pomysiné elipsy (nerovnob&zné
s osami proménnych) tvofily osy nové soufadné soustavy. Tyto osy se nazyvaji hlavni
komponenty transformovanych, dekorelovanych dat. Kromé dekorelace a redukce
proménnych, je PCA uzite¢nd pro zakladni prizkum vlastnosti dat.

5.2.1 Normalizace, sestaveni kovarianéni matice

PCA je nachylna na ruzné skaly proménnych. Napiiklad mize byt proménna rpm (otacky
za minutu) milné oznacena jako proménna s nejvétsi variabilitou, protoze dosahuje mnohem
vyssich hodnot nez na ptiklad proménna FrontAcc (akcelerace). Ta nabyva pouze hodnot
piiblizné od —2 do 2 a podle PCA by oproti ota¢kam nesla jen nepatrny objem variability. Proto
je tfeba nejprve data normalizovat. Nejprve jsou data pievedena do formatu numpy.array,
ktery je nejCast€ji uzivan analytickymi nastroji a umoziuje snazsi a rychlej$i manipulaci.
K ucelu normalizace je volana funkce StandardScaler() z knihovny sklearn.preprocessing. Cil
je primér 0 a smérodatna odchylka 1 u vSech naskalovanych proménnych. Hodnota kazdého

vzorku X je prepoctena podle tohoto vzorce:

X—u

7 =
S
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Kde u je praimér vSech vzorki proménné, s je smérodatnaodchylka a z je normalizovany vzorek.
Standardni Skalovani neni dualezité jen pro PCA ale je také zdkladem mnoha algoritmil
strojového uceni vcetné shlukovacich. Zvlasté pak je dilezitd u shlukovacich algoritmi
zalozenych na ecukleidovské vzdalenosti mezi body (napf. K-means). Nyni lze zacit

s procedurou PCA.

Prvnim krokem dekompozice je sestrojeni kovarian¢ni matice. Kovarinace je statisticka mira
linearni zavislosti dvou proménnych a je definovana takto:
cov(X,Y) = E[(X - E[XD(Y - E[Y]]

Kde cov(X,Y) je kovariance proménnych X a Y, E[X] je sttedni hodnota méteni. Podobné jako
korelace, i kovariance nabyva hodnot v intervaluod —1 do 1, kde —1 znaci nepfimou umérnost,
1 znaci pfimou uméru a 0 linearni nezavislost. Kovarian¢ni matice je matice rozmért kxk,
kde k je poc¢et proménnych. Pro kazdy prvek s indexy ia j v matici plati, ze je roven hodnoté
kovariance i-té a j-té proménné. U kovariance nezalezi na potadi, a proto je matice diagonalné
symetricka. U normalizovanych proménnych jsou vSechny hodnoty na diagonale rovny 1 a
kovarian¢ni matice je ekvivalentni korela¢ni matici. V jazyce Python lze kovarian¢ni matici

ur¢it mimo jiné pomoci funkce cov(X) z knihovny numpy.

rpm consumption | sideG | outputPower | frontAcc
rpm 1. -0.11 -0.046 | 0.6 0.23
consumption | -0.11 | 1. -0.072 | 0.231 0.407
sideG -0.046 | -0.072 1. 0.008 -0.018
outputPower | 0.6 0.231 0.008 | 1. 0.575
frontAcc 0.23 | 0.407 -0.018 | 0.575 1.

Tabulka 8: Kovariancni matice proménnych vybrané pro analyzu

Vyznamna linearni zavislost je mezi otdckami a vykonem, akceleraci a vykonem, akceleraci a
spotfebou.

5.2.2 Vlastni vektory a hodnoty

Druhym krokem PCA je nalezeni vlastnich vektorii a vlastnich hodnot. Vlastni vektor (tj.
Eigenvector) je takovy nenulovy vektor, ktery se po aplikacilinearni transformace zméni pouze
o skalar (tedy délku) aneménisvilij smér s vyjimkou obraceného smérupiinasobenim zdpomou
hodnotou. Koeficient, kterym se vlastni vektor pfi transformaci nasobi se nazyva vlastni
hodnota (eigenvalue). Realné vlastni vektory majijen nékteré ctvercovématice. Vlastni vektory

jsou u symetrickych matic na sebe kolmé.
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V tomto ptipad¢ je potieba ziskat vlastni vektorykovariancni matice . Matici vlastnich vektorii
(ve sloupcich) nazveme Ey. Vlastni vektory a vlastni hodnoty Ize ziskat pomoci funkce

linalg.eig() z knihovny numpy. Vlastni vektory definuji sméry, podél kterych maji data nejvetsi

rozptyl.
Vlastni vektory
0.44671 -0.52834 0.38369 0.59496 0.14184
0.3088 -0.12403 0.60712 -0.71899 -0.06096
-0.0449 -0.06187 0.09271 0.15284 -0.98092
0.6257 0.75592 0.0469 0.18163 -0.04359
0.55819 -0.36088 -0.68804 -0.26967 -0.10984
Vlastni hodnoty
2.05516 0.26752 0.47623 1.20063 1.00053

Tabulka 9: Viastni vektory a hodnoty kovariancéni matice
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Matici dekorelovanych dat D ziskame podle nasledujiciho vztahu:
D= EIPT

Kde Ey je transponovana matice vlastnich vektord a PT je transponovand matice
normalizovanych dat.

Pro vyhodnoceni a vybér hlavnich komponent pro analyzu se pouziva procento rozptylu,
jezkazda z komponent obsahuje. Komponenty jsou sefazeny podle procenta obsazené
variability. Pfestoze se jedna o hlavni komponenty analyzy, zamérm¢ jsem pouzil nazvy
pivodnich proménnych pro lepsi piehled. Nelze vSak tvrdit, Ze proménné obsahuji dand

procenta rozptylu, nebot’ jsou to hlavni komponenty z nich odvozené.
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Graf 3: Histogram hlavnich komponent a jejich podilu na celkové variabilité
Otacky a vykon jsou dvé nejdilezitéjsi hlavni komponenty a spole¢né tvofi pies 60 % veskeré
variability. Pfi odstraniovani komponent je idealni zachovat alespon 90-95 % puvodniho
rozptylu. Proménna frontAcc, ktera reprezentuje akceleraci, obsahuje 20 % procent rozptylu.
Bo¢ni pietizeni obsahuje 9,5 %. Z kovarian¢ni matice je patrné, Ze spotieba vyznamné souvisi
se akceleraci @ vykonem. Neni tedy pfekvapenim, Ze proménné pozbyla v dekorelovanych
datech svého vyznamu a jeji odstranéni nezpusobi velkou ztratu informace. Pesto je tfeba brat
v uvahu, které proménné maji vyznam pii feSeni konkrétniho zadéani. Spotieba mize vypovidat

0 chovani fidi¢u a je dulezité ji ponechat. Pro shlukovani jsem vybral v§echny proménné.
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5.3 Kilasifikace vzorkii pomoci K-means

Jednim z nejpouzivanéjSich shlukovacich algoritmi je k-means (nebo také Lloydiv
algoritmus). K-means vytvaii tiidy se stejnym rozptylem. Algoritmus vyZaduje parametr pocet
tiid k. Pfedpoklada kulovité rozlozeni vzorkuve tfidé anepodava dobré vysledky u podlouhlych
clusterd. Nejprve je nahodné vybrano k bodli nazyvané centroidy. Obvykle to nebyvaji pfimo
vzorky, ale body, které s nimi sdili prostor. Kazdy vzorek se pfifadi k tomu centroidu,
jehoz eukleidovska vzdalenost je nejmensi. Poloha centroidu se poté pfepocita tak, aby tvofil
t¢zisté téchto bodu. Tyto operace se provadéji iterativné, dokud se centroidy neustali

Algoritmus cili na minimalizaci souctu druhych mocnin eukleidovskych vzdalenosti bodi

uvnitf clusteru.

Casova slozitost algoritmu je pouze O(nkd) kde:

n je pocet vzorkl pro klasifikaci

k je pocet clustert

d je pocet dimenzi (proménnych)

Pii klasifikaci bez ucitele nezbyvanez postupovat heuristicky. Jelikoz neexistuje zadny zptisob
ovéfeni spravnosti, jsou vysledky hodnoceny podle metrik, které jsou implementované
v knihovné sci-kit learn a vlastniho tsudku. Diky slozitosti k-means lze pouzit v§echny hlavni
komponenty bez vyrazné delSich ¢asti na provedeni. Rovnéz Ize klasifikovat velkou skupinu
jizd a porovnat, jak se centroidy méni.

K-means ma kromé poc¢tu clustert nékolik dalSich parametrt. Prvni init formatu np.array jsou
soufadnice pocatecnich centroidui (velikosti pocet clusterd x po¢et proménnych). Pokud nejsou
poskytnuty soufadnice, vybere je algoritmu tak, aby dosdhl ustaleni (konvergence)
V €0 nejmensim poctuiteraci. Druhy n_init znaci, kolikratbude algoritmus proveden s riznymi
soufadnicemi pocate¢nich centroidii. Vychozi hodnota je 10 a algoritmus vzdy vybere
tu skupinu centroidi, kterd v ramci metrik poda nejlepsi vykon. Tieti max_iter je pocet iteraci
(vychozi 300). Centroidy se ve vétSin€ ptipadi ustali diiv, nez je tato hodnota pirekrocena.
Desetinné ¢islo tol udava relativni toleranci pro hlavni metriku k vyhodnoceni ustalenosti
centroidii. Vychozi hodnota je 1*10-4. Paty parametr precompute_distances piedpocita
vzdalenosti bodl, pokud je jeho hodnota “True”. Vychozi hodnota je “auto”, ktera predpocita
vzdalenosti pouze pokud n x d < 12 miliond. Sesty parametr random_state ovliviiuje
determinismus pfi ndhodném vybéru inicializa¢nich centroidli. Vychozi hodnota je None.
Sedmy parametr n_jobs je typu integer a specifikuje pocet procest v piipadé paralelniho

zpracovani. Vychozi hodnota je None a odpovida jednomu procesu. Poslednim prametrem je
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algorithm, ktery udava typ algoritmu. Vychozi hodnotou je auto, ktera zvoli algoritmus full
pro fidka data a elkan pro husta data. Elkan vyuziva trojihelnikové nerovnosti ke snizeni poctu
nezbytnych vypoctl a tim piispivd ke zkraceni ¢asu na provedeni. Knihovna ale zatim
nepodporuje jeho vyuziti na fidkych datech.

5.3.1 Vybér vhodného poctu clustert

Prvni série pokusi bude provedena s hlavni testovaci skupinou a za pouziti v§ech proménnych.
Skript bude postupné dosazovat za k ¢isla od 3 do 9. Jednotlivé soucty druhych mocnin
vzdalenosti bodu od clusteri se budou ukladat do pole. Dvojice miZzeme poté vizualizovat.

Python koéd vypada nasledovné.

inertias = []

clust num = [3,4,5,6,7,8,09]

for one in clust num:
kmeans = KMeans (n_clusters=one, init="k-means++",
n init=10, max iter=300, precompute distances="auto",
random_state=None, algorithm="auto").fit (X)

inertias.append (kmeans.inertia )

Vizualizace se vzdy provadi pomoci knihovny matplotlib.

Pocty clustert a soucty druhych mocnin vzdalenosti vzorki od nejblizsiho centroidu (inertia)
tvofi pomyslnou exponencialni funkci. Nejlepsi volbou je bod v misté prohybu exponencialy,
nebot’ s kazdym dalsim pfidanym clusterem uz nedojde vyraznému zlepseni. V rtznych
anglicky psanych pracich se nazyva ,elbow* point. Provedl jsem pokus na datech

ptred normalizaci a PCA.
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Graf 4: Pocty klastrii a sumy druhych mocnin vzddlenosti vzorkii od centroidii

Kvuli vlastnostem dat, se exponenciala se neprohyba pfili§ vyznamné. Pétice clustert bude
v tomto ptipadé idealni. Existujii dal$i metriky pro vyhodnocovani kvality separace cluster.
Naptiklad sklearn.metrics.silhouette_score je koeficient vypocteny z praméru vzdalenost
uvniti clusteru od kterého je odecten prumér vzdalenosti vzorkl k nejblizs§imu cizimu clusteru.
Jelikoz pocita vzdalenosti vSech moznych dvojic, je metoda pamét'ove velice naro¢na a mize
byt provedena pouze s nckolika tisici vzorky (jedna desetina vzorkd ve skuping).
Pii opakovanych pokusech se vysledky velmi méni a metodu nelze spolehlivé vyuzit.

5.3.2 Popis clustert

Porovnani vysledka pro k=5 spociva pfedevsim v porovnavani pozic centroidi clusterq,
smérodatnych odchylek a pocty obsazenych vzorki. K definovani reprezentace clustert je
potieba oznacit vzorky v ptivodni formé pied dekorelacia Skalovanim. K tomuto tcelu poslouzi
vystupni atributy labels_ a cluster_centers_ objektu kmeans, ktery je definovan v piikladu.
Oba atributy jsou pfedany jako vystupni parametry funkce, ktera zastieSuje vSechny operace
spojené s algoritmem k-means. Parametr labels_ je numpy.array délky n (pocet vzorki)
obsahujici znacky jednotlivych clustert. Clustery jsou cislované od nuly. Pomoci funkce
numpy.vstack() 1ze snadno rozsitit pivodni datovou matici o sloupec se znackami cluster.

Parametr cluster_centers_ je stejného typuale rozméru k x d (pocet clusterti a pocet dimenzi).
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Obsahuje soufadnice vSech centroidii avSak v jiné soufadné soustavé. Misto slozitého
pfevadéni, jsem znovu transponoval datovou matici, a rozdélil ji do k mensich matic. Dale jsem
pouzil funkci numpy.mean() pro kazdou z nich, ktera spocte aritmeticky primér pro jednotlivé
sloupce. Vysledkem je matice k x d aritmetickych praméri. Radky matice jsou soufadnice
centroidi v puvodni soufadné soustavé, nebot’ jedna soufadnice centroidu odpovida

aritmetickému prameéru vzorki v clusteru (z nazvu k-praiméru).

Aritmeticky prameér
speed | rpm consumption | efficiency | sideG outputPower | frontAcc | Pocet vzorkl
A | 54436 | 1773966 | 5.176 65.457 -0.02157 | 4.953 -0.107 | 8850
. 65584 | 1773727 | 7.275 75.260 -0.00131 | 12.610 0.194 23758
C | 5.334 | 1010628 | 40.675 74514 -0.00671 | 3.365 0.172 2890
99534 | 2502652 | 12.814 54.247 -0.00578 | 38.601 0.583 5809
42860 | 1312344 | 3.020 82.451 -0.00123 | 1.409 -0.376 | 26122

Tabulka 10. Aritmetické priomeéry proménnych v jednotlivych clusterech, set 100 jizd
Nékteré centroidy se v urcitych dimenzich vyznamné li$i od ostatnich. Oznacil jsem konkrétni
hodnoty podtrzenim. Samotné priméry ale mohou byt zavadéjici a je vhodnéjsije doplnit 0

smérodatné odchylky pomoci funkce numpy.std().

Smérodatné odchylka
speed | rpm consumption | efficiency | sideG outputPower | frontAcc | Pocet vzorki
A | 31567 | 542858 | 5.099 28.406 0.0112 | 5.493 0.363 8850
. 28810 | 362879 | 4.110 23.824 0.0076 | 6.191 0.263 23758
C | 6.034 | 292425 | 13.886 22.315 0.01376 | 5.299 0.543 2890
40077 | 577435 | 6.634 28.367 0.00761 | 15.178 0.471 5809
28125 | 424697 | 3.701 18.513 0.00805 | 2.067 0.436 26122

Tabulka 11.: Smerodatné odchylky proménnych v jednotlivych clusterech, set 100 jizd

Cluster A se vyznacuje pouze vysSim boc¢nim zrychlenim. VSechny ostatni hodnoty jsou
nevyrazné.

Cluster B je druhym nejvétsim co do obsahu vzorkt. V praiméru mirné zrychluje coz potvrzuje
I vy$si vykon a spotieba. Akcelerace ma nizkou smérodatnou odchylku, a tudiz nedosahuje
extrémi. Cluster reprezentuje vétsinu vzork naméfenych béhem plynulé jizdy nebo mirného
rozjezdu.

Cluster C je nejodlehlejsi a nabyva extrémnich hodnot v nékolika atributech. Rychlost je
velice nizka a s nizkou odchylkou podobné jako otacky za minutu. Naopak spotieba je

extrémné vysoka a s velkou odchylkou. Cluster obsahuje pouze necelé tii tisice vzorku.
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Pravdépodobné jde o produkt kubické interpolace v usecich s dlouhym intervalem vzorkovani.
V téchto pfipadech muze jedind extrémni hodnota zplsobit vysokou amplitudu a doplnéni
nékolika dalSich extrémil v rdmci nadvzorkovani.

Cluster D jenejhodnotnéjsitiidouv analyze. Obsahuje vzorkys vysokymiotackami, spotiebou,
akceleracii vykonem. Odchylky u rychlosti a vykonu jsou znatelné vySsi nez u ostatnich
clustert. Cluster popisuje prudké zrychlovani v riznych rychlostech. Vzorky tohoto clusteru
budou mit diilezitou vypovidajici hodnotu pro klasifikaci jizd.

Cluster E je nejvétsim clusterem a obsahuje témét vSechny vzorky popisujici zpomalovani
nebo brzdéni. Napovida tomu nizky vykon a zaporna hodnota akcelerace. Rovnéz spotieba je

velice nizka.

Pro lepsi predstavu jsem provedl nékolik vizualizaci.

6000 -
Cluster A
® ClusterB
5000 4 Cluster C
® ClusterD
® ClusterE
4000 A
\\
£ 3000 -
o
4
2000
1000 A
0 -
0 25 50 75 100 125 150 175
Speed

Graf 5: Mnozina vzorkii vizualizovana na osdach ,,rpm*“ a ,,speed “, obarvend podle clusteri, set 100 jizd
Prvni graf demonstruje rozloZeni clusterti v dimenzich otaéky a rychlost. Cerné obtazené body
jsou centroidy. Vzorky se piekryvaji v pofadi, v jakém byly do grafu zakresleny. Naptiklad

vzorky clusteru B t¢éméft nelze pozorovat.
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Graf 6. Mnozina vzorkii vizualizovana na osdach ,,consumption “a ,,rpm*“, obarvend podle clusterii, set 100 jizd

Na druhém grafu je zvlast patrna vzdalenost C od v§ech ostatnich na ose spotieby.
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Graf 7: Mnozina vzorkii vizualizovana na osdach ,,consumption “a ,,speed , obarvend podle clusteri, set 100 jizd

Na grafu 5 lze pozorovat, ze se cluster E drzi v nizké spotieb¢ paliva ve vyssich rychlostech,

tak jak ukazuji tabulky. Rozptyl v rychlosti je ohranic¢en rychlosti 120 km/h.
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Proménna sideG, tedy boc¢ni pretizeni, nehraje v klasifikaci pfili§ velkou roli. MtzZe to byt
zpusobeno faktem, Ze 1 pies standardizaci ma proménnd v porovnani s ostatnimi velice maly
rozptyl. Rovnéz jeji pouziti nemuselo byt zvoleno zrovna §tastné, nebot rozptyl od kladnych
do zapornych hodnot reprezentuje vektor bo¢niho zrychleni. Bo¢niho zrychleni ma tedy vliv na
eukleidovskou vzdalenost vzorkt od centroidii. Vhodngjsi by bylo pouzit absolutni hodnotu a
sledovat, zda se vzorky s vy$§imi hodnotami seskupi dohromady.

Tuto metodu povazuji za ¢astecné tspéSnou. S jeji pomoci doslo k nalezeni a definici zakladni

struktury v datech. Tyto tfidy 1ze pouzit jako zaklad k dalsim pokustm.

5.4 Testovani procedury na vétsi skupiné jizd

V predchozich pokusech doslo ke klasifikaci vzorkti ze stovky jizd. Cilem prace je
ale klasifikace vSech (nebo vétsiny) jizd. Nejjednodussim zplisobem je pouziti centroidi
Z posledniho pokusu a pfifadit vSechny zbyvajici vzorky k té tfid¢€, jejiz centroid je vzorku
nejbliz. Soucasné by ale mélo dojit k pfepocteni soutadnic centroidii, nebot se jejich poloha
bude se vzrustajicim poctem vzorkl mirné meénit. Tato procedura je ale neudrzitelna,
nebot’ se pfepocteni pozice s pfibyvajicimi vzorky stane ¢asoveé i pamét'ove naro¢nou operaci.
Rozhodl jsem se podrobit pokusu novou skupinu jizd, ktera bude o fad vétsi nez v piedchozim

pokusu. Vysledky napovi, zdabyla plivodni mnozina dostatecné velka.

Aritmeticky pramér
speed rpm consumption | efficiency | sideG outputPower | frontAcc | Pocet vzorki
A | 50.393 | 1742.661 | 6.289 67.403 -0.02557 | 6.299 -0.048 | 74638
! 65.147 | 1813.709 | 6.314 72.268 -0.00224 | 10.160 0.102 231453
C |5.418 996.325 | 40.508 75.632 -0.00915 | 3.189 0.176 28941
89.560 | 2315.661 | 12.494 59.730 -0.00611 | 33.634 0.572 74669
38.410 | 1256.071 | 3.051 81.657 -0.0043 | 1.095 -0.430 | 206860
Smeérodatné odchylka
speed rpm consumption | efficiency | sideG outputPower | frontAcc | Pocet vzorkl
A | 29.039 500.909 5.396 28.304 0.01308 | 6.263 0.372 74638
. 28.594 | 391.855 | 3.993 26.330 0.00797 | 6.010 0.274 231453
C | 5.804 283.289 | 14.947 22271 0.01265 | 4.902 0.567 28941
37.41142 | 51587509 | 6.453 27.019 0.00859 | 14.260 0.456 74669
28.398 41402561 | 4.012 18.485 0.0075 |[1.811 0.464 206860

Tabulka 12: Aritmetické prioméry a smerodatné odchylky proménnych v jednotlivych clusterech, set 1000 jizd
Nové centoridy se az na vyjimky od ptivodnich pfilis nelisi. Soutadnice centroidt (praméry)
jsou téméf identické a mirné rozdily v primeérech i1 rozptylech mtizeme tolerovat. Dokonce
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i poéty vzorkl v jednotlivych clusterech takika jen vzrostly o fad a zachovaly mezi clustery
stejny pomér. Pivodni mnozina jedné stovky jizd je tedy dostate¢né velka na clusterovani.
Funkce KMeans obsahujekromé metody fit() i dal$i metody, mezikteré patiii metoda predict().
Ta na zakladé ptivodniho modelu predikuje zafazeni nové mnoziny vzorkt do ptuvodnich
clusteri. Kazdy vzorek je pfifazen k té tiid¢, jejiz centroid ma nejmensi eukleidovskou
vzdalenost od vzorku. PfestoZze se plvodni centroidy od novych pfili§ nelisi, pouziji
pro vytvofeni modelu mnozinu jednoho tisice jizd. Centroidy tak budou stabilngjsi a
spolehlivéjsi, nebot’ jde o jednu Ctvrtinu jizd ve skupiné.

Nejprve vyberu pseudondhodné jednu tisicovku jizd a vytvoiim k-means model. Identifikatory
ulozim do pole, abych pii predikci zbylych jizd nepouzil jizdy dvakrat. Vzorky ze vsech
ostatnich jizd ulozim do datové struktury numpy.array a provedu analyzu hlavnich komponent.
Nepiekvapive jsou jeji vysledky srovnatelné s pfedchozimi pokusy. Je vSak nezbytné opét
vSechny vzorky standardizovat a pouzit v dekorelované soufadné soustavé. Pro predikci jsem
vytvofil novou metodu k-means_prediction(). Oproti pivodni vyzaduje kromé matice hlavnich
komponent i pivodni model. Z pivodniho modelu je volana zminéna metoda fit() s matici jako
parametrem. Vystupem metody je pouze jednorozmérné pole se znackami clusterd pro kazdy
vzorek.

V této fazi uz neptfiddm znacky do ptivodni datové matice ale piimo do databaze. Pouziji
zminéné pole identifikatort pro dotazy MongoDB. Algoritmus vraci znacky ve stejném pofadi,
jako byly vzorky vlozeny. Neni tedy tfeba pole znacek dé€lit ale pouze postupovat iterativné
po jednotlivych jizdach. Kazda jizda je upravena pomoci piikazu update_one().
S uloZenymi znackami vzorkli mohu zac¢it s ndvaznymi experimenty, které se budou soustredit
na ttidéni jizd samotnych.

5.5 Razeni jizd podle vytvorenych tfid vzorki

Nejjednodussim zplisobem, jak klasifikovat jizdy na zaklad¢ obsahu vzorkl je pouzit jejich
procentualni zastoupeni. Kazda jizda je tvotfena vzorky a kazdy z nich néalezi do jedné z péti
tiid. Pocetvzork jedné tiidy déleny poctem vzorkiiv jizdé udava procentudlnizastoupeni tridy
v jizd€. Timto postupem lze z jizd vytvotitmatici rozmérii pocetjizd x pocettiid, a sefaditjizdy
na zakladé zastoupeni nékteré z tiid. Hlavni nevyhodou tohoto postupu je ztrata informace
0 pfesné posloupnosti vzorkl. Priméry a rozptyly procentudlnich zastoupeni opét poskytnou

zékladni prehled.
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Cluster A B C D E

Primérné procentudlni
0.191857 | 0.3186936 | 0.0499171 | 0.0949739 | 0.344557
zastoupeni

Smérodatna odchylka
0.194513 | 0.1448269 | 0.0507001 | 0.1007545 | 0.146950
procentudlniho zastoupeni

Cluster A je tvofen vzorky S vyssim bo¢nim zrychlenim. Jak ale bylo zminéno, pouziti hodnot
Z boc¢nich akcelerometr nebylo spravné a hodnoty nejsou vérohodné. Cluster B je vhodnéjsi,
nebot’ je dostate¢né velky a reprezentuje plynulou jizdu nebo mirné zrychlovani. Odchylky
v ramci B jsou pfijatelné a podil vzorkt na jizdach je tietinovy. Cluster C pravdépodobné
nebude mit na klasifikaci Zadny vliv, jelikozje tvofen pfevazné chybami. V priiméru ma pouze
tiiprocentni zastoupeni v kazd¢ jizd¢ a mizeme ho tedy zanedbat. Hlavni rozliSeni ponesou
vzorky clusteru D, které dobfeilustrujineekonomickéchovaninebo agresivni styljizdy. Cluster
E obsahuje vétSinu vzorkil zaznamenavajici zpomalovani a jeho velikost 1 zastoupeni jsou
vyznamné. NerozliSuje vSak mezi mirnym a prudkym brzdénim coz je pro zaddni zasadni.
Vyuziji tedy clusteri B a D k tfidéni jizd podle zastoupeni vzorki z téchto clusteru.

Jak ale bylo zjisténo béhem ptipravy, nelze spolehlivé analyzovat jizdy v nizké rychlosti kvili
nizké vzorkovaci frekvenci. Pfestoze se nelze témto vzorkim Uplné vyhnout, postaci
se soustfedit na delsi jizdy ve vysSich rychlostech. Vyberu tedy pouze jizdy s primémou
rychlosti vyssi nez 60 km/h. Takovych jizd je v ramci zkoumané motorizace 1034. Sefadim
jizdy nejprve podle zastoupeni tiidy B a vyberu né€kolik jizd s nejvys§im zastoupenim. Stejnou
mnozinu jizd sefadim podle zastoupeni tfidy D a vyberu nékolik jizd. Jizdy z obou fazeni

porovnam.
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Graf 8: Rychlost a otacky v ¢ase u vybrané jizdy s vysokym podilem vzorkii z clusteru B
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Graf 9: Rychlost a otacky v ¢ase u vybrané jizdy s vysokym podilem vzorkii z clusteru D
Graf 6 ilustruje pfevazné plynuly styl jizdy. Otacky za minulu se pohybuji v rozmezi 1500 a
2000 za minutu a osciluji jen minimalné. Rychlost se az na vyjimky méni plynule nebo ztistava
konstantni. Na pocatku grafu 7 je patrny podobny usek konstantni jizdy. V druhé poloving
vSak dochazi k vyznamnému kmitani rychlosti i otacek. Otacky neztidka ptekracuji 4000
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zaminutu, rychlost dosahuje i 200 km/h. PifestoZe typ komunikace, po které se vozidla

pohybuji, je pravdépodobné jiny, druhou jizdu Ize oznacit pfi nejmensim za neekonomickou.
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Zaver

Piiprava datv tomto méfitku a kvalité je velice naro¢na a vyzaduje mnoho dodate¢nych operaci.
Jejich vyuziti v komerénim métitku je znaéné omezené. V mnoha usecich méteni nelze data
oSetfit do pouzitelné podoby, protoze interval vzorkovani je pfiliS dlouhy na zachovani
relevantni informace. Soucasné jsou data v mnoha ohledech redundantni. Ukladani dat pomoci
MongoDB hodnotim pfevazné pozitivné. Analyza hlavnich komponent naznacuje, Ze sbér
informaci o spotfeb¢ paliva je nadbytecny, pokud soucasné probiha sbér otacek, vykonu a
akcelerace. Rovnéz zpochybiuji vyuzitelnost bo¢niho zrychleni v téchto datech. Pomoci
algoritmu k-means Ize dobie nalézt zakladni struktury a vlastnosti dat. Jeho vyuzitima vsak své
limity; vzorky na okrajich clusteri jsou Casto Spatné zatazeny, idealni pocet clusteri neni
jednoznaény, velké mnozstvi odlehlych hodnot (prudké brzdéni) zistalo ve stejném clusteru
jako hodnoty primérné. Cluster D je jednoznaéné tfidou vzorkt definujici neekonomickou
jizdu. Prestoze obsahuje spiSe vzorky s vyssi rychlosti, jde o hodnotny vysledek. Podle této
tfidy je mozné detekovatneekonomicky stylfizeni. Za nejvétsinevyhodu klasifikatoru povazuji
zanedbani posloupnosti hodnot.

Jelikoz Skoda Auto ukonéila provoz aplikace OneApp, nedoslo k otestovani modelu
na zkusSebni jizde.

5.6 Navrhy na vylepseni v ramci analyzy dat

Vysledky algoritmu k-means jsou dale vyuzitelné. Pokud dojde k ru¢nim upravam a oSetienim,
mohou clustery B a D slouzit jako trénovaci mnozina pro metody strojového uceni s ucitelem.
Prudké brzdéni je mozné odd¢lit od mirného. Napftiklad oznacit vSechny vzorky, jejich
vzdalenost od centroidu je dvojnasobnd nebo vétsi nez prumeér vzdalenosti vSech vzorkl
od centroidu.

Pro analyzu posloupnostibychvybraln-gram. Jde o tradi¢nipravdépodobnostnimodel z oblasti
pocitacové lingvistiky. Model je tftebanejprve natrénovatna celych jizdach nebo jejich ¢astech.
N-gram ukldda informaci, s jakou pravdépodobnosti se jeden typ vzorku vyskytuje
jako piedchidce druhého. Pii dostatecném poctu piredchidei je mozné natrénovat model, ktery
bude obsahovat zvySenou pravdépodobnost napt. pro prudké zrychleni a prudké brzdéni
v kratkém sledu po sobé€. Pro kazdy jizdni styl je mozné natrénovat takovy model. Periodické

déje pak bude mozné detekovat presné;ji.

5.7 Navrhy nazmény v ramci systému a architektury OneApp
Systém jako celek vyzaduje optimalizacina vice rovnich abstrakce. Na urovni MIB modulu

jde pfedevsim o zpracovani signéli ze senzortiautomobilu. Na této irovni je nezbytné definovat
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vzorkovaci intervaly tak, aby nedochézelo k aliasingu a ztrat¢ podstatné c¢asti informace.
Intervaly pro jednotlivé signaly se budoupravdépodobnélisit. Ve vybranychintervalech se poté
bude OneApp dotazovat na data. Druhym problémem je velky objem dat pii kratkych
intervalech vzorkovani, ktery by zatézoval pamét telefonu (v pfipad¢ odesilani dat pies Wi-Fi
pozdéji) nebo telekomunikacni sit’. Najit rovnovéhu mezi témito dvéma problémy neni snadny
ukol. Jeden z prvnich krokd, je vybrani jen t€ch nejnutnéjsich proménnych ke sbéru a analyze.

Jde o komplexni ulohu pro n€kolik expertnich tymi.
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