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Transport je jedan od najbrze rastuéih svjetskih potroSaca energije i zagadivac¢a okolisa stakleni¢kim plinovima.
Stil voznje i individualno ponasanje u prometu zna¢ajno se odraZzava na potro$nju energenata, a optimizacija
profila brzine i ukazivanje na navike korisnika moze znacajno reducirati potrosSnju. U radu je potrebno prouciti
nacine pracenja GPS podataka korisnika i vozila te pretraziti javno dostupne skupove podataka. Na temelju
povijesnih podataka o poziciji i brzini vozila te mjereéi vremena trajanja izmedu razli¢itih to¢aka puta, korisniku
je potrebno prikazivati vlastiti stil voznje u odnosu na trenutni zajedniCki prometni prosjek za odabranu dionicu
gradske voznje i unaprijed dostupnu bazu podataka iz navigacijskih servisa. Potrebno je zatim naciniti algoritam
za predikciju potrosnje goriva zasnovane na strojnom ucéenju, te vizualno nagradivati, ukazivati i poticati vozaca
na pobolj$anja stila voznje s ciliem smanjenja potro$nje goriva.

Rok za predaju rada: 14. lipnja 2024.
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1 Uvod

Transport predstavlja jedan od najdinamicnijih i jedan od najStetnijih sektora kada je u
pitanju potrosSnja energije i emisija stakleni¢kih plinova. Zbog stalnog rasta broja vozila u
prometu, sve veée prosjeCne duljine vremena provedenog u automobilima te gusce
naseljenosti urbanih sredina, doprinos transporta postaje sve znacajniji kada je u pitanju
globalno zagadenje. Zbog nezaustavnog trenda povecéanja potraznje za prijevoznim

sredstvima, smanjenje emisija i potroSnje energenata postaje kompliciraniji problem.

Cesto zanemarivan, a itekako vaZan faktor kod potro$nje goriva, a time i manjeg
otpustanja stakleni¢kih plinova je individualan stil voZznje. Nacin na koji voza¢ upravlja
vozilom, gledajuéi akceleraciju, koCenje, brzinu te stupanj prijenosa, moze znacajno
utjecati na potroSnju energenata te time i ispustanje stakleni¢kih plinova. Stoga,
optimizacija i edukacija vozaca o benefitima ekonomi¢ne voZnje moze biti korisnija i za
okoli§ i za smanjenje troSkova voznje. Za analiziranje obrazaca voznje vozata moze se
koristiti raznim Siroko dostupnim tehnologijama kao §to su GPS, senzori unutar telefona
i sl. U praksi se inace koristi analiza GPS podataka koji omogucéavaju izracun prosjecne
brzine izmedu dvaju to¢aka i njihovu usporedbu s prosje¢nim brzinama ostalih vozaca
koje se kombiniraju sa senzorima kao §to su akcelerometar i Ziroskop te kao produkt
dobivamo broj¢ani pokazatelj navika vozac¢a. Kao alat za analizu ovih podataka koriste se
algoritmi strojnog ucenja koji nude moguénost predikcije potroSnje goriva na temelju
ulaznih podataka. Algoritmi strojnog u¢enja mogu primiti veliku koli¢inu parametara te
prepoznativeze i obrasce izmedu njih te vratiti smisleni rezultat. Algoritmi strojnog ucenja
idealni su za ovakav zadatak jer koli¢ina prikupljenih podataka moze biti izrazito velika te

nam klasi¢ni deterministicki i algoritamski pristup ovom zadatku ne bi bio od koristi.

Cilj ovog rada je analizirati javno dostupne podatke te istrenirati model strojnog ucenja
kako bi na temelju senzorskih oéitanja, vremenskih intervala i promjeni brzine vozila

unutar intervala procijenio potro$nju goriva te upozorio voza¢a na odredene elemente i



obrasce njegove voznje. Vozac¢ bi se tijekom voznje ,nagradivao“ ili ,kaznjavao“ u nadi

smanjenja potrosnje goriva, sigurnijeg putovanja te jeftinijeg transporta.



2 Trendovi u cestovhom prometu

2.1 Vaznost cestovnog prometa u brojkama

Osobni automobili su glavno prijevozno sredstvo dana$njice. Tijekom proslog stoljec¢a,
globalni ekonomski rast je bio usko povezan sa cestovnim prometom kao posljedica
globalizacije. Moderni nacini transporta su omogudili eksponencijalni rast u broju veza
izmedu proizvodaca i potroSaca. U 2021.godini je transportni sektor pridonio 7 posto
ukupnog svjetskog domaceg proizvoda te je 5.6 posto, odnosno 193 milijuna ljudi,
svjetske populacije bilo u njemu zaposleno. Tijekom 2021.godine je u transportnom
sektoru potroSeno ¢ak 113.4 exodzula (EJ) energije [12]. Prema podacima Drzavnog
zavoda za statistiku, u 2023. godini, u Hrvatskoj prevezeno ¢ak 84.5 milijuna putnika, od
kojih je cestovnim prijevozom prevezeno ¢ak 50-ak posto. Cestovnim prijevozom je
prevezeno ¢ak 88 milijuna tona robe Sto je ¢ak 70-ak posto ukupnom prijevoza robe u
Hrvatskoj [1]. Broj registriranih vozila u Hrvatskoj je tijekom 2023.godine iznosio otprilike

2.5 milijuna od kojih je otprilike 1.9 milijuna osobni vozila [2].

2.2 Tamna strana cestovnog prometa u brojkama

Cestovni promet je tijekom 2021. godine zasluzan za ¢ak 78 posto utroSene energije od
strane ukupnog transporta. Od svih primarnih sektora danaS$njice, transport ima
najmanju stopu koristenja obnovljivih izvora energije. Cak 96 posto energije iskoristene
za usluge prometa dolazi od neobnovljivih izvora energije, dok ostalih 4 posto dolazi od
obnovljivih izvora energije. Kroz period od 2009. godine pa do 2019. godine, emisije
uzrokovane cestovnim prometom su godiSnje rasle za oko 4 posto. Na globalnoj skali,
transportni sektor je 2021. godine ispustio ¢ak 7.7 gigatona CO, te oko 20 posto ukupnog
globalnog ispustenog CO, u atmosferu. Transport za prijevoz putnika je najmanje
efikasan oblik transporta koji iskoristi ¢ak 2000 kilodzula energije po prevezenih tona-
prijedenih kilometara. Globalna energetska kriza koja je proizaSla iz rata u Ukrajini te
visoke cijene goriva su motivirale na uvodenje regulacija kako bi se potaknulo smanjenje
koriStenja fosilnih goriva. Mnoge drzave zacrtale su dugorocne ciljeve uvodenja

prijevoznih sredstava pogonjena obnovljivim izvorima. Portugal je zacrtao rast sa 20



posto na 29 posto do 2030. godine, Nizozemska rast sa 14 posto na 28 posto do 2030.
godine. Grad Curitiba zacrtao je da ¢e do 2050. godine sav putnicki transport biti
pogonjen obnovljivim izvorima energije. Glavni energenti koji bi mogli zamijeniti fosilna
goriva su struja, ugljik te razno razni oblici biogoriva. Elektri¢na vozila ¢ine oko 15 - 18
posto, odnosno oko 10 milijuna, ukupno prodanih novih vozila u 2022.godini. Cak 5
milijuna elektri¢nih vozila je prodano u Kini. Na drzavnoj razini unutar Europe je najviSe
elektricnih vozila u postotku prodano u Norveskoj, odnosno ¢ak 86 posto. Trenutke
prepreke prelaska na elektriCna vozila su njihova cijena, dugo punjenje baterije te
nedostatak punionica. Druga najpopularnija opcija su vozila sa hidrogenskim pogonom,
koja su manije efikasna od elektri¢nih, ali pruzaju brze punjenje i ve¢i domet od elektri¢nih
vozila te su validna alternativa za smanjenje emisija. U 2021. godini je prodano oko 50
tisuéa vozila sa hidrogenskim pogonom, §to je i dalje nedovoljno, ali sa daljnjim
napredovanjem te grane industrije se ocekuje njihov znacajan rast [12]. U Republici
Hrvatskoj u 2023.godini je bilo 10.633 cestovnih prometnih nesre¢a u kojoj je stradala
barem jedna osoba, Sto je za 6,3 posto viSe nego 2022. godine [2]. Prema podacima
Europske Unije iz 2019. godine, promet zasluzan za otprilike ¢etvrtinu ukupnih emisija
CO0,, od Cega 71,7 posto iznosi cestovni promet. Cestovna vozila su u prosjeku ispustila

122 grama CO, po kilometru [3].

EMISLJE PROMETA U EU-U

Analiza emisija staklenickih plinova prema nacinu prijevoza (2019.)
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3 Umjetna inteligencija

Inteligencija nema striktno definiranu definiciju, ali da bi netko/nesto bilo inteligentno
mora se koristiti konceptima kao $to su razumijevanje, u¢enje, apstraktno rasudivanje,
planiranje, rjeSavanje problema i sl. [4]. Umjetna inteligencija je dio raCunarstva koji se
bavi razvojem sposobnosti racunala da obavljaju zadace za koje je potreban neki oblik
inteligencije [5]. Moze se reéi da je umjetna inteligencija sluzbeno nastala 1956. godine
na Dartmouth College-u u Sjedinjenim Americkim Drzavama. Ocem umijetne
inteligencije smatra se John McCarthy koji je radio na istoimenom koledzu, te je sa svojim
kolegama organizirao dvomjesec¢nu radionicu na kojoj su glavna tema bili teorija
automata, neuronske mreze iistrazivanje inteligencije [6]. Danas se umjetna inteligencija
smatra jednom od najvaznijih grana racunarstva, te ju se smatra za prekretnicom

¢ovjecanstva.

3.1 Strojno ucenje

Strojno ucCenje jest programiranje raCunala na nacin da optimiziraju neki kriterij
uspjesSnosti temeljem podatkovnih primjera ili prethodnog iskustva. Strojno ucenje
raspolaze modelom koji je definiran do na neke parametre, a u¢enje se svodi na izvodenje
algoritma koji optimizira parametra modela na temelju podataka ili prethodnog iskustva
[7]. Glavna uloga strojnog ucenja je generalizacija, odnosno na nekom nevidenom
primjeru primijeniti istrenirani algoritam koji ¢e nam dati neki odgovor. Strojno uéenje se
dijeli na tri skupine, a to su nadzirano (engl. supervised), nenadzirano (engl.
unsupervised) i podrzano/ojacano (engl. reinforcement). Nadzirano ucCenje se bavi
podacima koji ve¢ imaju definirane ulaze i izlaze, nenadzirano u¢enje se bavi podacima
koji nisu jasno oznaceni sa izlaznim vrijednostima, ali ono ih grupira (engl. clustering) ili
pronalazi neke zajednic¢ke obrasce kako bi dalo odgovor, dok se podrZzano u¢enje bazira
na nagradivanju i kaznjavanju ovisno o rezultatu algoritma. U ovom radu je koriSteno

nadzirano ucéenje te ¢e ono biti podrobnije objasnjeno.



3.1.1 Nadzirano ucenje

Nadzirano ucenje se bavi dvama tipovima problema: klasifikacija i regresija. Kod
klasifikacije hipoteza daje postupak izraGuna kojoj je grupi iz podataka za treniranje
najsli¢niji novi ulazni podatak, primjerice je li pristigla elektronska posSta potencijalno
malignog sadrzaja. U ovom radu se koristi regresijski tip nadziranog u¢enja, odnosno
konkretnije predvida potroSnja goriva i koregiraju se navike vozaca. Kod regresije,
hipoteza daje postupak izraGuna kontinuirane izlazne vrijednosti za neki novi ulazni
podatak koji se najbolje uklapa u poznati skup podataka za treniranje [6]. Regresija se
koristi za predvidanje cijena nekretnina, stanja trzista, duljine zivota i sl. Cilj je dobiti
predvidenu vrijednost koja ¢e imati Sto manju pogresku. PogreSka se ratuna uz pomocd

odredenih matematickih funkcija, tzv. Funkcije pogreske.

Najveéa mana, odnosno slabost, strojnog u¢enja je moguénost prenaucenosti algoritma.
Ako je modelvrlo slozen, onda se moZe se vrlo dobro prilagoditi podatcima i za te podatke
davati gotovo savrSene predikcije. Ako je model preslozen, previSe ée se prilagoditi
podatcima na kojima je treniran, a davat ¢e loSe predikcije na nevidenim podatcima ¢ime
on ne generalizira dobro na nevidenim podatcima, tj. ne ispunjava svoju zadacu. Ta se
pojava naziva pretreniranost jer je model jako dobro istreniran na primjerima koje je vidio,
a radi jako loSe na primjernima koje nikada nije vidio. Kako bi se sprijecila pretreniranost
modela u ovom se radu koristi grupiranje podataka na podatke za treniranje i podatke za
testiranje. Postoji jo$ jedan oblik podjele, a to je podjela na podatke za treniranje, na
podatke za validaciju i podatke za testiranje. U slu¢aju prvog nacina podjele podataka,
obi¢no se skupovi dijele u omjeru 80 (treniranje) : 20 (testiranje), a tako je napravljenoiu
ovome radu. Skup namijenjen za testiranje stavljamo u algoritam treniranja modela
strojnog ucenja. Skup namijenjen za testiranje se stavlja u istrenirani algoritam, to on
omogucuje procjenu koliko su izlazi algoritma dobri tj. koliko oni odudaraju od stvarnih
izlaza koje model nikad nije vidio. Ova dva skupa moraju nuzno biti disjunktna jer je ideja
skupa za testiranje provjera koliko dobro algoritam radi na nevidenim podacima, koje
skup za testiranje ,,imitira“. Drugi oblik podjele podataka koji skup dijeli na tri djela sadrzi

skup za validaciju (engl. validation set), te je njegova uloga unakrsna provjera tijekom



treniranja. Uobi¢ajeno je da skup dostupnih podataka dijelimo u omjeru 40 (treniranje) :

30 (validacija) : 30 (testiranje) kako je prikazano na Slika 3-1.

40% 30% 30%

Slika 3-1 Podjela podataka na skup za treniranje, validaciju i testiranje [7]

Taj nacin rada koristi se kod odredenih modela koji imaju moguénost ugadanja
sloZzenosti. Paralelno se testira na skupu za testiranje i na skupu za validaciju te kada

vrijednosti pogreSke na skupu za validaciju ponovno krenu rasti, prekidamo treniranje te

smatramo da smo nasli idealnu sloZzenost algoritma.

pogreska A )
optimalna
slozenost

skup za ucenje (40%)

Cc—

S ANy, Wy . e ) e e e—
slozenost

Slika 3-2 TraZenje optimalne sloZenosti algoritma [7]

Na Slika 3-3 vidljiv je odnos pada pogreske i rasta slozenosti, tj. Sto je algoritam slozeniji,
to pogreska viSe pada. Preslozenim modelom, pogreSka postaje minimalna i model je u

potpunosti prilagoden podacima za treniranje koji mogu sadrzavati Sum, pa



time i dati djelomi¢no krivu informaciji.

A X F 3 X
X X
X X X X(O\X
X
X X X X X X X X X X
XX X XX X
Under-fitting Appropirate-fitting Over-fitting
(too simple to (forcefitting--too
explain the variance) good to be true) laal
Slika 3-3 nedovoljno treniranje dovoljno treniranje pretreniranost [8]

Kroz treniranje algoritma cilj je pronadi priblizno dobar, idealno to¢an, interval u kojem je
nas$ model dovoljno dobro istreniran da sa dobrom dozom pouzdanosti moze donijeti

odluku, ali ne i pretreniran kako ne bi loSe radio na nevidenim primjerima.

3.1.2 Stabla odluke

Stabla odluke su modeli strojnog ucenja koji se koriste i kod problema klasifikacije i kod
problema regresije. Nazivaju se stablima jer su gradena od ¢vorova ili listova te su ti
¢vorovi najéeScée spojeni znaCajkama (engl. features) koje se jo§ i nazivaju granama.
Prolaskom po izgradenom stablu i dolaskom do listova, kao rezultat predikcije vra¢a se
rezultat zapisan u listu stabla. Problem stabala kao i svih algoritama strojnog uc¢enja je
prenaucenost. Stabla se primjerima za treniranje prilagode 100 posto Sto dovodi do
prenaucenosti. Za smanjivanje prenaucenosti koriste se razliCite metode, poput:

podrezivanja stabla, ograniCavanja dubine stabla, ansambl metodaii sl.

Kod ansambl metoda koristi se viSe od jednog stabla odluke (100 i viSe), te se njihove
predikcije kombiniraju kako bi procjena bila Sto tocnija i bolje generalizirala. Stabla se
medusobno ispravljaju te ¢e rezultat gotovo uvijek biti isti i li bolji od rezultata samo

jednog stabla. Postoje viSe pristupa algoritmima: bagging boosting stacking voting i sl.



S obzirom da se u ovom radu koristio random forest regression algoritam koji je bagging

pristupa, on ¢e biti podrobnije objasnjen.

3.1.3 Random forest

Algoritam je razvijen 2001. godine od strane profesora Lea Breimana koji je u to vrijeme
radio i djelovao na Berkeley-u, California. Algoritam generira niz stabala odluke koristeci
razlicite sluc¢ajne podskupove podataka za treniranje svakog stabla, §to se naziva
bootstraping. Glavna razlika u odnosu na klasi¢no stablo odluke je veéa otpornost na
prenaucenost te bolja to¢nost predikcije. Za svako stablo, pri svakom dijeljenju ¢vora
koristi se slu¢ajni podskup znacajki kako bi se dodatno povecéala raznolikost stabala.
Ovisno radi li se regresija ili klasifikacija algoritam ¢e drugacije kombinirati rezultate
stabala. Kod klasifikacije se koristi metoda ,,glasanja“ te ¢e naj¢eséa predikcija biti

»izglasana® i dodijeljena kako je prikazano na Slika 3-4.

Random Forest Classification
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Random Forest Classifier using Scikit-tearn ee

Slika 3-4 Rad algoritma Random Forest Classification [9]

Kod regresije se uzima prosjek svih predikcija te se to Salje kao rezultat predikcije.

Random forest nije samo odli¢an kod predvidanja, nego i pruza uvid u vaznost odredenih



parametara kako bi se predikcije dodatno optimizirale. Moze obradivati velike koliCine
podataka, manje je osjetljiv na nedostatke u podacima te ga necée zbuniti odredeni
neispravni podaci. Zbog toga je idealan za podrucja u kojima se obraduju velike koliCine

podataka kao Sto su bioinformatika, dijagnostika u medici, financije i kretanje trzista i sl.

Test Sample Input

Prediction 25

[ Average All Predictions ’

|

Random Forest
Prediction

Slika 3-5 Rad algoritma Random Forest Regression [10]
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4 Podaci voznih ciklusa

Skup podataka (engl. dataset) koj je koriSten je preuzet sa stranice pod imenom Kaggle te
su autori ovog rada i skupa podataka Paul-Stefan Popescu i lon Cojocaru [11].
Podaci su se prikupljali u trima razli¢itima nacinima voznje, a to su agresivni (naglo
skretanje, brzo kretanje), normalni (prema ograni¢enjima brzine) i spori (sporije od
ogranicenja, spori ulasci u zavoje). Od senzora su koriSteni akcelerometar i ziroskop koji
se halaze u svakom modernom mobilnom uredaju. Pametni uredaj Samsung Galaxy S10
je postavljen na stabilni automobilski drza¢ za mobilni uredaj te su za prikupljanje
podataka koriSteni njegovi senzori, to¢nije akcelerometari Ziroskop. Senzori su prikupljali
podatke otprilike svakih 0.57 sekundi, odnosno otprilike 2 zapisa u sekundi. Kao
prijevozno sredstvo koriStena je Dacia Sandero 1.4 MPI sa 75 konjskih snaga. Ovo vozilo
ljudskoj svakodnevici. Skup podataka se sastoji od 3084 zapisa te svaki zapis ima
sljedecée znacajke (engl. feature):
1. vrijednosti senzora akcelerometraux, yiz osima (3)
2. vrijednosti Ziroskopa u x, y iz osima
3. oznaku je li mjerenje radeno u agresivnhom, normalnom ili sporom nacinu voznje
(1)
4. vremensku oznaku (engl. timestamp) (1). Spori nacin voZnje sveukupno ima 1273
zapisa, normalan nacin voznje 997, a agresivan nacin voznje 814 zapisa. Sva tri
testa radena su na istoj ruti te agresivni stil voZnje ima najmanje mjerenja zbog

brzeg prolaska po oznacenoj ruti [11].
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Strada Principala
Bucgvat

Carligei

DC97

Slika 4-1 Ruta na kojoj je napravljen dataset [11]

Tijekom izraCuna odredeni podaci su izba¢eni zbog pogreska ili Suma u mjerenju kako bi
dobili najmjerodavnije rezultate. Nakon izbacivanja ostalo je 628 zapisa za agresivnu
voznju, 885 zapisa za normalnu voznju i 1177 zapisa za sporu voznju §to dovodi do
sveukupne sume od 2690 zapisa. Sveukupno je izbaceno 394 zapisa od kojih je najveci
dio iz agresivnog skupa. Zapisi iz svake kategorije su podijeljeni u omjeru 80 (treniranje) :
20 (testiranje). Za treniranje modela koji predvida potroSnju kod agresivhe voZznje
koriSteno je 502 zapisa, a za testiranje istog njih 126. Kod normalne voznje za treniranje
koriSteno je 708 zapisa, a za testiranje 177 i naposljetku za sporu voZznju model je treniran
na 941 zapisu, a testiran na njih 236. Svi podaci za testiranje i treniranje su objedinjeni te

je model istreniran na 2152 zapisa, a testiran na njih 538.
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5 Obrada podataka

Svi navedeni podaci pohranjeni su u bazu podataka, a kao alat za upravljanjem bazom
podataka koristen je pgAdmin 4. Na koriStenom skupu podataka prvo je nadodan stupac
id (engl. identification) koji sadrzi jedinstvenu oznaku za taj zapis (prirodan broj od 1 do
N). Zatim se podaci iz baze ugitavaju sortirani prema vremenskoj oznaci u Python kod u
kojem se rade izracuni. Podaci se prvo sortiraju u podatke u tri razli¢ite liste, svaka za
jedan stil voznje, te se prvi podatak u svakoj listi oznaci kao stanje mirovanja iz kojeg kre¢e
gibanje, te se poCetna brzina postavlja na 0. Brzine kretanja su ograni¢ene na 18 m/s (64.8
km/h) za sporu voznju, 24 m/s (86.4 km/h) za normalnu voznju i 30 m/s (108 km/h) za

agresivnu voznju. Za dobivanje brzine za svaku os kretanja, koristena je formula (1).
t
Vos = -fo aosdt + v (0s) (1)
Potom se iz brzine po svakoj osi izraGuna prijedena udaljenost uz pomo¢é formule (2).
t
doe = [ verdt @)

Time se dobiva prijedena udaljenost po svakoj osi kretanja te se one vektorski zbroje

¢ime se dobiva ukupna prijedena udaljenost d,;;, prikazana u formuli (3).

dyr = i/dxz +d,” + d,” (3)
Prijedenu udaljenost skalira se sa vremenskim intervalom od 0.57 sekundi kako bi se
dobila ukupna prijedena kilometraza u vremenskom intervalu od jednog sata. Prijedeni

kilometri pretvoreni su u potro$nju na 100 prijedenih kilometara preko formule (4).

d,r * potrosnja
100 km

KoriStena potroSnja goriva iznosi 6.5 L/ 100 km jer je to prosje¢na kombinirana (otvorena

i gradska voznja) potroSnja goriva za koriSteno prijevozno sredstvo. U bazu je nadodan
stupac koji oznacava prosje¢nu potroSnju za svaki interval, odnosno za svaki zapis baze
podataka. Potro$nje za svaki na¢in voznje su zbrojene te je izracunata aritmeticka sredina

formulom (5).

anroj intervala

1 potrosSnja intervala

nbroj intervala
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Osim potro$nje u bazu su nadodani stupci koji predstavljaju poc¢etnu i krajnju brzinu
dostignutu u tom intervalu. Krajnja brzina je dobivena vektorskim zbrojem brzina po svim

osima formulom (6).

Vuk = i/vxz + 1% + v,%(6)
Pocetna brzina ovog intervala je uzeta kao krajnju brzinu proslog intervala formulom (7).
Voli] = Vkrajnjali-1] (7)

Izradunati podaci su podijeljeni u prethodno objasnjene skupove. Od svakog stila voznje
je uzeto prvih 80 posto podataka, grupiranih u jednu cjelinu, koji su posluzili kao materijal
za treniranje modela. Ostalih 20 posto podataka od svakog nacina voznje je grupirano i
kasnije se na njima testirala kvaliteta generalizacije istreniranog modela.

Radeno je sa dvama tipovima podataka, ,originalnima“ i podacima s dodanim Sumom.
U podatke za treniranje i testiranje je nadodan Sum (engl. noise) kako bi se simulirale

smetnje mjerenja koje se svakodnevno pojavljuju.

noisel = np.random.normal(@, 0.5, xTrain.shape)
xTrain = xTrain + noisel

noise2 = np.random.normal(@, 0.5, xTest.shape)
xTest = xTest + noise2

Slika 5-1 Dodavanje Suma u podatke za treniranje i testiranje

Podaci su ubaceni u funkciju pod imenom RandomForestRegressor koja je sastavni dio
Python-ove Sklearn biblioteke. Kako algoritam radi sa varijabilnim brojem stabala koji se

moze predefinirati, analiziran je rad algoritma sa zadanih 100.

model = RandomForestRegressor(n_estimators=x)
model. fit(xTrain, yTrain)

yprediction= model.predict(xTest)

Slika 5-2 Kreiranje instance modela, treniranje modela, testiranje modela
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6 Analizarezultata

6.1 Predikcije brzine vozila

Kako bi se rezultati najbolje prikazali izabran je grafi¢ki prikaz koji sadrzava stvarnu
potroSnju i predvidenu potroSnju. Rezultati na slikama Slika 6- i Slika 6- su rezultati koji

se dobiju kada RandomForestRegressor radi s ansamblom od 100 stabala.

Na Slika 6- su koriSteni podaci agresivnog nacina voznje bez nadodanog Suma. Algoritam
gotovo savrSeno predvida potroSnju goriva. Na Slika 6- koriSteni su podaci agresivnog
nacina voznje sa nadodanim Sumom. Algoritam malo pogrijesi ali procijenjeni prosjek

ostaje praktic¢ki isti. Prosjek je mjeren u litrama na 100 kilometara.

[To¢an prosjek: 5.98
Procijenjeni prosjek: 5.98

Potrodnja goriva

5.25 —— Stvarna
=== Procijenjena

500 520 540 560 580 600 620
Index

Slika 6-1 Agresivna voZnja, bez Suma

7089 Tocan prosjek: 5.98

Procijenjeni prosjek: 5.97

6.75

6.50 1

5.50 -

5,254 —— Stvarna
=== Procijenjena

Sliké 6-2 Agresfvna vozvnja,’ sa nadodalnim éumonzw
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Sljedeci grafovi prikazuju vrijednosti potroSnje kod normalnog nacina voznje.

587 "Eéan prosjek: 4.93 }
rocijenjeni prus;e,k\‘ }.94
5.4 1
5idin
o
= 5.0 q
5
o
8,
5 4.8
E
é
4.6
4.44
4.2
— Stvarna
=== Procijenjena
4.0

1350 1375 1400 1425 1450 1475 1500
Index

Slika 6-1 Normalna voZnja, bez Suma

Na Slika 6-1 su koriSteni podaci normalnog nacina voznje bez nadodanog Suma.
Algoritam ponovno prakticki savrSeno predvida potroSnju goriva. Na Slika 6-2 su koristeni
podaci normalnog nacina voznje sa nadodanim Sumom. Uz obracanje pozornosti na

pojedinacne tocke, vidljivo je da algoritam nesto viSe grijeSi nego kod agresivne voznje.

5.6 Vl'oéan prosjek: 4.93 ]
5.4 4
5.2 1
©
2 5.0
=]
o
i
5 481
e
d
4.6 1 1
I
i
i
4.4 7
R
Y
42 {
—— Stvarna
—-=~ Prociieniena

Slika 6-2 Normalna voZnja, sa nadodanim Sumom —

Sljedeci grafovi prikazuju vrijednosti potroSnje goriva kod sporog nacina voznje.
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Slika 6-3 Spora voZnja, bez Suma
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Slika 6-4 Spora voZnja, sa nadodanim Sumom

Algoritam i kod spore voznje bez nadodanog Suma radi gotovo savrSeno, dok kod spore

voznje sa nadodanim Sumom znacajno odstupa. S obzirom da je spora voZznja imala

najviSe testnih primjera pogresSka svake toCke se akumulira, pa ona ispadne nesto veca.

Vidljivo je da Sto su mjerenja loSija, odnosno sa ve¢om koliCinom Suma, tako ¢e i rezultati

procjene biti loSiji. Ako su mjerenja napravljena u savrSenim uvjetima, algoritam ce

gotovo savrSeno predvidjeti potroSnju goriva.
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6.2 Korekcije vozaca

Kako bi se smanjile emisije ispusnih plinova, nije dovoljno samo procijeniti potroSnju, veé
je potrebno i dati vozacu do znanja Sto krivo radi i Sto bi mogao promijeniti. U slu¢aju kada
vozac tri (ili neki visekratnik broja 3) vremenska intervala vozi sa prosjeGnom potroSnjom
veéom od 6 litara na 100 km, vozacu se ispiSe poruka koja ga upozorava da smanji brzinu
kako bi optimizirao potroSnju goriva. Primjer rada sustava ukazivanja na pogreske
prikazan je na Slika 6-6. Takoder osim ukazivanja na probleme kod voza&a postoji i sustav
vizualnog nagradivanja vozaca. U slucaju kada vozac¢ 5 (ili neki viSekratnik broja 5)
vremenskih intervala vozi sa prosje¢nom manjom od 4.5 litara na 100 kilometara, vozacu
se ispiSe poruka koja ga pohvaljuje za ekonomi¢nu voznju i motivira ga da i nastavi sa

istom. Primjer rada sustava nagradivanja takoder je vidljiv na Slika 6-5.

.487087036373303
.789030064632562
»303373480302354
.1296904706264055
.025582193841328
.102572175053439
.134812195114606

CONGRATULATIONS
You are driving economically for some time, keep up with the good work!

4.142504020599216
4.176957910432902
4.2486467467916444
4.107559363394374
4.239414979537461

CONGRATULATIONS
You are driving economically for some time, keep up with the good work!

4.114744528866962
4.124602124420712
4.1210072604729735
4.236931554806464

Slika 6-5 Poruke nagrade
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5.464298435287196
5.531484564647872
5.687759536532122
5.587582705452038
5.4750700994566985
5.634479831106504
5.750274033885237
5.584580061848651
5.542052405871259
5.724118928843933
6.070969571372654
6.043089255014895
5.894843719156716
6.142920902508735
6.282515334710947
6.5990883531694386

WARNING!
Slow down for the more economic ride!

6.76557033032477
6.8710600757525455
6.969551533315915

WARNING!
Slow down for the more economic ride!

6.906545313757142
6.935611996828295
6.77648371559153

Slika 6-6 Poruke upozorenja

6.3 Pogreske

Kako bi provjerili kvalitetu rada modela koriStene su dvije metode izracuna pogreske. Prva
koriStena mjera je srednja kvadratna pogreska (engl. mean squared error). Mean squared
error, prikazan formulom (8), se racuna kao suma kvadrata razlike koji su podijeljeni sa
brojem ukupno sumiranih elemenata. Uloga kvadrata je da viSe kaznjava vecu pogresku.
Sto je MSE maniji to je algoritam precizniji.
MSE==37_,(y; — )% (8)

Druga koriStena mjera preciznosti je R-kvadratna vrijednost (engl. R2 score) koja je
poznata kao koeficijent determinacije prikazana je formulom (9). Njezina uloga je takoder
procjena koliko dobro su predvidene vrijednosti sliCne onim stvarnima. Vrijednosti
varirajuizmedu 0i 1 te ée vrijednost biti blize 1 Sto je algoritam precizniji u svojoj procjeni.

2 _ ivi—-w)?
R* = 2iyi—¥)? (©)

Maloprije spomenuta Sklearn biblioteka ima svoje definirane funkcije te su one koriStene

u ovom radu.

mse = mean_squared_error(yTest, yprediction)

r2 = r2_score(yTest, yprediction)

Slika 6-8 Prikaz Sklearn-ovih metoda za ra¢unanje navedenih pogresaka
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PogresSke su izradunate na temelju cijelog skupa podataka s kojima je radeno. Na Slika

6- vidimo pogreske koje se odnose na cijeli skup podataka bez pridodanog Suma.

RESULTS
Mean squared error: 0.00022978822734805157

R2 score: 0.9999408996058067

Slika 6-8 Rezultati kod podataka bez Suma

Kao §to je i prethodno objasnjeno, algoritam je bolji $to je pogreSka manja u slucaju
srednje kvadratne pogresSke (engl. MSE) dok je kod R-kvadratne vrijednosti cilj da
dobivena vrijednost bude §to blize broju 1. Vidljivo je da je srednja kvadratna pogreska
prilicno malog iznosa te R-kvadratna vrijednost skoro 1 Sto je dodatni pokazatelj kvalitete
predikcije algoritma. Na Slika 6- prikazane su pogresSke koje se odnose na cijeli skup
podataka na koje je nadodan Sum. Ovdje su rezultati malo loSiji, Sto je i logicno s obzirom

da podaci sadrze.

RESULTS
Mean squared error: 0.014983491772274949

R2 score: 0.9961463201124202

Slika 6-9 Rezultati kod podataka sa nhadodanim Sumom

Sum koji kvari treniranje i procjenu, ali su procjene i dalje jako dobre i mjerodavne. Vidljivo
je da je srednja kvadratna pogreSka kod podataka sa Sumom vecéa otprilike 65 puta, dok

je R-kvadratna vrijednost manja otprilike 0.3 posto.
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7 Zakljucak

Prikazom i podrobnom analizom rezultata uz pomo¢ mjera pogresSaka, utvrdeno je da se
strojnim ucéenjem moze unaprijediti predikcija potroSnje goriva kod razli¢itih stilova
voznje. Random Forest Regression model se pokazao izvrsnim alatom za procjenu
potroSnje goriva kod svih stilova voZnje — agresivnu, normalnu i sporu. Implementirani
sustav upozorenja i nagradivanja vozaca pokazao je potencijal za poticanje ekonomicnije
voznje.

Predstavljeni model je primjenjiv za sustave upravljanja flotom vozila i aplikacije za
vozace koji Zzele optimizirati svoju potrosnju goriva. Prostora za nadogradnju ima u vidu
dodatnih senzora koji bi u stvarnom vremenu dobavljali GPS podatke ili dobavljali
podatke o trenutnim vremenskim prilikama i neprilikama kako bi se algoritam mogao
njima prilagoditi. Takoder daljnji rad bi mogao biti usmjeren ka izradi modela za

autonomnu voznju.
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Korekcija navika vozaca strojnim ucenjem

Sazetak

Potrosnja goriva u vozilima je pod velikim utjecajem stila voZznje, koji moze varirati od
sporog do agresivhog. Koriste¢i strojno udenje nad prikupljenim podacima iz
akcelerometra i ziroskopa, ovaj rad istrazuje kako se potro$nja goriva mijenja ovisno o
stilu voznje. Razvijen je model za predikciju potroSnje goriva koriStenjem algoritma
Random Forest Regression. Podaci su prikupljeni iz senzora ugradenih u mobilnim
uredajima, a obuhvacaju razdoblje voznje te su podijeljeni u tri kategorije — agresivna,
normalna i spora voznja. Model je treniran na segmentiranim podacima, a njegova
to¢nost je testiranja na odvojenom ijoS nevidenom skupu podataka. Postignuta je visoka,
skoro savrSena, to¢nost za sve stilove voznje. UspjeSno su implementirani sustavi
upozorenja i nagradivanja vozaca koji mogu pomocdi u poticanju ekonomicnije voznje,

smanjujuéi potroSnju goriva i emisije staklenickih plinova.

Kljuéne rijeci: strojno u¢enje; Random Forest Regression; predikcija potroSnje goriva;

korekcija navika
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Driver behaviour correction using machine learning

Abstract

Fuel consumption in vehicles is greatly influenced by driving style, which can vary from
slow to aggressive. Utilizing machine learning on collected data from accelerometers and
gyroscopes, this paper investigates how fuel consumption changes depending on the
driving style. A model for predicting fuel consumption was developed using the Random
Forest Regression algorithm. The data was collected from sensors embedded in mobile
devices, covering the driving period and categorized into three categories — aggressive,
normal and slow driving. The model was trained on segmented data, and its accuracy
was tested on separate and previously unseen dataset. High, nearly perfect accuracy
was achieved for all driving styles. Successfully implemented driver warning and reward
system can help promote more economical driving, reducing fuel consumption and

greenhouse gas emissions.

Keywords: machine learning; Random Forest Regression; fuel consumption prediction;

habit correction
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