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Sammanfattning

AIRT projektet etablerades for ta vidare den forskning fr&n Projekt Al resultat och utveckla forskningsomraden
for att framja jarnvégssystemets trafikinformation. Detta med syfte att férbéttra trafikinformation som man idag
operativt levererar till slutkund, vara resendrer inom jarnvagssystemet. Forskningen planerades for att fokusera
pé att skapa prediktioner av tidsdtgdang for trafikstorande hédndelser, prediktioner av ankomsttid/avgangstid for tag
till station , Vidrets pdaverkan pa jdarnvdgssystemet och Visualisering av data och 3D. Forskningen har gjorts till-
sammans med akademi (LIU), ndringsliv (ATEA) och offentligférvaltning (Trafikverket). Projektet startade med en
godkénd projekt specifikation 2020-05-01 och nédde slutet pa utférande fasen 2022-12-31. Genom inkrementell
forsknings modell med stdd av olika metoder har vi utvecklat resultaten som presenteras i denna rapport. De fram-
tagna prediktiva Al modellerna demonstreras ge en forbéttrad prognostiserat jamfort med de prognoser som gors
idag. Prediktiva analyser hjélper hér att avgéra vad som sannolikt hdnder i en framtid. Det visar potentialen att
i framtida samarbete med de operativa rollerna avsevart férbittra kvaliteten pé trafikinformation inom jarnvag.
For Trafikstorandehédndelser har den iterativa modell utvecklingen resulterat till i snitt ca 7 minuter (11%) bétt-
re 4n manuella prognoser fig 3:15 som representerar den manuella férmagan till prognos. Det finns potential till
langsiktig forbattring och storsta steg framat kan férmodligen géras genom att férbattra kvalitén avinputdata som
kommer fran den operativa processen, exempelvis skapa, klassificera och stédnga en trafikstérande héndelse. Ett
annat problem é&r att det finns inte mycket data for flera av orsakskoderna. Tégs ankomst till station bygger pa
maskingenererat data vilket &r stabilare da det kommer fran jarnvigssystemets signalsystem for tdg passager och
den fastlagda tidtabellen. Det visar ocksé att resultaten dr mycket béttre i den prediktiva analysen. Forsknings-
omradet Védrets paverkan i Jarnvags systemet har identifierat att antalet handelser 6ka vid definierat daligt vider
som innefattar en miangd vidder parametrars kombinationer. Inom fokusomradet Visualisering av Data och 3D har
en rapport skrivits och ett samarbete skapade vi en 3D virld med fokus pa tégstidcka Stockholm - Goteborg med
visualisering av prognoser fran Trafikstorande Héndelser och tdgs ankomst och avgéng fran station. Det har varit
fantastisk att i detta forskning projektet sett resultat vixa fram som kan komma att betyda en hel verksamhets-
forandring som kommer bade vara operativa delar och resenérerna till nytta f6r en utvecklad trafikinformations
tjanst.



Innehall

ntroduktion

1.1 Bakgrund|............ ... ... . ...

L3 Fokusomraden

2 B run

1 Maskininldming. . . ... ..............
[2.1.1 Maskininlarningsmetoder]. . . . . . . . ..

|2 1.2 Parameteranpassnlng]

13.3.2 Interpolation av vaderdatal

[3.4 Datautforskning. . . ... ..............

3.4.1 Kategoriska variable

[3.4.2 Kontinuerliga variabler]

[4:3 Modellering|
:4.3.1 Features och Hyperparameterisering

:4.3.2 Feature ImEortance ocE moge!!fbrg!arlng
[£3.3 Framiida prognoser|

[4.2 Datautforskning/. . . .. ...............

ok W W

[oclNe-Re-IENEEN BEN Bie ) BNe =2

10
10
10
10
10
11
11
13
14
16
18
19
20



|5 Vidrets paverkan pa jarnvagssystemet|

Bl VAErdatal . . . -« . o v v v e et e e e e
[5.1.1 Geospatial anpassning och kartlaggning av delstrdckor 1 jirnvigsndtet . . . .. ... ... ...
5.2 Metoder och vetenskapligmetodik{. . . . . ... ... ... .. ... . .
5.2.1 Metodologiska utmaningar och vetenskapligmetodik| . . .. ... ... ... ... ........

[5.3.1 MerfOrsening| . . . . ... ...

5.3.2 Trafikpaverkanslangd| . . . ... . ... . ..

[5.4 Meteorologiskavariabler|. . . . ........ ... .o o
|5.4.1 JAINVAGSVAACI] . . .« o o v o e e e e e e e e e e e

[5.5.1 Dataunderlaget| . . . .. ... .. ...
5.5.2 VAdeItyper]. . . . . . o o o e e e e e e e e e e e

[6 Visualisering av trafiken och hindelser i 3D|

[7.1 Forslag pa hur prediktioner kan integrerasiverktyg/. . . . . .. .. ... ... ... ... ... .. ...

8.3.4 Geografiskaskillnader| . . . . .. ... ..

[8-4 TFramtidens visualisering genom digitalatvilliNgar] . . . . . . o v v v v v e e e e e e e

40
40
41
42
42
43
44
44
45
45
45
45
45
45
47
47
47
49

57

61
61



Kapitel 1

Introduktion

Trafikverket har ménga viktiga samhéllsfunktioner och ansvarar for samhallsviktig infrastruktur s som jarnvégs-
nétet. Trafikverket har mer specifikt uppgifterna att underhalla jarnvagsnétet, koordinera och informera tagopera-
torer i deras anvdndning av jarnvdgsnétet samt att ge relevant trafikinformation till resendrer som reser med dessa
tadgoperatorer. Kinnedom om hur lang tid en trafikstérande hidndelse kan tédnkas ta innan trafik fortléper som van-
ligt 4r darfor hogst relevant. Detsamma gillande nér tag forvintas ankomma och avgé fran stationer. Prognoser av
dessa tider gors av trafikinformatorer, som endast har basala automatiska foérslag och st6d sd som medelvirdet for
tidigare &r. Genom bittre prediktiva modeller kan trafikinformatorer stirkas sa att de ges forutsattningar att géra
béttre prognoser. Detta kan i férlangningen leda till snabbare, exaktare och mer relevant trafikinformation till rese-
ndrer, tigoperatorer, underhéllsarbetare och trafikverkets interna processer i stort. Den potentiella samhéllsnyttan
detta kan innebdra &r sdldes mycket stor.

I projektet Al-baserad Realtidsprognostisering av Trafikinformation (AIRT) har forskare, specialister och do-
manexperter fordjupat sig kring framtagandet av prediktiva modeller for att forutséga tidsdtgang for trafikstorande
héindelse och ankomisttid/avgangstid for tag till station. Projektet har dven forskat pa vddrets paverkan i jarnvdgs-
systemet. Det inkluderar ett intensivt arbete for att lyfta Trafikverkets data readiness inom en avgréansning lamplig
for projektet genom att anvinda visualiserings tekniker som ckad forstaelse av data. Detta for att ta fram lampliga
tekniker och metoder fran Artificiell Intelligens (AI), specifikt frdn Maskininldrning (ML), kunnat utvecklas och ut-
varderas for dessa prognostiseringsproblem. De framtagna prediktiva modellerna demonstreras ge en forbattrad
prognostisering jaimfért med de prognoser som idag gors. Genom férankring i verksamheten och dess doménex-
perter och utdvare har det troliggjorts att de forvdntas ge ett forbéttrat stod for trafikinformatorer att gora béttre
prognoser. I slutet av projektet togs ett konkret initiativ dir vi tog vara pé analys resultaten i form av prognoser fran
tidsatgang for trafikstérande héandelse och ankomisttid/avgangstid for tég till station och presenterade det i en 3D
miljo.

AIRT d&r ett FOI-projekt finansierat av forskningsportfoljen méjliggora inom Trafikverket. Projektet dr inriktat
pa malomrade Mer anvindbar trafikinformation och sdkrare prognoser.

1.1 Bakgrund

AIRT &r baserad pé det tidigare forskningsprojektet Projekt AI[1], som drevs av Trafikverket i samarbete med Lin-
kopings Universitet. Projektet lade grunden for arbetet inom prognos for tidsatgang for trafikstérande handelser.

Projekt Al tog fram ett kunskapsunderlag for framtida realtidsprognoser av tagtrafik med avseende pa enskilda
tagindividers ankomsttid respektive enskilda trafikstérande héndelsers varaktighet. Trafikverket har stora mang-
der historisk data over trafik och trafikhdndelser. Mélet med projektet var att understka Al-tekniker och framfor
allt maskininldrnings-tekniker som utifrdn denna data ska ha mojlighet att forbattra prediktioner avseende an-
komsttid och stérningsldngd jamfort med prediktioner sd som de gors i verksamheten idag.

Arbetet inom Projekt Al 4gnades till storsta del om att lyfta lampliga dataméngder till hog data readiness-niva
och mynnade ut i rekommendationer kring fortsatta Al-projekt och fortsatt arbete med data readinessinom Tra-
fikverket. En foérsta ansats med maskininldrningsmodeller utvérderades dven for prediktion av tidsatgéng for hén-
delse. Projektet la grunden for AIRT fortsatta forskning med utékade forsknings omraden som , beskrivs i kapitel
Struktur och syfte.



1.2 Struktur och syfte

AIRT stér for Al-baserad Realtidsprognostisering av Trafikinformation. Den forsta delen kommer fran det 6ver-
gripande begreppet fér maskinldrande, modeller med férmagan att ge férutsédgbara/skattande prognoser. Realtid
relaterar till den forvdntade framtids beteendet for prognostiseringen dér tdg och héndelser respektive rorpasig
och sker i realtid. Trafikinformation &r hir relaterat till Jirnvégssystemet.

Projektet startade med en godkédnd projektspecifikation 2020-05-01 och nadde slutet pd Genomférande Rea-
liserings fasen, TG4 2022-12-31. Overldimningfasen och avslutning fram till TG5 utfordes till 2023-03-31. Tollgate,
TG begreppen forklaras mer i XLPM projektmodell.

AIRT &r uppdelat i fyra fokus omraden som en struktur for projektet. Samarbete och resurs delning mellan
fokus omradena har varit flexibelt men personer har fatt tagit ledarskap inom ett specifikt fokusomrade.

Dessa fokusomrade ar:

¢ Prediktion av tidsatgang for trafikstorande héndelse
¢ Prediktion av ankomsttid av tag till station

¢ Vidrets paverkan pa jarnvagssystemet

e Visualisering av trafiken och hidndelser i 3D

Projekt AIRT &r ett projekt drivet av Trafikverket i samarbete med Atea och Linkdpings Universitet. Projekt AIRT
avser att ta fram ett kunskapsunderlag f6r framtida realtids-prognoser av tagtrafik med avseende pa enskilda ta-
gindividers ankomsttid respektive enskilda trafikstérande héndelsers varaktighet. Trafikverket har stora méangder
historisk data 6ver trafik och trafikhéndelser. Forskning kring vadrets paverkan pa jarnvéigssystemet for att identifi-
era pa verkans faktorer inom viderdata. Visualisering har anvéndas i projektet for att se pa data sédtt men ocksa fér
att visualiseraresultat och anvindning av 3D teknik. Mélet med projektet dr att undersoka Al-tekniker och framfor
allt maskininldrningstekniker som utifrdn denna data ska ha mojlighet att forbéttra prediktioner avseende an-
komsttid och stérningsldngd jamfort med prediktioner sa som de gors i verksamheten idag. I detta projekt deltar
ett flertal personer fran Trafikverket, Atea och Linkdpings Universitet. Fran Trafikverket deltar Daniel Jakobsson,
Thomas Ludvigsson, Johan Klingberg, Kristoffer Ronnberg och Tomas Rendalen. Fran Atea deltar Peter Laeners
och Henrik Runeskog. Fran Linképings Universitet deltar Mattias Tiger fran AIICS/Real (ledd av Fredrik Heintz)
och Daniel Jonsson fran MIT (ledd av Anders Ynnerman). Katarina Elevant deltar som fristdende forskare.

1.3 Fokusomraden

Prediktion av tidsatgang for trafikstorande hiéindelse. En stor méngd av distinkta trafikstorande hdndelser kan
intrédffa och som leder till trafikstopp eller trafikférseningar. Stérningsomradet kan stricka sig forbi flera stationer.
Storningen kan orsaka ett lagfartsomraden eller helt stopp pa ett eller flera spar. En stor mingd faktorer forviantas
vara med att paverka tidslingden av olika typer av stérningen. Bland dessa s &r vider troligt att vara en stark
faktor, men dven nér (timme pda dygnet, dag i veckan, dag pé aret) och var (nira stdder, nédra végar, i norr eller i
sodra Sverige) har troligtvis hogt informationsvarde. Det finns &ven rapporter i form av ostrukturerad text att tillga.

Prediktion av ankomsttid av tag till station. Da tagnitet dr begransat med enkelspar eller dubbelspar och nétet
ar véltrafikerat s paverkas ankomsttiden for ett givet tag potentiellt sett av manga andra tag. Problemet &r dér-
for styrt av den struktur som finns i tdgnétet, hur stationer ar ihopkopplade och hur férbindelserna ser ut mellan
respektive station. Bra prediktioner forviantas krava att andra tag tas i beaktande och indirekt deras i sin tur forvan-
tade ankomsttider utmed hela tdgnitet. Slutligen sa paverkar trafikstorande héndelsers tidsldngd ankomsttiden
mellan stationer.

Vidrets paverkan pa jarnvigssystemet Som ett delmal i projektet undersoktes samband mellan vider och hén-
delser i jarnvéagssystemet, samtidigt som arbetet inom detta fokusomrade utgjorde stod for den 6vriga forskningen
inom AIRT. Samband mellan véder och héndelser i jarnviagsnitet har tidigare inte utretts i ndgon stérre omfatt-
ning &ven om man inom Trafikverket dagligen arbetar med vaderprognoser som beslutsunderlag. Fokusomrade
Védrets paverkan pa jarnviagssystemet studerade samband mellan & ena sidan kombinationer av meteorologiska



variabler och variabler som beskriver konsekvenserna av viadret p4d marken och & andra sidan variabler associerade
med hindelser i jirnvégssystemet.

Samband mellan de adresserade problemen. Prediktion av tidsatgdng for trafikstorande hindelse och Predik-
tion av ankomsttid av tag till station hdnger ihop pa sé vis att ankomsttid kan pédverkas av féorekomsten av trafik-
storande hdndelse. Det dr dock inte n6dvandigtvis sa att dessa tva problem bést 16ses i ordning. Inte heller 4r det
nodvéndigtvis sa att prediktionen om tidsatgang for handelse dr en lamplig input till utrdkningen av prediktion av
ankomsttid, d& hindelsens plats inte dr precis och givet de olika forutsédttningar som finns for att &ka in tid fram
till ndrmaste station. Vadrets paverkan av jarnvigssystemet utgor i sin tur input till respektive prediktionsproblem.
Det dr ddremot inte nodvéndigtvis sa att just dessa prediktionsproblem stdrks i betydande grad av de tillgidngliga
viaderinput inom ramen for projektet.

Det dr ocksa mojligt att prediktion av ankomsttid gar att meningsfullt férbéttra &ven utan att héansyn tas till tra-
fikstorande handelser. I fallet da ett tag ar férsenat (oavsett anledning) sa kan det fortfarande ga att dra slutsatser
om hur denna forsening péaverkar 6vrig tagtrafik och ddrmed ge battre prediktioner for ankomsttid f6r alla tag i
nitet. Tas inte trafikstorande hidndelser med sd agerar dessa som en bruskilla (skapar hogre osdkerhet) kring de
predikterade ankomsttiderna. Hur stor denna tillférda osdkerhet blir gér inte att séga innan utforlig modellbyg-
gande och dataanalys har utforts.

Att véidret har en paverkan pa jarnvagsnétet dr ként, dock finns andra orsakssamband och variabler oberoende
av vider som kan péverka utfallet. Det betyder att vddervariablerna utgoér endast en del av problemet. Vidare kan
vaderrelaterade stérningar i sin natur avvika frdn medelviarden och sambanden pa sa sitt vara svérare att studera
med Al metoder som utgdngspunkt.

Visualisering Tekniker for att underséka, se relationer, presentera stora dataméngder kravs visualisering sa vi
kan uppfatta tolka information och dra slut sattser. Visualisering av indata och resultat i analysarbetet har varit
en aktivitet i alla fokusomréaden. Inom fokusomradet visualisering undersoks de barridrer som det finns utmaning
kring utveckling av avancerad visualisering [2]. Att kunna se och f6lja tags rorelser med den information som rela-
terar till jarnvagssystemet tex. trafikstorande hidndelser och prognos pa tagen for att ge 6kar forstaelsen genom den
informations6kning som ges. Vi har fokuserat pa hur forstaelsen for analysresultaten inom trafikstérande hidndelse
och tdgi tid kan visualisera i 3D miljé som ett exempel pa hur information kan upplevas.

¢ Bakgrund
¢ Vilka som dr med

¢ Hur vi har arbetat i forhallande till tidigare AI-projekt pa Trafikverket



Kapitel 2

Bakgrund

2.1 Maskininlidrning

Vissa funktionalitet kan vara oerhort svar att specificera for en dator hur den ska utféras. Samtidigt kan det finnas,
eller enkelt gora tillgdngligt, mdngder med exempel data pa hur funktionen ska fungera. Kanske rent av s mycket
data att det dr ohanterligt for en ménniska att ga igenom och hitta 6nskade samband. Att genom domé&nkunskap
om problem och tilltdnkt anvindning anpassa en matematisk modell till att finga upp (ldra sig) funktionens natur
(relationen mellan input och output) frdn data dr maskininldrning. Konkret sd handlar det om att hitta lampliga
varden for de parametrar som &r fria i den matematiska modellen, dér olika viarden ger olika relation mellan input
och output.

For att f4 ett bra resultat genom maskininldrning krévs bra datakvalité och datakénnedom (data readiness, Ka-
pitel[2.2). Detta d4 det dels informerar valet av modell och traningsmetodik, men ocksé d& maskininldrning inte
kan ldra nagot frdn en datamingd som inte redan finns som (gémd) information i dataméngden i frdga. Om inldr-
ningen gatt som tankt sa fdngar modellen hela den tilltdnkta funktionaliteten, dven for sddana input som inte var
en del av (inte observerade / insamlade) i dataméngden som modellen trdnades pa. Detta kallas generalisering.
Malet &r att kunna gora forutségelser (sa kallade prediktioner) som ér tillréackligt tillforlitliga for att vara anvandba-
ra.

Maskininldrning dr en del av omrédet Artificiell Intelligens (Al). For att f& maskininldrning, framfor allt den in-
larda funktionaliteten, att bli faktiskt anvdndbar i skarp verksamhet sa krdvs typiskt en kombination av manga oli-
ka Al-tekniker utéver maskininldrning. Exempel pa sddana tekniker ar kunskapsrepresentation, slutsatsdragning
(exempelvis for att 6vervaka att den inldrda modellen fortsitter fungera som ténkt), planering, beslutsfattande
och inte minst interaktion med de ménskliga partners vars férmégor Al-systemet &r tankt att férstarka. Grundlig
anviandning av statistik for att sammanfatta viktiga sammanhang och egenskaper av data, inldrningsresultat och
prediktionsutfall &r nédvéndigt for att skapa forstdelse for Al-systemets formégor. Visualisering dr fundamentalt
for att kunna &skadliggéra och kommunicera detaljer likvél som stora trender &r essentiellt for en god interaktion
mellan operator och Al-system. Ritt val avlampliga Al och maskininldrningstekniker, sa vil som en gedigen integ-
ration i ett verksamhetssamanhang, dr avgorande for att fa praktiska resultat av virde for en skarp verksamhet.

2.1.1 Maskininldrningsmetoder

Maskininldrning har upplevt en stort boom senaste artiondet, mycket tack vare stora framsteg inom deep learning
genom artificiella neuronnét (NN) med manga lager (sa kallade djupa) som mojliggjort landvinningar av inldrning
over ostrukturerad data. Ostrukturerade och semi-strukturerade dataméngdstyper inkluderar ljud [3} 4], bilder
15,16} [7] och text [8,[9,[10]. Sddan semi-strukturerad data har varit frustrerande svér att fa anvandbar med tidigare
maskininldrningstekniker, i huvudsak pa grund av svérigheten att ta fram bra sé kallade features. En feature &r
vanligtvis en tillrdttalagd datatyp som fangar nagot informativt hos en datapunkt (ett exmpel i frdn en dataméangd).
Exempelvis fargen pa ett tdg istéllet for ett gdng pixlar i en bild, eller strémstyrkan genom en kontaktor i stillet fér
ljudet av ljusbégen, eller huruvida ett ord ar positivt eller negativt laddat istéllet for en handfull bokstdver utan
ytterligare upplysning.

En grundldggande anledning till att deep learning varit s fruktsam &r att inldrningen bestér i att bade ldra en



bra feature-representation och att goéra bra prediktioner - samtidigt. Ett annat stort framsteg inom deep learning
ar att det blivit mojligt att ta fram mycket stora modeller, trainade pa enorma dataméngder. Genom att ta de férsta
lagren av dessa NN sa far man vildigt kraftfulla features (sa kallade deep features vilket mojliggér anvandning av
andra kraftfulla maskininldrningstekniker an NN f6r data som tidigare var obrukbar.

Maénga organisationer har i forsta hand tillgang till stora méngder strukturerad data. Det dr data som upp-
kommer som data-spar frdn produktionssystem (s& som signal), eller som matas in av operatorer (s som tagplan
eller manuell prognos). Strukturerad data har typiskt redan starka och informativa features, sé ytterligare feature-
representation ar darfor onodig. Samtidigt som de vilkdnda framstegen gjorts inom deep learning sa har dven
stora framsteg gjorts inom maskininldrningstekniker for strukturerad data. XGBoost [11] &r ett exempel pd en sa-
dan teknik som har uppnatt vinnande prestanda pa en mycket stor méngd av olika maskininldrningsutmaning-
ar [I1] av relevans for savél féretag som myndigheter. XGBoost, tillsammans med de likvardigt hogpresterande
LightGBM [12] och CatBoost [13] &r gradient boosting-metoder [14]. Dessa tre industriella metoder tévlar inb6rdes
om att vara de mest anvédndbara for prediktionsuppgifter 6ver strukturerad data idag, da de ofta slar de mycket
langsammare och svarhanterliga artificiella neuronnéten niar det handlar om tabulédr data [15} 16} 17].

2.1.2 Parameteranpassning

Tidigare har modellparametrar introducerats. Det vill sdga parametrar vars vérde hittas genom anpassning (inlér-
ning) av maskininldrningsmodellen till data. Utdver dessa finns ocksd inldrningsparametrar (sa kallade hyperpa-
rametrar) som kontrollerar hur sjédlva inldrningen gér till. Att ha bra virden for inldrningsparametrar &r viktigt for
att modellen ska kunna laras bra och ddrmed for att kunna bli anvdndbar. Vad som &r bra inldrningsparametrar
beror pé egenskaper hos det sammanhang som modellen ska anvédndas i, ndgot som forhoppningsvis finns vil re-
presenterad i den tillgdngliga datamidngden som anvénds for inldrning. Utan en sddan anpassning &dr det svart att
fa ut bra prestanda ur maskininldrning.

En stor utmaning &r att det inte gér att soka efter bra vdrden féor modellparametrar och inldrningsparametrar
samtidigt, d& inldrningsparametrarna paverkar vad som &r bra modellparametrar. Darfor krévs det att varje under-
sokt uppsdttning av inldrningsparametrar utvarderas genom en hel inldrning av samtliga modellparametrar. Ddrav
dr parameteranpassning av inldrningsparametrar oerhort resurskrdvande. Det dr darfor viktigt att parameteran-
passningen sker smart och genom att testa sa fa mojliga parametervirden som mojligt - sa kallat sampeleffektiv.

Bayesiansk Optimering (BO) [18] dr en oerhort sampeleffektiv parameteranpassningsmetod som utnyttjar ro-
bust maskininldrning for att effektivt leta efter de bédsta parametervirdena med sd f& experiment som majligt.
HyperOpt [19] &r ett av flera vdlanvinda mjukvaror som implementerar BO. Bayesiansk optimering anvéands till
storsta del inom maskininldrning, da det ar mycket effektivare dn rutnitssokning eller slumpsokning, men det har
ocksé hittat manga anvdandningsomraden utanfér maskininldarningsfaltet [18] 20]

2.2 Datareadiness

Att n& hog data readiness ér en av flera viktiga steg p& vdgen mot att kunna sjositta Al och maskininldrning i skarp
verksambhet [21]]. Olika former av data readiness har studerats 6ver aren for att mota behoven inom Big Data [22],
for data att senare anvidndas foér maskininldrning generellt [23] och f6r Al- och maskininldrningsprojekt i synnerhet
[241.

Neil Lawrence definierar tre band C,B,A [24] som beskriver hur redo ett visst dataset ar for AI och Machine
Learning, sa kallat Data Readiness p& engelska. C-bandet &r det férsta och minst férberedda bandet och C1 4r det
mest forberedda tillstaindet hos C-bandet. De olika tillstdnden f6ljer pa varandra, C*-C1-B*-B1-Al, dér A1 giller
data som dr som mest forberedd f6r meningsfull anvdndning. C* och B* hér indikerar att det kan finnas flera till-
stand for C-bandet respektive for B-bandet, men att ett férslag pa antal inte ges av Neil Lawence [24]. Vi behover
nd motsvarande Al for att i detalj kunna féresld meningsfulla approacher och algoritmer for de tva problemen.

2.2.1 C-bandet

C-bandet avser tillgdngligheten till data. Det inkluderar ett flertal grundldggande aspekter som beror vilken data
som finns, hur den &r sparad, var den &r sparad liksom hur den far anvidndas. De huvudsakliga aspekterna kan
delas upp i foljande fyra kategorier (utan inbdrdes ordning):



C Huruvida pastatt existerande data faktiskt finns sparad.

C, Vad for format data finns sparat som. Format avser hdr exempelvis filtyp.

Cs Vilka juridiska begransningar som finns for att f4 tillgéng till och anvénda sig av data.

Cy Begrinsningar pd datatillgdng sa som hur det lagras, hur det far hdmtas, hur eller var det far bearbetas
etc.

Uppfylls inte C;-C4 for en viss dataméngd sa dr det inte mojligt att gd vidare till B-bandet d& data inte gar att
bearbeta eller undersodka pé ett meningsfullt vis.

2.2.2 B-bandet

B-bandet avser aspekter gillande informationsinnehallet i data. Ar data korrekt, reflekterar det den verklighet vi
vill att det representerar och hur dr osdkerheter i data hanterade? De huvudsakliga aspekterna kan delas in i 6
kategorier (utan inbordes ordning):

B; Vilka enheter enskilda attribut har. Exempelvis sekunder eller timmar, absolut eller relativ tid.

B, Om data har aggregerats eller forbehandlats och hur detta har skett. Viktig information kan ha tappats

bort och slutsatser som dras kan vara paverkade eller inkorrekta.

B; Huruvida det saknas data pd vissa stdllen i dataméngden och hur det hanteras. Exempelvis att det fore-

kommer konstgjorda viarden (e.g. NaN, tom strang eller negativt tal) som markerar detta.

B, Huruvida det finns felaktig data och om det dr markerat p& nagot vis.
Bs Huruvida det finns osdker data och hur osdkerheten karaktériseras.
Bs Huruvida det finns trender i dessa egenskaper hos data, exempelvis att data slutat vara (lika) felaktig eller

brusig efter ett visst datum.

Datautforskning (Exploratory Data Analysis) anvdnds vanligtvis for att utforska dessa aspekter. Som en del av
detta kan sa vil generella statistiska metoder som specifika maskininldrningsmetoder anvéndas for att studera
olika frégestallningar och egenskaper.

Malet &r att bygga upp en generell idé om begransningarna i data och om vad for information som férvéntas
finnas i detta data. Det ska bli tydligt hur tillforlitlig och korrekt informationen &r och vad som verkar vara mojligt
att gora med den.

2.2.3 A-bandet

ForstiA-bandet dr en specifik anvdndning i fokus, med fragestdllningen om det givna data och dess informations-
innehall &r tillrdckligt for att nd ett visst resultat. I detta projektet handlar det framst om trafikpaverkansldngden
for handelser samt ankomsttid for tag ldngs en stricka.

2.3 Relaterade arbeten

Det finns inga publicerade arbeten till forfattarnas kdnnedom dér de aktuella problemstillningarna har inte stu-
derats pa den skala och givet den typ av dataméngd forut till férfattarnas kdnnedom. Vissa relaterade problem-
stiallningar eller sammanhang har studerats och viss begridnsad inspiration kan tas fran dessa arbeten i fortsatta
projekt da applikation av Al-tekniker har ett storre fokus @n det férarbete av datautforskning och lyft av datakvalité
som blev huvudfokus for detta projekt.

Prediktion av passagerarefterfragan och passagerarfléde for intercitytag [25] [26] har gjorts med hjélp av statis-
tiska metoder s som ARIMA och SARIMA. Sddana prediktioner har dven studerats for pendeltag [27].

Mer relaterat till projektets aktuella problemstéllningar dr prediktion av tagtrafik, som har studerats i Tokyo [28]
dér forfattarna anvant djupa neurala nétverk baserade p4 CNN- och LSTM-arkitekturer. Det finns dven arbeten pa



prediktion av ankomsttid och avgangstid for tdg i Nederldnderna [29], d&r senare arbeten dven studerat prediktion
av vantetider och tidsldngden pd tagfirder dver ett intervall av 3 manader [30].

I biltrafik har studier fran USA visat att mer dn 25% av trangsel i trafiken orsakas av trafikstérande engangshan-
delser [31]. Forfattarna anvdnder sig av Bayesiansk maskininldrning och neurala nitverk for att prediktera tiden
det tar att atgirda trafikhdndelser innan normalt fléde kan atertas.



Kapitel 3

Trafikpaverkande hiandelser

3.1 Introduktion

En héndelse som intriffar kan péaverka trafiken pa en viss stracka. Allt frdn en hastighetsnedsattning till och med
att trafiken ar helt instéllt. I denna del undersoker vi om vi kan béttre prediktera hur lange trafiken kommer att vara
paverkat nir en trafikstérande hiandelse intraffar.

Det finns ménga olika faktorer som péverkar ldngden av trafikpadverkande hidndelser. Faktorer som beskriver
sjdlva hidndelsen som vilken typ av héndelse och var i Sverige héndelsen intraffar dr kanske sjilvklart, men har
undersoker vi ocksa andra faktorer som till exempel videromsténdigheter.

3.2 LUPPdata

Data frén historiska hdndelser kommer frdn LUPP databasen. Databasen innehdller information om varje han-
delse och varje gdng en héndelse far en uppdatering, ett nytt rad l4ggs till med information om héndelsen. Efter
datarensing finns 36296 hdndelser kvar fran 2015 — 02 — 03 till och med 2021 — 05 — 18.

3.3 Viderdata

Védret &r en viktig faktor for trafiken pa végar och jarnvégar. Sikerhet och framkomlighet dr beroende av var f6r-
maga att kunna forutsédga, forebygga och varna for paverkande temperatur och nederbérd pé vagar och jarnvégar.
Halka, sdrskilt frosthalka, osynlig ishalka pa vdgarna, och snéhinder pd vintern. Kraftiga regn och dska pd somma-
ren. For att fa noggran och lokal information, har Trafikverket placerat ut egna vidderstationer genom hela landet,
ett sa kallat Vdg Vader Informations System med férkortningen VViS.

3.3.1 VViS-stationer

VViS-stationer méter pa regelbundna interval vddervariabler s som temperatur, vindriktning, vindstyrka och ne-
derbord. Stationerna finns férdelat 6ver hela Sverige (Figur[3.1} men ér lite glesare i Norra Sverige.

Data finns fran 2013-09-02 till och med 2021-05-31 och innehaller information om 902 VViS-stationer. Felvér-
den filtreras bort sa att data som behélls uppfyller féljande kriterier for respektive viadervariabel:

¢ -40 < temperatur < 50
¢ -35 < daggpunkt < 25
¢ 0 < vindstyrka < 45

e vindriktning # -9

¢ nederbordstyp # + 9
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3.3.2 Interpolation av viderdata

En héndelse intraffar aldrig exakt dir en VViS-station finns. Déarfor behover vi berdkna lokala vidervariabler pa
drabbat plats. Det gor vi genom en interpolering. Det finns olika sdtt hur man kan géra men vi beslutade att ta ett
viktat snittviarde av de ndrmaste 7 VViS-stationerna med vikterna omvént proportionell med distansen till platsen
fér hdandelsen, handelseplats. S& ju ndrmare stationen ligger, desto mer paverkar det berdknade virden. Metoden
har en bra balans mellan noggrannhet och komplexitet. S& berdknar vi for varje handelse i var historiska databas de
korresponderade vidervariabler som géllde nér hdndelsen intriffade. Det visas i Figur[3.2]var prickarna forestéller
VViS-stationer och hédndelse intréffar pa plats var ndlen finns. Data fran de 7 ndrmaste (r6da) stationerna i den
(roda) cirkeln som anvinds for att berdkna variablerna pé plats var héndelsen intrédffades, data frdn dem o6vriga
(blda) stationer anvinds inte.

3.4 Datautforskning

For att fa en kénsla for vara variabler utforskar vi dem forst separat for att se hur dem dr férdelat, om det finns
felaktig data eller om data saknas. Figur[3.3]visar antal hindelser per manad for hela dataset. De forsta 9 ménader
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Figur 3.3: Antal hdndelser per manad.
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Figur 3.4: Distributioin av trafikpaverkansldangd.

av 2015 finns inte mycket anvidndbar data, det 4r okédnt var for data inte har samma kvalitet som senare aren da det
ar battre. Tydligt ar ocksa att de flesta handelser 4r infrafel (6rsakskodniva-I) och att driftfel som leder till paverkad
trafik férekommer vildigt sillan.

Figur [3.4] visar trafikpéverkans lingd av hela dataset (a) och begrénsad till och med 600 minuter (b). Vi ser
malvariabeln ar fordelat véldigt sned dér de flesta observationer har ett lagt varde och f& observationer som tar
lang tid att 16sa. Eftersom det &r svart for algoritmen att hitta monster om det inte finns mycket data har vi beslutat
att begrdnsa dataset till hdndelser som tar max 10 timmar innan trafiken kors som vanligt igen. Hiandelser som
tar flera veckor eller ldngre &r ofta ocksa stora projekt som planeras in langt pa forvdag och darfor inte behover en
prognos fran algoritmen, sa fran en verksamhetsperspektiv passar filtreringen ocksa bra. Vi ocksa anvénder en
transformering av malvariabeln, se figur [3.4|(c) sa att det blir mer normalférdelat och littare for algoritmen att
prediktera ritt. Vi anvinder NumPy’s loglp funktion som transformerar som féljande:

Xerans = log(1+ x) 3.1)

Figur visar en statistik sammanfattning av nagra av dem variabler som kommer fran LUPP. Sa ser vi till
exempel att variabeln 'PrognosNiva2’ saknas data for 0.19% av entries. Det betyder att vi behover filtrera bort dessa
rader eftersom vi vill jimnfora véra prognoser med de historiska prognoserna.
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Figur 3.5: Oversikt 6ver variabler relaterade till hiindelser.

3.4.1 Kategoriska variabler

Hér sammanfattar vi hur vi har utforskat de kategoriska variabler som finns och visar négra resultat for att fortyd-
liga. For att vitalisera variabler anvidnder vi sa kallade stapeldiagram.

Figur [3.6(a) visar antalet hdndelser per orsakskodnival och Figur[3.6{(b) visar snitt trafikpéverkans lingd per
orsakkodnival. Som vi uppmarkte tidigare dr dem flesta héndelser av typ 'T, f6ljd av 'O’, ’J’, och sist 'D’. Lingden
av trafikpaverkan visar att handelser av typ 'T’ tar mest tid innan trafikpaverkan &r 16st, foljd av 'D’, ’J’, och 'O’
Skillnaden d&r tillrackligt klar sa att vi kan besluta att variabeln 'orsakskodnival’ kommer att vara en viktig variabel
ivar modell. For att f& djupare forstaelse och mer forklaring av Orsakaskoder vad de betyder, se [32].

Nu tittar vi lite mer granulért pa variabeln 'orsakskodniva2’. Figur[3.7(a) visar antalet sddana hidndelser per typ.
Eftersom det dr svart att hitta monster om det inte finns mycket data filtrerar vi bort hdndelser med orskaskod-
niva2 som férekommer mindre 4n 500 génger. Det resulterar i de 9 orsakskoderna 'ISA, 'OMA, 'IBO’, 'JTDM’, 'IEA,
"OTA, "ONA, 'JVA och ’0SY’. 1 ﬁgur@b) ser vi att de 9 typerna av hiandelser har stora skillnader i snitt trafikpaver-
kanslidngd. Darmed bor orsakskodniva tva vara viktig for modellen.

140

20000 4
120 4
17500

-
S
S

15000

12500

®
S

10000

@
S

Antal handelser

4
]
2
S

trafikpaverkans langd i min

IS
S

5000 4

N
°

2500

0

o J D
Orsakskod nivé 1 Orsakskod niva 1

(a) Antalet handelser per orsakskodnival (b) Snitt trafikpaverkans langd

Figur 3.6: Statistik for 'orsakskodnival’.
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Figur 3.7: Statistik for 'orsakskodniva2’.

Figur[3.8]visar antalet handelser uppdelat pa orsaksnivékod 2 over tid. Har kan vi f& en Gversikt 6ver monster,
sd som att orsakskoder anvinds olika mycket 6ver tid eller att de verkar anvéndas pé ett annat sitt vid en viss
tidpunkt. Vi vill sékerstélla att datan inte har drastiska férédndringar vilket kan paverka modellen. I det hér fallet
verkar det inte finnas nagra dramatiska dndringar. Om sa hade varit fallet hade vi beh6vt underséka andledningen
till det och hur det bor hanteras utifran ett verksamhetsperspektiv.

Nar vi utforskar 'Driftledningsomrade’ variabeln ser vi att flesta trafikpdverkande héndelser forekommer i
Stockholm och Malmg, men att snitt ldngden av hdndelser &r storst i Boden, formodligen eftersom avstdnden,
instéllelse tid for entreprendrer och andra orsaker dr mycket stérre dédr och det tar langre att ta sig till hdndelsens
plats om nénting behdver atgédrdas, himta material som exempel blir flera langa resor och dér av tiden lédngre for
héndelsen.

Antalet hindelser som intriffar i helgerna ér tydligt mindre &n pé vardagar (Figur[3.10) men skillnaden i trafik-
péverkans langd &r inte statistiskt signifikant, sa det finns ingen direkt koppling mellan vilken dag det &r och hur
lange det kommer att ta tills att trafiken dr paverkad.

3.4.2 Kontinuerliga variabler

For att visualisera kontinuerliga variabler behdver vi andra typer av plottar. Vi anvander histogram for att se for-
delningen av méitningar, och scatterplot for att se eventuella samband mellan den kontinuerliga variabeln och
malvariabeln. Till exempel tittar vi pa 'tyta’ som dr métningar pa VViS statinoner av yttemperaturen. I figur[3.11ja)
ser vi att temperaturen ligger mellan —25 och 50 grader med dem flesta méatningar rund 0. I figur[3.11|(b) visas att
det finns ingen tydlig samband mellan yttemperaturen och héndelsens ldangd. Om till exempel hdndelsen skulle
ta ldngre om det &r kallt skulle grafen visa ett monster, men slumpmaéssigheten av métningar &r stor. Det kan na-
turligtvis alltid finnas mer komplexa samband, till exempel att 'orsakskodnival’ tillsammans med 'tyta’ paverkar
héandelsens ldngd. Men var analys visar att det finns ingen vidervariabel som direkt paverkar langden av trafikstor-
ningar vid en hindelse.
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Figur 3.11: Statistik for 'tyta’.

3.4.3 Interntext

En trafikstérande héndelse kan inkludera fritext som kan ge mer detaljer eller kontext till hindelsens orsak. Ett
exempel ges i figur [3.12] dir ordet 'obehoriga’ i héindelsens text indikerar att trafikpaverkan vara kortare tid. Ef-
tersom textfilt kan innehalla information som inte aterspeglas i 6vriga variabler bér de kunna ge modellen béttre
forutsattningar att kunna férutspa trafikstornings langden f6r en hiandelse.

En nackdel med att titta pa enskilda ord &r att ett ord kan betyda olika saker beroende pd sammanhanget,
det vill sdga de andra orden i texten. For att ta hdnsyn till hela texten kan vi anvénda oss av sprakmodeller som
ar trdnade pa stora textméngder for att ldra sig bade meningsuppbyggnad och ords betydelse i forhéllande till
varandra.

Modeller for naturligt sprak tolkar ord och meningsbyggnad. De kan till exempel trénas for att oversétta text el-
ler forutspa ndastkommande ord. For att gora dessa uppgifter lar sig modellen vilka meningar som betyder liknande
saker och producerar numeriska virden som beskriver var de befinner sig i 'meningsrymden’. Detta faktum har vi
utnyttjat i det har projektet genom att anvdanda de numeriska vdardena som sprédkmodellen producerar for att ge ex-
tra information till var modell som inte hanterar text-data, se figur 3.13

En populdr sprékmodell 4r BERT som
aven finns for svenska spraket. Vi har déar-
fér anvint oss av en svensk BERT-modell 7
for att omvandla texten till en numerisk re- variabler AIRT-modell
presentation som kan anvandas for predik-
tion av trafikstorningsldngd. For att forsta
om sprakmodellen forstar interntexten for
hindelserna har vi, fér forsta rapporten i
varje hdndelse, kort texten genom sprak-
modellen. For varje hidndelse har vi darfor
en hogdimensionell vektor som beskriver
texten. Figur 3.13: Oversikt 6ver hur text, numerisk samt kategorisk data pro-

Eftersom det dr svart att granska en sd cessades av sprék- och neuralt nétverk for att prediktera trafikpaver-
pass hégdimensionell vektor (500-1000 di- kansldngd.
mensioner) har vi anvint oss av en projek-
tionsmetod (UMAP) som férsoker behélla avstinden mellan vektorerna i den hogdimensionella rymden i tva di-
mensioner. Resultatet av projektionen kan ses i figur[3.14]dér varje prick representerar en hindelses interntext och
fargen representerar trafikpaverkansldngden. Vi kan se att modellen skiljer pa till exempel texter utan innehall,
med manga punkter, och dven vad de handlar om till viss utstrdckning (brand osv.). Vi kan dven se att det inte
finns sjdlvklara omraden dar trafikpaverkan skiljer sig mycket frdn 6vriga omraden eftersom fargerna &r utspridda
till synes slumpmassigt. Detta indikerar att sprdkmodellens tolkning av interntexten kan vara svar for en modell

Sprakmodell
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Trafikpaverkan med/utan [obehériga] i trafikverksinternText
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(b) Utan extremvarden.

Figur 3.12: Relation mellan hdndelser som har/inte har interntext for hdndelser med orsakskod "obehoriga”. I (b)
har extremvérden tagits bort for att tydliggora skillnaden mellan de hidndelser som har texten och de som inte har.
For just den hér orsakskoden verkar det finnas en storre osdkerhet kring trafikpaverkan nir inget skrivits kring
héndelsen.
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Figur 3.14: Projektion av sprdkmodellens numeriska tolkning av interntext. Varje prick motsvarar interntext for
en hindelse och dess farg motsvarar trafikpaverkanslangden. Ju mer liknande farger 4r grupperade desto enklare
ar det fér modellen att utnyttja informationen. Aven om texter med liknande betydelse finns nira varandra si
ar tyvarr handelser med hog trafikpaverkan utspridda, vilket indikerar att det blir svéart for modellen att utnyttja
informationen.

att anvanda for att forutspé trafikpaverkan.

Dé vi kombinerade interntexten med 6vrig data enligt figur [3.13]sé fick vi liknande resultat som utan intern-
texten. Vi kan ddrmed dra slutsatsen att antingen har orsakskoderna fangat upp betydelsen av interntexten eller
s& behovs en sprakmodell som béttre tar tillvara pa Trafikverkets doménspecifika sprak (exempelvis balis, véixelfel
osv). D& anvédndadet av interntexten inte bidrog till att 6ka prestandan har vi uteldimnat den i det fortsatta arbetet.

3.5 Modellering

Olika typer av modell testades:
¢ Linear Regression
¢ Ridge Regression
¢ Lasso Regression
¢ Random Forest [35]
¢ Gradient Boosting
¢ AdaBoost [37]
¢ Neuralt nitverk [38]

Vi genomférde en enkel hyperparameter-optimering, men resultaten mellan olika modell och parameter install-
ningar var ganska lika sa att vi beslutade att inte spendera mer tid p& en djupdykning for att underséka bast mojlig
parameterset.
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3.6 Resultat

For att undersoka vilka parameter kan hjélpa att férutspéd malvariabeln (trafikpaverkanLangdMin’) undersoktes
vi férst datan (se sektion [3.4). I sjilva modellbyggande bérjade vi med en modell med detsamma inputvariabler
som Trafikverket anvinder just nu for att berdkna genomsnittliga tiden av en hdndelse ('orsaksNivalKod’, 'orsaks-
Niva2Kod), 'orsaksNiva3Kod’, och 'Driftledningsomrade’). Vi utdkade data settet med en ny variabel for att se om
det forbattrade resultatet. Om det fanns en signifikant férbattring beholl vi nya variabeln, om inte tog vi inte med
variabeln i modellen.

Vi experimenterade dven med att anvénda en svensk variant av spradkmodellen BERT for att fa in interntext-
variabeln i modellen (se sektion[3.4.3). Interntextfiltet kan innehalla information som inte framgér av 6vriga vari-
abler. Vara experiment visade dock att interntexten inte férbattrade modellen. Detta kan bero pa att sprakmodellen
BERT inte har forstéelse for jairnvdgskoncept s som vdéxelfel.

Till slutet var det féljande variabler som visades paverkan langden av en héndelse:

e orsaksNivalKod

e orsaksNiva2Kod

e orsaksNiva3Kod

e Driftledningsomrade
* infrafel

* instdllelsetid

e driftNiva_max.

Forsta fyra variabler dr sjdlvforklarande, ’infrafel’ &r en boolean som beskriver om det finns en infrafelsrapport
vid forsta anmdlan i systemet eller ej, 'instéllelsetid’ beskriver hur linge en operator har for att vara pa plats for
att sedan undersoka en hidndelse enligt baskontraktet de har med Trafikverket, och driftNiva_max beskriver max-
nivan av driftnivan under en hindelsens livstid (frdn 0 som betyder ingen trafikpaverkan alls, till 4 komplett stop.).

For att utvdardera modellerna behéver vi definiera ett fel eller loss funktion. Vi valde att algoritmen minimerar
Mean Absolut Error (MAE), men vi ocksé kollade Root Mean Square Error (RMSE), definierad som:

N A
Ny =il
MAE:M (3.2)
N
Ty
RMSE = —Z"ZIH;\']’ il (3.3)

med y; faktiska férsening av hdandelse i, och y; modellens prediktion. Bada fel-matten 4r vanliga i maskinldrning
som utvérdering , men observera att en egenskap av RMSE ér att den dr mer kénslig for extremvarden dn MAE.

Figur[3.15|visar resultaten av modellerna. Alla modeller presterar bittre 4n nuvarande prognoser nar vi jimfor
MAE, men att 1dgga till vidervariabler (Weather’) och/eller baskontraktdata férbédttrar modellen inte signifikant.
Att l4gga till information om maximum driftnivédn ('DriftNiva’), och anvénda bara de typer av hdandelser med mer
4n 500 hindelser i historiska datasetet ('Selection’) forbattrar resultatet. Observera att det finns en stor forbattring
vid transformering av malvariabeln i MAE, men att RMSE gér upp. Anledningen till detta ligger i hur modellen
hanterar extremvérden. Efter transformation ar all data mer koncentrerad och finns mindre extremvérden, da mi-
nimerar algoritmen MAE. For att berdkna felet borde vi transformera tillbaka till originalet, och da &r RMSE mer
kénslig for extremvarden. Man kan ocksa dra slutsatsen att algoritmen borde minimera RMSE men det beslutet &r
beroende pd vad &r viktigt for verksamheten.
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Figur 3.15: MAE och RMSE i minuter for olika steg i modelleringen.

Figur[3.16]visar p& hur mycket olika variabler paverkar modellens prediktion. SHAP fungerar pa s sitt att man
trdnar manga modeller och ser hur prediktionen skiljer sig frdn medelviardet ndr man tar bort en variabel. Vi kan
se att orsakskoder péaverkar prediktionen mest. En lang starttid till trafikpaverkan (starttidTillTrafikpaverkanMin,
rod farg), alltsa tiden frén att rapporten skrivs till att den &r trafikenpaverkande, gor dven att modellen tror att
trafikpaverkan blir langre. En hypotes &r att till exempel planerat underhall kan paga under ldngre tid och att dessa
typer av hidndelser skapas lang tid innan trafikpaverkan tar effekt.

Véder, som till exempel ned_typ (nederbordstyp) och tyta (yttemperatur), paverkar trafikpaverkanslangden
négot men inte mycket.

3.7 Diskussion och slutsatser

Variabeln trafikpaverkan &ar problematisk av flera orsaker. For det forsta beror den pa nér operatdren har tid att
rapportera borjan och slut pa trafikpaverkan. Fér det andra beror den pa hur trafiken ser ut just vid tillfallet for
hédndelsen. Samma typ av héndelse som tar precis lika lang tid att atgédrda kan alltsd ha olika trafikpaverkan ifall
det gar tag pa striackan eller inte.

Atgérder for att forbittra situationen for trafikpdverkan-variabeln skulle kunna vara att 1) inkludera automa-
tiserad analys av nér tagtrafiken borjar och slutar paverkas av handelsen samt 2) inkludera hur trafiken ser ut fér
associerade striackor.

Med detta i atanke kan vi 4nda se att en mer avancerad modellbaserad prediktion &r bittre dn en statistik
modell baserad pa orsakskod och driftomrade. Storst skillnad i resultat for MAE fés dé vi gor distributionen for
variabeln 'trafikpaverkan’ dr mer lik en normalférdelning. I det fallet 4&r den mer avancerade modellen i snitt ca 7
minuter (11%) béttre dn prognos fig 3:15 som representerar den manuella férmégan till prognos.

Ett annat problem &r att det finns inte mycket data for flera orsakskoder. Det dr svért att upptdcka monster om
det finns brist av data. Vi forsokte motverka det med att producera syntetisk data, men det gav inte férvintad re-
sultat. Att producera syntetisk data fran ett existerande dataset &r ett ungt forskningsomrade men det visar mycket
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Kapitel 4

Ankomsttid for tag

4.1 Introduktion

Prognoser kring nér ett tag anlénder till station &r en viktig del av trafiknétets dagliga verksamhet, dels f6r resenérer
men ocksa trafikledare. Prognoser gillande kommande forseningar omfattar ett komplext system med flera paver-
kande faktorer sa som tagets tidigare férseningar, strackan och stationers utformning, tid och plats tillsammans
med andra tag pa och pa kringliggande striackors paverkan pa taget i fréga.

Inget av systemen som anvands fér prognostisering av ankomst och avgéng idag anvinder sig av historisk data
och maskininldrning f6r att generera prognoser. Genom att anvénda historisk data kan vi ta fram automatiserade
forseningsprognoser som baserar sig pd monsterigenkdnning kring hur ldget ser ut och hur det historiskt sett ter
sig i samma situation.

4.2 Datautforskning

Den data som anvandes for &ndamalet omfattar tidsseriedata géllande an-
komster och avgangar for tag i Sveriges tagnit under perioden 2021-11-01
och 2022-11-15.0ver den utvalda tidsperioden som aterfinns datapunk-
ter for samtliga platser i Sverige som visas i Figur [4.1] Datapunkter for ett
unikt tdg delar uppdragsnummer och utgdngsdatum. Langs den den stréc-
ka som taget fardas stannar taget vid eller dker forbi olika platssignaturer
(eg. stationer). Ordningen f6r ndr dessa platssignaturer passeras definieras
av platsens sekvensnummer for just detta tdg. Genom denna information
gér det att hérrora strackans startstation och dndstation, vilket tillater att
filtrera pa strackor mellan tva stationer.

Vidare har endast férsenade tag beaktats i detta projekt och endast rese-
narstag har utvirderats och tagits med i test-settet. Eftersom godstag och
andra tagslag kan paverka resenirstag har dessa tagits med i trdningspro-
cessen av modellerna.

Majoriteten av platssignaturer langs strdckorna dr endast passager och in-
nebdr inte ett stopp. Darfor dr oftast ankomsttiden och avgangstiden den- DLE e
samma for dessa platssignaturer. Om ett tag stannar vid en platssignatur
eller inte 4r ocksa definierat i den data som anvéands.

Varje tag i Sveriges tagnét har specifika attribut som paverkar dess forut-
sdttningar att anldnda och avga i tid samt dess forutséttningar att ta igen
en forsening. Dessa attribut tar form i exempelvis tagets tidigare forse-
ningar, tagvikt, antal vagnar, drivimedel eller trafikutovare.

Det absolut viktigaste attributet for prognostisering av tdgets ankomst och avgang till station dr dess tidigare forse-
ningar 6ver strdackan. Ett forsenat tdg kommer att bli mer forsenat. Likvél 4r det storre sannolikhet for ett tdg som
ar forsenat vid en station A, att ocksa bli forsenat vid efterfoljande station A, dn att ankomma i tid. Darfor dr en

® n
Helsinki

olm Eesti

Latvija

Lietuva

Figur 4.1: Karta 6ver matpunkter dir
tagen passerar.
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stor del av framtida prognoser att se hur den senaste férseningstrenden ser ut.

Utover tagets egna attribut sd spelar strackan som tdget befinner sig pé en stor roll. Strackan i frdga omfattar &ven
de tag som befinner sig pa striackan eller pa angrédnsande stréckor.

Tagsystemet dr ett komplext system och aktuella trafikmonster paverkar enskilda tags forseningar. Darfor dr det
viktigt att ta hdnsyn till andra tags situationer vid prognostisering av det enskilda taget. Hur komplext man utveck-
lar ndtverkets attribut &r direkt begrénsat till den typ av maskininldrningsmodellering man anvander sig av.

4.3 Modellering

Prognostiseringen genomfordes och testades med diverse maskininldrningsmetoder. Modellerna som testades var
primaért tridmodeller:

¢ XGBoost Regression (Extreme Gradient Boosted Regression)
¢ LGBM Regression (Light Gradient Boosting Machine Regression)

Output for vardera modell var ankomstférsening (minuter) och avgangsforsening (minuter). Alla modeller tillter
inte tva output genom regression varpd vissa av modellerna delades upp i tvd modeller - en trédnad fér ankomst-
prognos, och en tranad f6r avgdngsprognos. Modeller likt XGBoost tilldter regression med tva outputs, varpa denna
modell inte behdvde delas upp.

Baselines som anvénts for jimforelse i prestanda dr tidtabellen och de manuella prognoser som finns tillgdngliga i
berdkningsrapporter frdn LUPP. Tidtabellen kan anses vara en modell som alltid predikterar 0 férseningsminuter,
eg. att taget alltid 4r i tid och foljer tagtidtabellen.

De manuella prognoser som finns tillgangliga i LUPP dr skapade av trafikledare pa trafikcentralen runt om i Sverige.
Trafikledare sitter inne pa stort erfarenhetskapital och stor igenkdnningsférméga inom jarnvig, varpé de progno-
ser som sitts, sdtts med hjidlp av méinsklig formaga att forutse framtida utfall. Enligt de produktionsledare som
intervjuats i samband med detta projekt s kommer den stora erfarenheten genom forsok som lyckats och miss-
lyckats vad som é&r bast.

4.3.1 Features och Hyperparameterisering

Modellerna beskriva i avsnitt[4.3]anvinde sig av flertalet features (input) for att sitta prognoser gillande tidsavvi-
kelser i minuter for ankomst och avgang for vardera station 6ver en stracka. Samtliga features skalades, antingen
numerdrt, periodiskt eller kategoriskt. Detta for att underlédtta for modellerna i monsterigenkdnningen och pro-
gnostiseringen.

I avsnitt[4.2|beskrivs bland annat hur features kopplade till det enskilda tdget anvints. Dessa features ar tagets ti-
digare avgangsforseningar, dess drivmedelstyp, vikt och tagldangd.

Utover dessa features anvands ocksa features kopplade till tdgtidtabellen och strdckan. Dessa dr tidtabell f6r an-
komst och avgang, avstidnd till nastkommande platssignatur, om taget ska stanna eller inte, eventuella hastig-
hetsnedsittningar pa strackan, timme pa dygnet och ménad pa aret f6r tagets nuvarande plats.

De features som anvints i detta projekt forhaller sig till varandra enligt korrelationsvarmekartan i Figur[4.2] I denna
korrelationsviarmekarta beskriver rader och kolumner de features som anvénts och varje cell beskriver korrelatio-
nen mellan dessa. Diagonalen beskriver varje features korrelation till sig sjdlv, varpa denna visar 1 (100%) i kor-
relation. I denna virmekarta kan vi se att alla features forutom de kategoriska features som anvénds (eg. riktning
och drivmedelstyp) samt tidigare férseningar har en lag korrelation, vilket dr att 6nska dé vi inte vill ha on6dig in-
formation i vart dataset. Features som beskriver tidigare forseningar ar djupt korrelerade vilket syns i korrelations-
varmekartan. Anledningen varfor dessa fortfarande dr kvar &r for att pavisa den senaste trenden for respektive tag,
som aterfinns i dessa features. Datasettet som stréckte sig over 1 ars tidsseriedata delade upp i ett trdningsset och
ett testset enligt 90-10%, kronologiskt uppdelat. Detta innebar att den tidsmaissigt senaste datan anvidndes som
testdata.

Modellerna trdanades med hyperparameterisering. Traningen anvinde sig av loss function mean absolute error
over 100 epoker och, enligt Figur[4.3|visade inga tecken pa overfittning.
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Figur 4.3: Learning curve for de tre modeller som trdnades. Som ndmnt i avsnitt tranades tvd LGBM-modeller
- en for varje malvariabel (ankomst -och avgangsforsening).
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4.3.2 Feature Importance och modellférklaring

Itradmodeller 4r det av vikt att férstd hur modellerna, och dess output, i fraga fungerar och paverkas av de features
som anvinds som input. Feature importance &r ett bra narrativ fér detta &ndamaél d& det ger en bra 6verblick kring
magnituden av paverkan vardera feature har pd modellen.

Feature importance kan presenteras och representeras pa flera olika sétt. Av de metoder som gér att anvdanda har
vi valt att presentera modellernas inbyggda feature importance (se figur samt permutation importance (se
figur ). Vad som kan urskiljas ur modellernas feature -och permutation importance &r att den i sarklass viktigaste
parmetern gillande avgdng och ankomst dr vad den tidigare férseningen var, vid stationen innan. Vi kan ocksa
se att LGBM-modellerna har en jamnare férdelning av feature importance dn vad XGB-modellen pavisar. LGBM-
modellerna visar upp en tydligare anvdndning och paverkan av alla de features som faktiskt anviands i modellen.
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Figur 4.4: Feature Importance for de tre modellerna
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Figur 4.5: Permutation importance f6r de tre modeller som trdnades. Som nimnt i avsnitt trdnades tvd LGBM-
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4.3.3 Framtida prognoser

Prognostisering gédllande ankomst och avgang &r inte bara intressant for ndstkommande station, utan alla framtida
stationer och stopp pa strackan. Darmed blir framtida prognoser en slags tillstdndsformulering baserat pa tidigare
prognoser. Detta orsakar att desto ldngre fram pé strickan en prognos efterfragas, desto storre felmarginal kom-
mer prognosen att ha. Eftersom tidigare forseningar omfattar en stor inneb6rd f6r prognostisering av foérseningar
sé blir utmaningen med prognostiseringen desto svarare.

Tillstdndsalgoritmen utvecklad for framtida ankomster och avgangar fungerar genom att sekvensiellt anvénda pro-
gnoser som input for tidigare forseningar pa strackan enligt ekvation|4.1

PrognosPy, = f(Pm-1,Xm-1) = [ (Pm-1,8(Xm-1,Xm-1)) (4.1)

dér f syftar till funktion géllande prognostisering och g syftar till funktion géllande tillstdndsférandring. Praktiskt
sett, paverkar detta var input till vardera plats enligt Tabell 2]

Prognos >
[ | | | | N
I I g I I 4
Py P, P, Ps Py Ps
| Plats | TF, TF, | TF; | TF, | TF; | TFs |
Py NaN NaN NaN | NaN | NaN | NaN
Kant{| Pi 0 NaN NaN | NaN | NaN | NaN
P, -2 0 NaN | NaN | NaN | NaN
Ps -4 -2 0 NaN | NaN | NaN )Pro Hos
Okanty| Ps PrognosP3 | -4 -2 0 NaN | NaN &
Py PrognosPs | PrognosP3 | -4 -2 0 NaN

Tabell 4.1: Exempel och foérklaring hur tillstdnd férdndras for framtida prognostisering baserat pé tidigare progno-
ser. Ovre linjen beskriver en stricka mellan plats Py och Ps varpa taget i fraga befinner sig vid réd punkt vid plats
P, och prognoser for ankomst och avgéang efterfragas for plats Ps, P4 och Ps. Tabellen visar n senaste férseningar
(TF,) for varje plats P,,. Prognoser for plats P3, P4 och Ps anvinder prognoser for tidigare platser.
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4.4 Resultat

Hur bra en prognos ar i tdgnétet, kan beskrivas pé flera olika sétt. Dels kan man kartldgga hur bra prognosen &r
for ndstkommande stations eller for flertalet stationer framat i tiden. Vidare, framtiden i tagsystemet kan beskrivas
pa flera olika sitt - tidsméssig framtid (ex. prognoser sitts 1h innan tabellenlig ankomst), stationsmaissig framtid
(ex. prognoser sitts 5 stationer innan tabellenlig ankomst) eller distansmaéssig framtid (ex. prognoser sétts 100km
innan tabellenlig ankomst). For samtliga prestandamatt har projektets baselines prestandamatt tagits fram. Tids-
perioden for evalueringsdatasetet tdcker 2022-10-01 - 2022-11-15.

I Figur[4.6ases vilka platser i evalueringssettet vilka platser i Sverige som manuella prognoser har gjorts och i Figur
4.6b|ses vilka datapunkter som aterfinns i evalueringssettet och de platser som prognoser utforts vid.
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Figur 4.6: Platser i evalueringssettet dar prognoser genomfors. Visar de platser ddr manuella prognoser genom-
forts och [4.6b| visar vilka platser dir Al-modeller (XGB och LGBM) samt tidtabellen har prognoser. Platser skiljer
sig fran[d.1]d4 tidsperioden for [4.6b|técker en kortare period.
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4.4.1 For Nastkommande Station

I Tabell [4.2]visas prestanda for ankomst -och avgangsprognoser for respektive modell och baselines. Prestanda dr
uttryckt i MAE (Mean Absolute Error), MSE (Mean Squared Error) och RMSE (Root Mean Squared Error). Vidare
visas antal prognoser som genomf6rts under tidsperioden. Antal prognoser skiljer sig mellan manuella prognoser
och resterande metoder da manuella prognoser inte alltid gors, samtidigt som de andra metoderna ticker varje

ankomst och avgang 6ver tidsperioden.

y Metod \ MAE \ MSE \ RMSE | Antal

Tidtabell 5.369 + 13.498 | 211.026 + 3472.142 | 14.527 + 58.925 | 625729

Ankomstforsening| Manuell prognos | 1.423+6.611 | 45732401578 | 6.763+63.37 | 204280
XGB 0.642+2.892 | 8.774+1769.285 | 2.962*42.063 | 625729
LGBM 08172847 | 8.772+1773.44 | 2.962+42.112 | 625729

Tidtabell 5514+ 13.569 | 214.522 + 3522.283 | 14.647 + 59.349 | 625729

Avedngsiirsoning | MAMUCI Prognos | 17196544 | 45.776+3599.486 | 6.76659.996 | 195444
gang 8 XGB 0.741+3.21 | 10.855+ 1864.271 | 3.295+43.177 | 625729
LGBM 0.896+3.114 | 10.502 + 1868.045 | 3.241 +43.221 | 625729

Tabell 4.2: Prestanda for samtliga metoder géllande ndstkommande station uttryckt i MAE (Mean Absolute Er-
ror), MSE (Mean Squared Error) och RMSE (Root Mean Squared Error). Antal prognoser som genomforts for tids-
perioden ar ocksa uttryckt. Manuella prognosers prestanda reflekterar den sista prognosen som gors innan an-
komst/avgang till/fran station.

I Figur[4.7kan vi se hur prediktionerna férhaller sig till utfallet for ndstkommande station utmed Sveriges tag-
nét. Ett optimalt system skulle generera prognoser lika med utfall, vilket skulle betyda att samtliga punkter ligger
langs den grona diagonalen. I Figur[4.7a]ses titabellen som alltid predikterar att alla tag har 0 minuters forsening.
I Figur[4.7b|ses hur manuella prognoser férhaller sig till dess utfall. Vad som kan urskiljas i denna figur &r att man
i manuella prognoser ibland sitter negativa férseningsminuter. Detta dr inget som uppkommer i resterande me-
toder da tidtabellen alltid predikterar 0 minuters férsening och Al-modellerna (XGB och LGBM) é&r trédnade pa ett
dataset som endast innehéller positiva férseningsminuter, vilket ocksa dr sant fér evalueringsdatasettet. I Figur
och Figur[4.7d|syns respektive Al-modells prognoser for ndstkommande station i relation till utfallet.
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Figur 4.7: Relation mellan utfall och prognoser fér tidtabellen, manuella prognoser, LGBM och XGB. Onskad re-
lation &r att utfall &r lika med prognosen och att samtliga punkter ligger langs den gréna diagonalen. I samtliga
plottar dr ankomstforsening utméarkt med bla punkter och avgangsforseningar utmérkt med orange punkter.
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4.4.2 Framtida prognostering

Framtida prognoser i tignétet kan beskrivas i tre olika dimensioner och enheter - tidsméssig framtid, distansmaés-
sig framtid och stationsméssig framtid. I Figur [4.8] visas hur tid innan ankomst/avgang forhaller sig till genom-
snittlig distans innan ankomst/avgéng respektive genomsnittligt antal stationer innan ankomst/avgang. Ur detta
forhallande kan man utldsa att 2h innan ankomst/avgéng sa befinner sig tdget genomsnittligt ungefar 220km ifran
ankomst/avgangs-stationen. Man kan ocksa utldsa att 2h innan ankomst/avgang har taget i snitt 32 stationer kvar
att passera innan ankomst/avgang.

I Figur[4.9]visas antalet prognoser som genomforts med hjilp av Al jamfort med antalet manuella prognoser som
genomforts under samma tidsperiod. Antalet manuella prognoser som genomforts under evalueringsperioden ar
1205434st och antalet Al-genererade prognoser som genomforts dr 4560260st. Med det sagt, dr Al-genererade pro-
gnoser skalbara.
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Figur 4.8
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Figur 4.9: Antal prognoser som genomfo6rts manuellt (gron stapel) och genom respektive metod for Al-genererade
(bla stapel) over evalueringsperioden. Antal prognoser som gjorts enligt tidtabell &4r ej presenterat, men kan defi-
nieras som lika ménga som antalet Al-genererade prognoser.

33



Tid

I Figur [4.10| presenteras resultaten for AI-modellerna (LGBM och XGB) géllande framtida prognoser som genom-
forts enligt metodik beskrivet i avsnitt [4.3.3 ur ett tidsbaserat synsitt. I graf och [4.10b] visas tid innan an-
komst/avgéng i x-axeln. I grafernaf4.10ajoch[4.10b|har tiden kvar till ankomst/avgang avrundats till ndzrmsta minut.
I graf visas andel korrekta prognoser éver tid innan ankomst/avgang och i graf[4.10b|visas mean absolute er-
ror over tid innan ankomst/avgang. Korrekta prognoser har definierats som prognos + 3 min innanfor utfallet och
andelen dr angiven i procent, varpa ett hogt varde sa ndara 100% som mdijligt efterfragas. Vidare, mean absolute
error (MAE) eftersoks att vara sé 1agt som majligt och har enheten minuter.

Ur grafernafd.10a och[4.10b]kan man utlédsa att vid tvd timmar innan ankomst/avgéang s& genererar Al-modellerna
ca 50% korrekta prognoser och dessa prognoser har ett genomsnittligt fel pa 7, respektive 9 minuter for LGBM
och XGB. Andelen korrekta prognoser 6kar och genomsnittligt fel minskar desto ndrmare ankomst/avgang taget
befinner sig vid prognosséttning.

100 Andel korrekta prognoser dver tid innan ankomst/avgang med positiva utfall

—— XGB (Ankomst)
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------ LGBM (Avgang)
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(a) Korrekt andel prognoser (+ 3 min) ¢ver tid innan ankomst/avgang. Resultaten visar endast Al-
modellerna.

MAE (Mean Absolute Error) ver tid innan ankomst/avgang med positiva utfall
—— XGB (Ankomst)
------ XGB (Avgang)
— LGBM (Ankomst)
+ LGBM (Avgéng)
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(b) Mean absolute error éver tid innan ankomst/avgang. Resultaten visar endast AI-modellerna.

Figur 4.10: Roda linjer representerar prognoser genom LGBM och blda linjer representerar prognoser genom XGB.
Helstriackade linjer representerar ankomstprognoser och prickade linjer representerar avgangsprognoser.
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I Figurvisas, utdver Al-modellernas resultat, ocksé tidtabellen och manuella prognosers resultat 6ver tid
innan ankomst/avgang. Tidtabellens prognoser"har beréknats pd samma sitt som Al-modellernas fast med ett
output som alltid predikterar 0 minuters férsening. Vidare har endast férsenade tag tagits med i evalueringssettet.
Ur graf| ochf4.1Tblkan man utldsa att manuella prognoser har, generellt, en ligre andel korrekta prognoser dn
de andra metoderna, men att andelen korrekta ankomstprognoser okar drastiskt desto ndrmare ankomst taget ar.
Man kan ocksé se att andelen korrekta avgdngsprognoser minskar drastiskt ju ndrmare avgéng. Daremot, i Figur
[4.11b|kan man utldsa att det genomsnittliga felet vid prognoser inom 1h innan ankomst/avgéng &r desto ldgre 4n
tidtabellen och blir lagre an Al-modellernas vid ca 10 minuter innan ankomst/avgang.

Viktigt att notera i resultaten i graferna[4.11a) och[4.11Db|&r att antalet manuella prognoser som genomforts 4r be-
tydligt farre &n antalet prognoser som genomférts med andra metoder, vilket visas i Figur[4.9] For en mer réttvisare
jamforelse bér man undersoka resultaten for respektive metod ddr manuella prognoser har genomforts, vilket re-
presenteras i Figur

I graf och[4.12D] visas resultaten endast for de ankomster och avgangar som ocksé har en manuell prognos
genomford vid sig. Ur dessa grafer kan man utldsa att de manuella prognoserna 6vertréffar tidtabellen pé ett be-
tydligt mer distinkt sédtt dn i grafj4.11aloch{4.11b} I graf}4.12aloch4.12b|ser vi ocksa att AI-modellernas prestanda &r
bittre &n i[4.11aloch[4.11b|men desto mer mer ostadig. Ostadigheten i Al-modellernas prestanda lir bero pa den
lagre andel prognoser som utforskas. Man ser ocksé att diskrepansen i prestanda fér ankomst och avgang 6kar och
att Al-modellerna har betydligt svarare att prediktera avgéng for dessa fall.
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100 Andel korrekta prognoser &ver tid innan ankomst/avgéng med positiva utfall
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(a) Korrekt andel prognoser (+ 3 min) éver tid innan ankomst/avgéng. Resultaten visar AI-modellerna
och baselines.

MAE (Mean Absolute Error) 6ver tid innan ankomst/avgéng med positiva utfall

—— XGB (Ankomst)

------ XGB (Avgang)

—— LGBM (Ankomst)

------ LGBM (Avgéng)

20 —— Manuell prognos (Ankomst)

------ Manuell prognos (Avgéng)
Tidtabell (Ankomst)
Tidtabell (Avgéng)

-
=}

MAE (Mean Absolute Error)
=
=]

0

00:00:00 00:16:40 00:33:20 00:50:00 01:06:40 01:23:20 01:40:00 01:56:40
Tid fére ankomst/avgang

(b) Mean absolute error 6ver tid innan ankomst/avgang. Resultaten visar AlI-modellerna och baseli-
nes.

Figur 4.11: Réda linjer representerar prognoser genom LGBM och blda linjer representerar prognoser genom XGB.
Grona linjer representerar manuella prognoser och gula linjer representerar tidtabellen. Helstrdckade linjer repre-
senterar ankomstprognoser och prickade linjer representerar avgangsprognoser.
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100 Andel korrekta prognoser éver tid innan ankomst/avgang med positiva utfall (endast dér manuella prognoser existerar)

—— XGB (Ankomst)
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(a) Korrekt andel prognoser (+ 3 min) dver tid innan ankomst/avgéng. Resultaten visar Al-modellerna
och baselines.

MAE (Mean Absolute Error) éver tid innan ankomst/avgang med positiva utfall (endast dér manuella prognoser existerar)
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(b) Mean absolute error 6ver tid innan ankomst/avgang. Resultaten visar AlI-modellerna och baseli-
nes.

Figur 4.12: Roda linjer representerar prognoser genom LGBM och blaa linjer representerar prognoser genom XGB.
Grona linjer representerar manuella prognoser och gula linjer representerar tidtabellen. Helstrdckade linjer repre-
senterar ankomstprognoser och prickade linjer representerar avgangsprognoser.
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Distans

I Figur4.13|visas prestanda for AI-modellerna XGB och LGBM samt tidtabellen 6ver kilometer innan ankomst/avgang.
I graf|4.13a|visas andel korrekta prognoser éver kilometer innan ankomst/avgéng och i graf visas mean ab-
solute error 6ver kilometer innan ankomst/avgang.

I dessa grafer dr, till skillnad fran graferna i Figur[4.10]- manuella prognoser inte med. Detta for att det dataset
som projektet tillhandahallits, inte beskriver vart nagonstans de manuella prognoser har utforts, utan endast nir
dem har utforts. Darfor kan man inte pa ett sdkert sétt beskriva hur langt kvar taget har vid utférd manuell prognos,
varpa den enda baseline som gar att anvédnda dr tidtabellen.

I grafernaf4.13aloch[4.13b|har avstandet kvar till ankomst/avgang avrundats till narmsta kilometer. Graf; och
har en liknande karaktéristik som tidigare grafer och visar pa att Al-modellerna har en generellt sitt hogre
andel korrekta prognoser och ett generellt sitt 1agre genomsnittligt fel 4n tidtabellen.

100 Andel korrekta prognoser 6ver km innan ankomst/avgang
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—— LGBM (Ankomst)
------ LGBM (Avgang)
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(a) Korrekt andel prognoser (+ 3 min) 6ver distans innan ankomst/avgang. Resultaten visar Al-
modellerna och tidtabell.

MAE (Mean Absolute Error) éver km innan ankemst/avgéng
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(b) Mean absolute error éver distans innan ankomst/avgang. Resultaten visar Al-modellerna och tid-
tabell.

Figur 4.13: Roda linjer representerar prognoser genom LGBM och blaa linjer representerar prognoser genom XGB.
Grona linjer representerar manuella prognoser och gula linjer representerar tidtabellen. Helstrdckade linjer repre-
senterar ankomstprognoser och prickade linjer representerar avgangsprognoser.
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Stationer

I Figur[d.14]visas prestanda for Al-modellerna XGB och LGBM samt tidtabellen éver stationer innan ankomst/avgéng.
Antal stationer innan ankomst definieras som hur ménga stationer det finns mellan plats vid prognos och ankomst
-och avgdngsplats. Dédrav gér x-axeln ner till 0 stationer da detta representerar prognoser som sétts vid stationen
innan ankomst/avgang. Graferna och har liknande karaktiristik som tidigare grafer men pavisar en
alltmer jaimnare kurva. Detta for att granulariteten (stationer) &r ldgre dn vid tidigare jamforelser (minut och kilo-
meter).
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—— XGB (Ankomst)

------ XGB (Avgang)

— LGBM (Ankomst)

------ LGBM (Avgang)
Tidtabell (Ankomst)
Tidtabell (Avgang)

80

60

40

Andel korrekta prognoser (=3 min)

20

0 10 20 30 40 50 60
Stationer fére ankomst/avgang
(a) Korrekt andel prognoser (+ 3 min) 6ver stationer innan ankomst/avgang. Resultaten visar AI-modellerna
och tidtabell.
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(b) Mean absolute error 6ver stationer innan ankomst/avgéng. Resultaten visar AI-modellerna och tidtabell.

Figur 4.14: Roda linjer representerar prognoser genom LGBM och blaa linjer representerar prognoser genom XGB.
Grona linjer representerar manuella prognoser och gula linjer representerar tidtabellen. Helstrdckade linjer repre-
senterar ankomstprognoser och prickade linjer representerar avgangsprognoser.
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Kapitel 5

Vidrets paverkan pa jarnvigssystemet

For att utforska hur viadret paverkar jarnviagen behover forskningsfrdgan delvis omformuleras. Begreppet "vider”
dr brett och maste definieras narmare for att vara matbart. Kunskap om vanliga meteorologiska variabler 4r forank-
rad hos savil professionella anvidndare som den bredare kretsen av anvdndare av vidderinformation. I detta forsk-
ningsprojekt har narliggande doméner anvints for att komma nédrmare malet som kan bendmnas ”jarnvéagsvéader”.
"Jarnvéagsvader” dr ett samlingsnamn for de samband man efterstrévar att identifiera med fokus pa och anpass-
ning till &ndamaélet - alltsd jirnvagen - snarare 4n ren meteorologisk information. Denna anpassning till domédnen
”jarnvag” fordrar introduktion av nya variabler som ndrmare kan beskriva foljderna av vadret snarare 4n tillstan-
det i atmosfdren, d.v.s. "vidder”. Forskningsfragan behover darfér omformuleras och uttkas fran att géilla "vader”
till: Vilken kombination av meteorologiska variabler och andra variabler, inklusive viarden pa dessa variabler, har
péverkan pa jarnvagssystemet, och hur ser sambanden ut? Vidare maste vi &ven definiera vad som asyftas med "pa-
verkan”, vilket kan goras genom introduktion av en rad tillgédngliga variabler som pa olika sétt beskriver paverkan.
Exempel pa sddana variabler ar "trafikpdverkans ldngd” och "merférsening”.

Jamforelser mellan vddervariabler och variabler associerade med hindelser i jarnvigsnétet krdver en strategi
for att matcha viderdata mot hidndelsedata i tid och rum. Tidsaspekten och det geospatiala beroendet ger dér-
for upphov till nya fragor som ror jamforelsen mellan tidpunkten for intraffade handelser och védderdatats fixa
tidsintervall, samt den geospatiala presentationen av vdder- respektive hiandelsedata. Medan tidsaspekten dr en
forhéllandevis enkel definitionsfraga, krdver den geospatiala anpassningen en mer omfattande anpassning. Den-
na beskrivs ndrmare under ndstkommande avsnitt om metoder, en kartldggning av delstrdckor i jairnvigsnitet
anpassad till viderdatat och forskningsprojektets behov.

5.1 Vdaderdata

Véderdata kan vara observationer eller prognoser. Medan observationer férekommer pa specifika platser genom
matningar av ett begrdnsat antal meteorologiska variabler, dr vdderprognoser resultat fr&n olika numeriska model-
ler som kors med flera observationskillor som indata, numerisk behandling och numeriska metoder som tillimpas
pé fysikaliska ekvationer dér tid ingar som nyckelvariabel. Outputen fran en numerisk viderprognosmodell utgors
av berdknade virden for ett relativt stort antal meteorologiska variabler, for ett antal tidssteg fram i tiden, for ett
stort antal punkter tillhérande ett gridnédt som spanner 6ver ett geografiskt omrade.

Viéderdata som anvindes i projektet utgjordes av historiska prognoser frdn den numeriska viderprognosmo-
dellen GFS fran NOAAB och dérutéver algoritmer for berdkning av nya variabler som beskriver férlopp pa marken,
framtagna av ShareWeather H Meteorologiska data hanterades i systemet ShareWeather, ett Javabaserat system
som m.h.a. mjukvaran netCDF hanterar modelloutput i formatet GRIB, kan utféra nya berdkningar i Java och ge-
nom en webbserver serva bl.a. webbaserade analysverktyg som anvindes i projektet. Flodet kan illustreras genom
detta exempel: Meteorologiska variabler (1) som nederbérd, temperatur, avdunstning, molnméangd, anvénds f6r
att berdkna nya variabler (2) som nederbérdsmingd i form av regn, snéblandat regn respektive snd, mdngden ny-
sno, snod som vid vissa vindhastigheter driver in fran omkringliggande terrang, mdngden nysno som smalter pa

Thttps://www.ncei.noaa.gov/products/weather-climate-models/global-forecast
Zhttps:/ /shareweather.com
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marken till vatten, méngden vatten pad marken orsakad av eventuell liggande sné i terrdng som smiélter, slutligen
mingden vatten p&d marken som fryser till is som resultat av alla de processer som &gt rum under de foregdende
timmarna inklusive avdunstning. Genom detta exempel illustreras dven fordelarna med att anvinda modellout-
put i kombination med nya berédkningar, vilket kan jamforas med observationsdata som tillfor ett, i relation till
modelldata och berédkningar, begrdnsat antal variabler. Om man istéllet hade anvint observationsdata fran VViS
hade tillgéngliga data i exemplet ovan varit: total nederbérdsméngd, nederbordsslag, beldggning. I det senare fal-
let stdlls man dven infér utmaningen att utféra en geospatial anpassning mellan végnétet och jarnvagsnatet, vilket
stdller nya krav pa hantering av hojdskillnader och andra lokala skillnader. Givetvis krévs geospatial anpassning
dven mellan modellpunkter och platser med intriffade handelser (se Figur[3.2), men med modelldata kan flera nya
berdkningar goras for att utfora en anpassning som i basta méjliga man motsvarar platser for intraffade handelser
i jarnvagsnétet. Vidare kan man gora prognoser av framtida tillstind, medan observationsdata endast beskriver
nuléget.

5.1.1 Geospatial anpassning och kartlaggning av delstrickor i jarnvigsnitet

Sveriges jarnvag stracker sig 15 600 km. I detta vidstridckta nét intraffar flera handelser i séder @n i norr. En del jarn-
vagsstrackor har ringa eller inga nimnvérda héjdskillnader, medan det forekommer stora hojdskillnader pa en del
strackor. Det globala vddret karakteriseras av att luftmassor med liknande meteorologiska egenskaper ticker stora
geografiska omraden. I granszonen mellan luftmassor skapas vidersystem och mer dynamiska vaderférhéllanden
med vdderomslag som kan ske relativt snabbt (under timmar snarare &n dygn). Givetvis kan flera vidersystem
avldsa varandra och pa sa sétt bidra till dagliga dynamiska forédndringar.

I en luftmassa dr hojd 6ver hav avgorande for temperaturens varde. Det giller sdvil marknéra niva (exempelvis
2 meters hojd som i det synoptiska observationsnitet uppréittat enligt meteorologisk standard) som marktempe-
ratur (i VViS: yttemperatur). I det senare fallet, ytniva, kan dven den omgivande miljon, liksom andra processer
kopplade till markegenskaper, spela in. Eftersom modellen har en spatial upplésning pa upp till 20 km kommer
dess output att ge varden som beskriver ett genomsnittligt varde f6r en hel gridruta (20 km x 20 km). Den jarnvégs-
strdcka som l6per igenom en ruta kommer dock i de flesta fall att variera i hojd, vilket resulterar i olika temperatur
beroende av aktuell h6jd 6ver hav.

Temperaturkorrigering med avseende pa hojd 6ver hav bestar av en enkel operation och anvdnds exempelvis
inom flygtransport. Det giller samtidigt att, &ven om korrektionen dr enkel att utfora, dr det sédllan atmosfaren
exakt uppfyller de villkor man utgar ifrdn vid denna korrigering. I sjdlva verket kan, beroende av viddersituation,
de verkliga férhallanden som rader i atmosfiaren ha en hogst varierande temperaturh6jdprofil. For att uppné en
rimlig noggrannhet under en grad (< 1 °C), helst tiondels grader, dr denna korrigeringsmetod dock ganska tillfreds-
stdllande. Man kan utgé ifran att temperaturavtagandet i en neutralt skiktad atmosfar dr ca 0.7 °C per 100 m. I den
korrigering som anvénts har har hdnsyn tagits dven till ytterligare nagra faktorer kopplade till vidertyp (exempelvis
molnighet, luftfuktighet och atmosfirens stabilitet), vilket gor att temperaturkorrigeringen varierade mellan ca 0.5
och 1.0 °C per 100 m hojd. Detta beror pé att det system som anvénts for att fa en delvis anpassad viderprognos
(ShareWeather) anvint ndgot mer avancerade algoritmer som tar hiinsyn till flera faktorer. Aterigen, med hénvis-
ning till den noggrannhet som &r rimlig att efterstréva, landar man i en skillnad som ligger inom tiondels grader,
forutsatt att hojddatat ar adekvat.

Temperaturen paverkar manga andra forlopp. Exempelvis avgor lufttemperaturen nederbérdsslag, som ande-
len regn respektive snd. Yttemperaturen bestimmer sedan exempelvis om nederbdrden smélter (plusgrader pa
marken vid snofall) respektive fryser pa (regnvatten som i ett senare skede kan frysa till is om yttemperaturen
faller under noll), eller om ackumulerad sné i terrdngen borjar smailta. Skiftande temperaturer med hojden pé-
verkar dven luftfuktigheten och risken for markbeldggningar vilket man exempelvis kan erfara nér vattendroppar
kondenserar respektive sublimerar och bildar moln, daggdroppar eller frost, vid sédnkt temperatur. Utover tempe-
raturkorrigering &r det darfor 6nskvéart att utféra en rad andra omberédkningar, f6r att dterge en sa realistisk bild
som mojligt av de lokala skeendena pé en plats som befinner sig pa en hogre respektive ldgre héjd d4n den position
for vilken vi har en observation eller prognos. Medan detta kan visa sig vara svart om man exempelvis har ett stort
antal datapunkter, som i en Al-baserad modell, har det i fokusomréde véder inte funnits hinder att utfora nya be-
rakningar, sirskilt som det system som anvénts (ShareWeather) redan har algoritmer for att utféra berdkningar av
denna typ.

Delstriackor valdes utifran en kartlaggning av jarnvagsnétet som utgick ifrdn de geografiska och topografiska
forutsattningarna. For varje delstrdacka valdes en representativ hojd 6ver hav. Pa sa sédtt kunde ca hundra delstréic-
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Figur 5.1: Vdderprognosmodellens gridnét anpassades till delstrdckor med homogena egenskaper som definiera-
des for projektet, bl.a. i syfte att utfora anpassning m.a.p. h6jd éver hav.

kor identifieras. Figur [5.1]illustrerar principen fér hur delstrackor, som definierats som punkter med en position
och hojd over hav, matchas mot en ruta i prognosmodellens gridnét. Nér en delstrédcka tilldelas prognosviarden ho-
rande till en viss prognosgridruta utférs korrigeringar baserade pa hojdskillnaden mellan delstrdcka och gridruta,
varvid omberdkningar av flera variabler sker.

Denna anpassning kan ses som ett forsta steg i anpassningen av vidderprognoser till jirnvdgsnitet. I sjdlva
verket dr det 6nskvért att i det framtida arbetet med "jarnvédgsviader"infora flera anpassningar relaterade till den
narliggande terrdngen, som exempelvis paverkas av 6ppna vattenytor och terrdngprofil.

5.2 Metoder och vetenskaplig metodik

5.2.1 Metodologiska utmaningar och vetenskaplig metodik

Det finns en grundldggande utmaning nidr man studerar viader och det &r att vddervariablerna inte gar att kon-
trollera. Samtliga variabler varierar samtidigt, medan vi i stéllet efterstravar att variera endast en variabel i taget.
Verklighetens védersituationer erbjuder inte ideala forhallanden for att sédtta upp vetenskapliga studier. Exempel-
vis kommer temperaturen ofrankomligt att variera i bakgrunden medan vi studerar sambandet mellan vind och
héandelser i jairnvédgssystemet. Konkret kan detta, sdvida man inte ar forsiktig nar man tolkar resultaten, leda till
felaktiga tolkningar och slutsatser. I detta exempel &r vindstyrka en variabel som dr beroende av tryck (eller tryck-
fordelningar 6ver ett omréde). Samtidigt dr det ként att situationer med ldga temperaturer ofta upptrader vid tim-
ligen stationéra véderldgen ndra hogtryckscentrum och svaga vindar som foljd. Detta ger férhallandet svaga vindar
vid kyla. Men om bade kyla (1aga temperaturer) och kraftig blast (hoga vindhastigheter) paverkar jarnvigssystemet
kommer vi kanske att felaktigt dra slutsatsen att situationer med svag vind leder till stérre paverkan, nér det i sjdlva
verket 4r en annan variabel, kyla, som kanske orsakat paverkan. Denna typ av metodologiska utmaning var kon-
stant gillande under projektet. Problemet illustreras i Figur[5.2]a), varav det framgar att 14ga vindhastigheter kan
intraffa vid kyla, vilket var vanligt forekommande i norra Sverige under januari 2021. Samtidigt fanns i mellersta
Sverige flera tillfdllen med svaga vindar och nederboérd.

Den andra utmaningen &r sjdlva férekomsten av vissa vdderfenomen. Exempelvis dr stormvindar relativt sill-
synta och temperaturer ror sig inom rimliga intervaller f6r en viss arstid for ett visst geografiskt omréade. Att vissa
viaderfenomen dr mindre, och andra mer, vanliga resulterar i fa datapunkter for vissa virden av vddervariabler och
kombinationer av variabler och flera datapunkter fér andra vddervariabler. I en kvantitativ studie erfordras upp
mot hundra métvirden eller strax ddrunder. Dataméngder med f& métpunkter kan visserligen indikera monster,
men med exempelvis ett trettiotal mitningar att analysera bor man istéllet anvdnda kvalitativa metoder.

Vidare uppmanade studierna allteftersom de gav flera resultat, till en allt mer granuldr uppdelning béade geo-
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Definiera vadertyper

Samband mellan vadertyp och paverkan

Figur 5.2: a) Bilden visar avvikelsen frdn medelmerférseningen (x-axeln) for nédgra enkla meteorologiska variabler,
dér gult ar vindhastigheter, blatt nederbord, lila kyla (d.v.s. laga temperaturer). Frost, som &r en berdknad variabel,
illustreras i vitt. Nar merforseningen &r storre 4n medel (d.v.s. nir paverkan dr storre) dr virdet positivt, i annat fall
negativt. Y-axeln representerar olika latituder, d.v.s. laga virden pa y-axeln motsvarar sddra Sverige medan hoga
varden representerar norra delarna avlandet. b) Illustration av hur studien var uppbyggd i sin helhet, dir kvalitativ
och kvantitativ analys anvindes omvéxlande i en iterativ process.

grafiskt (driftledningsomraden) och pa orsakskodniva. Detta resulterade i sin tur i firre datapunkter for varje upp-
delning, vilket ledde till viss forsiktighet vid hantering och tolkning av resultaten.

A andra sidan ger flera liknande studier av samma fenomen tillfille att jimfora erhélina resultat frdn olika
studier med varandra. Ar resultaten konsistenta pekar det dven pa en viss tillférlitlighet. I de studier som gjordes
analyserades exempelvis en ménad var for sig innan samtliga ménader slogs ihop till ett resultat for en hel tidsperi-
od pa flera manader. Vissa resultat kunde analyseras bade kvantitativt och kvalitativt fér att kontrollera intressanta
eller avvikande vdrden. Detta arbete resulterade inte helt sillan i att en ny vadertyp kunde definieras och ldggas
till, eller att existerande vidertyper modifierades och/delades upp i flera vadertyper.

5.2.2 Kvalitativa och kvantitativa metoder

I en kvantitativ studie dr data strukturerade och kan kvantifieras i siffror eller kategorier. Den senare typen av data,
kategoriska data, anviandes for att definiera vidertyper, medan hidndelsedata var representerade i siffervdarden. I de
flesta delstudierna analyserades orsakssamband mellan en viderrelaterad kategori, eller "vadertyp”, och variabler
uttryckta i siffervirden som exempelvis trafikpaverkans lingd och merforsening (béda i antal minuter), eller han-
delsefrekvens (exempelvis antal hdndelser per dygn). Har man f méatvirden kommer resultatet att vara behéftat
med betydligt storre osdkerhet.

Kvalitativa metoder innebér att man studerar och ldser (en uppsittning av) data i detalj f6r att pa sa satt hit-
ta monster och definiera samband, som man sedan testar pa ett storre dataset. For att initialt kunna identifiera
vilka variabler som kan vara av intresse samlar man forst pa sig kunskap som redan pekar pa vissa hypoteser om
orsakssamband. Exempelvis fanns inom Trafikverket redan kunskap om att string kyla respektive kraftig vind kan
leda till paverkan pa jarnvagssystemet. Under projektet utarbetades flera s.k. "vidertyper” som definierades som
kombinationer av virden av flera variabler som intraffade samtidigt. Nagra vdadertyper kunde séledes definieras re-
dan i projektets inledningsfas. Flera nya vadertyper definierades med inspiration fran den nérliggande doménen
"vagvader”. Andra vadertyper var resultat av kvalitativ analys f6ljd av kvantitativ analys av samband mellan en ny
vadertyp och dess paverkan pé jarnvéagssystemet. Tidsperioden i de inledande studierna var ofta en ménad, som
sedan utvidgades till flera mé&nader. Detta gav ocksa tillfdlle att férst analysera data kvalitativt for att definiera va-
dertyper och senare tillimpa dessa for att testa samband pa ett storre dataset. Ibland gav resultaten fingervisning
om att nya vidertyper bor ldggas till.

Kortfattat kan ségas att de kvalitativa metoderna i detta projekt utformade hypoteser om samband mellan vi-
der och héndelser i jirnvégssystemet, medan de efterféljande kvantitativa metoderna anviandes for att fa fram
siffervirden som beskriver sambandet och samtidigt testar och eventuellt bekrédftar hypoteserna. Studierna be-
drevs i en iterativ process som genererade nya hypoteser (steg 1) och vidertyper for att darefter testa dem (steg
2), som illustrerat i Figur b). Aven om kvantitativa metoder ibland tillimpades dven for att identifiera vider-
typer kan man sédga att det forsta steget i den iterativa processen oftast utgjordes av kvalitativa metoder, medan
det andra steget oftast byggde pa kvantitativa metoder, ibland dock kompletterade av kvalitativ analys nér antalet
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Figur 5.3: Analysverktyg som pa samma tidslinje visar vdder och héndelser.

matpunkter inte levde upp till kraven.

5.2.3 Analysverktyg

Efter anpassningar och inférande av historiska prognoser i ett Javabaserat system med netCDF fran ShareWeather
E|servern, kunde en webbapplikation presentera bédde vdaderprognoser fran vdderprognossystemet ShareWeather
och hindelser i jarnviagssystemet. Webbverktyget anvdndes, utover kvalitativ analys, for filtrering av data, olika
berdkningar, visualisering och sammanstillning av resultat.

I Figur [5.3] visas trafikpaverkans ldngd representerad pé en karta i form av cirklar dér radien visar paverkans
storlek medan olika vddertyper &r representerade m.h.a. olika farger (exempelvis blatt f6r nederbérd, gult for vind,
gront for bra"vider). Analysverktyget i[5.3]visualiserar aktuellt vider ocksa pa en tidslinje och per tidssteg. Tidslin-
jen presenterar dven hindelser (roda staplar) och paverkan (staplar med svag opacitet fér att man ska kunna félja
péaverkan fran flera pagdende héndelser. I diagrammet, som brukar kallas meteorgram, finns dven en realistisk
atergivning av vidrets konsekvenser pa markytan, som exempelvis snédjup i terrdng, vattenansamling pa marken,
is- respektive frostbeldggningar. Varden, som exempelvis snodjup, aterges genom skalan pd y-axeln (negativa vér-
den for mark). I meteogrammets 6vre del visualiseras, utover temperaturkurvor (yttemperatur, daggpunkt), d&ven
vindstyrkor och -riktning, molnighet, luftfuktighet och férekommande nederbérdsslag. Tidslinjen visar vadret for
en specifik delstrdcka/punkt medan filtreringsfunktionerna mojliggér presentation av samtliga hdndelser inom
valfritt avstdnd fran delstrackan/punkten, filtrering pa text, orsakskod och &ven védertyp ndrmast hédndelsen.

5.3 Variabler associerade med hindelser

Liksom for hela AIRT projektet hdmtades hidndelsedata i huvudsak fran LUPP, ddr hédndelser som inte haft trafik-
péverkan filtrerats bort. Flera variabler associerade med hindelser studerades i borjan av projektet, varefter fokus
kom att hamna pa trafikpaverkans ldngd och framfor allt hédndelsefrekvens. I de forsta studierna anvéndes ett stor-
re dataset, ndrmare bestdmt ett komplett dataset frain LUPP dock ingick ofta en kortare tidsperiod i studien, i de
flesta fall en eller ett par ménader, p.g.a. dataméngden.

Tidsperioden omfattade som mest drygt fyra manader, fran 20201023 till 20210228. Dataanalysen utférdes méa-
nadsvis vilket dels skapade forutsattningar for kvalitativ analys, dels mojliggjorde jamforelser mellan studierna for
att sidkerstilla en viss tillforlitlighet.

Inledningsvis gjordes en forstudie av hdandelsedata for att fa grepp om datat, varvid fokus inledningsvis lades
pa orsakskoder som antogs ha en nira koppling till vider. Relativt snart kom studierna att omfatta samtliga or-
sakskoder som studerades av dvriga studierna i AIRT projektet, d.v.s. infrafel och fordonsfel.

Under projektet studerades forst variabler som merférsening och hdndelsens varaktighet, varav den senare var
definierad som forfluten tid mellan tidpunkten d& hindelsen registrerades och tidpunkten da hédndelsen avsluta-

3https://shareweather.com
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des. Inledningsvis anvidndes alla hdndelser som registrerats i LUPP, vilka, till skillnad fran det filtrerade datat som
anvédndes i Al-modellen, bestod av samtliga héndelser oavsett trafikpdverkan. Hindelsens varaktighet visade sig
dock inte vara fullt representativ och lades at sidan till fordel for variablerna "merforsening” och "trafikpaverkans
langd”. Under andra halvan av projektet flyttades fokus delvis mot héndelsefrekvens, som ansags vara den variabel
som ur intressenternas synvinkel uppvisat intressanta samband.

Med hjélp av det analysverktyg som anvidndes kunde olika filtreringar géras. Utover exempelvis orsakskod, vi-
dertyp och sokord i text, kunde man vilja alla hdndelser inom ett avstdnd frdn en vald punkt i jarnvagsnétet, for
vilken det 4ven fanns en vidderprognos. Detta gjorde det moijligt att laborera med avstand och inkludera flera han-
delser, for att studera eventuell paverkan pa jarnvéagsnitet orsakat av viderforhallanden som intriffat langre bort.
Avstand som testades var 5 km upp till 200 km. For att visualisera och studera alla handelser f6r tidsperioden sam-
tidigt anvandes kartpresentation som bland annat kunde filtreras med avseende pé viddertyp (ndrmast hdandelsen),
text, orsakskod (5.3).

5.3.1 Merforsening

Variabeln merforsening studerades for december 2020 respektive januari 2021 och byggde péa samtliga data fran
LUPP for samma period. En férdel hér, i relation till de 6vriga studierna, dr att man kunde studera hindelser som
filtrerats bort i det dataunderlag som anvéndes i projektets 6vriga studier.

5.3.2 Trafikpaverkans lingd

Trafikpéverkans ldngd var den variabel som studerades vid fokus pé Prediktion av tidsatgang for trafikstérande
hédndelser, dar Al-metoder tillimpades, och var dédrfor av sérskilt intresse for jamférelse mellan Al-modellen och
de analyser som gjordes under studierna av samband mellan vdder och héndelser i jarnviagssystemet. Samband
mellan vidervariabler och trafikpaverkans langd studerades for perioden 20201023 - 20210228.

5.3.3 Haiandelsefrekvens

Aven hindelsefrekvens studerades for tidsperioden fran 20201023 till och med 20210228. Utéver detta studerades
hédndelsefrekvens inledningsvis fér ndgra utvalda orsakskoder 6ver ett helt ar, ndmligen 2020.

5.3.4 Text

Vid Trafikverket skapas en manuellt framstélld text som beskriver intréffade hdndelser. Dessa texter analyserades
kvalitativt. Interntexten anvindes i flera studier och for olika tidsperioder. Detta utgjorde ett komplement till de
ovriga metoderna bade for framtagande av viadertyper och under analysarbetet.

5.4 Meteorologiska variabler

Malet med fokusomrade Vader i detta projekt var ju att uppticka och formulera samband mellan vider och hin-
delser i jarnvagssystemet, varfor fokus riktades mot meteorologiska variabler, viktiga siffervirden, intervaller och
eventuella troskelviarden, kombinationer av flera variabler och viarden av dessa.

5.4.1 Jdrnvéagsvider

Utgdngspunkterna i projektet var dels branschkunskap inom jarnvag, dels tidigare forskning och kunskap avseen-
de meteorologiska variabler och nérliggande filt. For att berdkna konsekvenserna av vidret pd marken eller rélsen
rdacker inte endast meteorologiska variabler eller meteorologisk kunskap. Kunskapen maste vidareutvecklas for att
formulera samband anpassade till jarnvdgens behov.

En forsta anpassning utgors av den spatiala anpassning av data som beskrevs tidigare, illustrerad i Figur|[5.1}
Temperaturen (och yttemperaturen) omberdknades med avseende pa hojd 6ver hav. Eftersom temperaturen pa-
verkar andra férlopp gjordes i samband med hojdkorrigering av temperatur &ven omberdkningar av en rad andra
variabler som molnighet, relativ fuktighet, nederbérdsslag, nederbérdsméngd, andel nederbérd som faller som
sno respektive regn, mdngden nysn6 som smélter direkt pa marken (vid yttemperaturer storre dn noll), nysné som
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Meteorologiska variabler ~Markrelaterade variabler

4:00
Sunday Jan 3

Lufttemperatur Yttemperatur

Luftfuktighet Luftfuktighet, Daggpunksdeficit

Frostbelaggningar

Vattenutfallning i form av dagg

Nederbordsmangd Nederbdrdsméngd

Nederbord i form av regn

Nederbérd i form av snd

Ackumulerad nederbdrd i form av regnvatten

Nysno (bidrar till sné i terrdng) s / N e
-0.2°c ? J-19°C
Smaltande nysné (bidrar till vatten pa marken) Surfacetemp °  Dew point

0cm 0.0 cm
New spo

Snow cover

Ackumulerat snétacke i terrdng

Kallsberg

Smaltande sno fran terrang
regn
i . nysné
Avdunstning av vatten fran mark smaltande nederbérd
snd i terréng
Vatten pa marken vatten pa marken

Is
(fukt + regn + smaltande snd i terréng +
Modd smaltande nederbord - avdunstning)

IS (vatten + yttemperatur)

Vindriktning Vindriktning frost (fukt + yttemperatur)
Vindstyrka Vindstyrka
fordonsfel
Vindbyar Vindbyar viixelproblem
Drivbildning sparhalka

Figur 5.4: Meteorologiska variabler och markrelaterade variabler.

ackumulerats under de senaste tre timmarna, sméltande sno fran tidigare ackumulerat snotdcke, mangden neder-
bord som avdunstat, vatten pa marken som resultat av alla dessa processer.

Samtliga ovan ndmnda nya variabler beskriver forlopp i marknivéa. Dessa variabler fanns i de prognoser som
anvindes under projektet. I tabellen i Figur[5.4]visas en 6versikt 6ver tva olika grupper av viderrelaterade variabler:
meteorologiska variabler, respektive variabler som beskriver mark.

De flesta studier byggde p4 att ta fram eller testa nya "viddertyper”, som representerar unika kategorier defini-
erade med hjélp av en eller flera variabler. Nya kategorier anpassade for och specifika for jairnvag kunde foreslas
utifran kunskap som samlas in, hdrledas utifran nérliggande doméner som véagvader, eller utgéra resultat av kvali-
tativ analys av data. Vid kvalitativ analys anvdndes systemet ShareWeather som levererar anpassade viderprogno-
ser med en rad variabler enligt[5.4} samt analysverktyget som visualiserar olika diagram, s& kallade meteogram, p&
en tidslinje (5.3). I projektet gjordes anpassningar for att applikationen ska kunna ta emot hidndelsedata, i syfte att
jamfora vader och hiandelser for samma tidpunkt eller tidsintervall och analog geografisk position eller omrade.
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5.5 Resultat

5.5.1 Dataunderlaget

Vi vet alla att, &ven om man mdijligen skulle 6nska, vidret inte gar att kontrollera. Det &r viktigt att podngtera att
projektets studier designades, och resultaten sedan tolkades, utifran tillgéng till data och att en del av dataunder-
laget ar just vader. Ju mer data desto mer tillforlitligt resultat. Fér ovanliga vddertyper finns mindre data att tillga
och studera, medan de vanligare vidertyperna bjuder pa béttre dataunderlag.

Detta innebdr att man far flera méatpunkter for en viss védertyp och/eller orsakskod om man studerar hela
landet samtidigt. Men ju mer data man inkluderar for exempelvis ett storre geografiskt omrade (alla Sveriges drift-
ledningsomraden), eller samtliga orsakskoder, desto flera beroende variabler finns i dataunderlaget, som position
och orsakssamband knutna till specifika orsakskoder som bidrar till att utlésa en héandelse.

Men inte bara védder dr beroende av bra data. Erfarenheten och den kunskap som samlades in under projek-
tet pekade tydligt pa att stora skillnader kan forekomma avseende de lokala forutséttningarna, klimat, geografi
och topografi, infrastruktur som exempelvis enkelspar och banans egenskaper och underhallsstatus, trafiktithet,
och inte minst sittet att arbeta inom olika driftledningsomréaden. Dartill tillkommer andra okédnda samband och
slutligen slumpen.

Resultaten nedan analyseras och diskuteras utifrdn dessa utmaningar och perspektiv. Den allménna slutsatsen
dr att man i framtida forskning bor utoka dataunderlaget till flera sdsonger och ar. Men dven om man inkluderar
ett storre underlag dterstar vissa utmaningar, exempelvis forekomst av vissa ovanliga vadertyper samt uppdelning
i allt storre antal vadertyper for att identifiera de kombinationer av variabler som utgor nyckeln till férstaelsen av,
och framtida prediktioner av, hindelser i jirnvagssystemet med avseende pa véder.

5.5.2 Vidertyper

Inledningsvis anvidndes kategorier kdnda utifrdn dokumenterad kunskap. Dessa var: ldga temperaturer (kyla), hoga
vindstyrkor, nederbérdsméngd, nederbérd i form av sné.

Under en forstudie gjordes en kartldggning av vilka vdadertyper som fanns representerade under de tidsperioder
da ménga héndelser intriffat eller dd merforseningen varit omfattande. Forstudien, som anviande standardavvi-
kelse for att kartlagga vilka vadertyper som férekommit oftare &n andra, tittade p& merférseningar som overskred
medelvirdet och en standardavvikelse respektive tva standardavvikelser, varvid berdkningar gjordes per delstric-
ka. Resultatet bekriftade i stort sett relevansen av kategorierna listade ovan, undantaget sno som inte studerades
hir. Darutover studerades kombinationen kyla och fukt f6r vilken samband upptacktes.

Enligt den kunskap som finns sedan tidigare kan "bra” jirnvédgsviader anses vara ca +10 °C, molnigt och gir-
na &ven lite duggregn. Sdmre vader utgors enligt erfarenheterna av: extremt hoga eller laga temperaturer, hoga
vindhastigheter, mycket nederbord, sarkilt sno, samt 16vhalka.

Hoga temperaturer studerades inte eftersom dessa inte upptrader under host och vinter. Lévhalka studerades
inte specifikt, men viss kunskap kunde samlas in avseende férekomst och dokumentation av 16vhalka.

Utover huvudkategorierna togs flera underkategorier, kombinationer av flera variabler, fram och kom att bli
fler under projektets gang. Nagra exempel dr kombination av temperatur och fukt, respektive drivbildning som &r
kombination avvind och snd i terrdng. Olika kategorier bestod av faststéllda intervall av virden for en viss variabel,
exempelvis temperatur mellan -7 och -15 °C ("latt kyla”), -15 till -22 °C ("kyla”) och < 22 °C ("strang kyla”).

Ovriga kategorier, som inledningsvis gick under samlingsnamnet "bra vider”, kom att delas upp och preciseras
ytterligare under projektets gang, i samband med att den iterativa processen illustrerad i Figur[5.2|genererade mer
kunskap om samband mellan vidertyper och hindelser.

Temperatur

Kyla &r en variabel for vilken det finns dokumenterad kunskap, man har ldnge varit medveten om att vildigt 1aga
temperaturer orsakar problem i jarnvéigssystemet. De viktigaste resultaten i denna studie, som for 6vrigt bekréftade
betydelsen av kyla, dr att man inte nédvéandigtvis behover ha string kyla for att se vissa samband. Paverkan verkar
framtrdda redan vid temperaturer under -10 °C.
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Luftfuktighet

Att fukt i kombination med temperatur kan ge upphov till specifika, och ibland besvirliga fenomen, &r ként, in-
te minst fran viagvdder. Fukt &dr en forutsittning for att frost ska féllas ut ur luften och fastna p& mark och fysiska
foremal. Is, ett annat problem, uppstar nér vatten fryser till is. Kunskapsinsamling frdn operativ personal pekade
dven pa att problem kan transporteras fran en punkt till en annan nir den omgivande luftens temperatur dndras,
exempelvis kan sndbeklddda fordon flytta med sig sn6- och ismassor till nya platser med hogre temperatur (till
lagre terrdng eller sydligare breddgrader). Nér sno och is faller av tdget kan detta orsaka problem med sparvéxlar.
Fukt &r en variabel som kan spela med i alla dessa fenomen och har avgérande betydelse fér nir problemet upp-
kommer initialt. Exempelvis paverkar luftfuktigheten hur och om snén lagger sig och fastnar pé tdg och exempelvis
elkontakter. Luftfuktighet kan beskrivas med exempelvis relativ luftfuktighet, eller m.h.a. daggpunktsdeficit som
ar differensen mellan daggpunkt och yttemperatur.

Kombination av olika temperaturintervall och fukt testades dérfér. Samband upptécktes vid olika studier pa
orsakskod- och driftledningsomrédesniva och medelvérdet for landet och alla hdndelser uppvisade exempelvis ett
monster att fukt i kombination med samma temperaturintervall ger flera hidndelser dn torrt inom samma tempe-
raturintervall. Mer om skillnader mellan olika orsakskoder foljer i senare avsnitt.

Vind

Vind anses ha stor paverkan pé jarnvagssystemet. Utmaningen nir man studerar paverkan vid hoga vindhastighe-
ter &r att dessa situationer intraffar relativt séllan. I kombination med snd i terrdng kan dock drivbildning paverka
dven vid ldgre hastigheter. Tar man lardom frdn andra doméner som végtransport och flyg kan vindar pa 5 m/s
orsaka problem.

I detta projekt anvindes bade vindstyrka och vindbyar, med fokus pa den senare. Vindriktning borde inkluderas
i framtida arbete dd man bor dela in vinden i komponenter lings med och tvirs banans riktning. Detta rymdes
inte inom ramen for detta projekt, men kan rekommenderas for fortsatt forskning, sérskilt som den kartlaggning
av jarnvagsnétet som gjordes ldmnar 6ppet for vidareutvecklingar av denna typ.

Nederbord

Jarnvéagen anses, enligt tidigare kunskap, paverkas vid lite storre nederbordsmiangder, sérskilt snofall, medan sma
regnmaingder till och med anses vara till férdel for jarnvégstrafiken. I projektet antogs dérfor att nederbérdsméang-
der som 0.3 mm till 1.0 mm under tre timmar inte skulle ha ndgon ndmnvard paverkan. Projektet ville darfor foku-
sera pa storre mangder, dock var forekomsten av kraftig nederbord begransad vilket ledde till en indelning enligt:
0-0.3mm,0.3-1mm,1-2mm, 2 -3 mm, samt >3 mm.

Tryck

Tryckingar inte i VViS och fick darfor inte utrymme i projektet i stort eftersom de Al-relaterade studier som bedrevs
parallellt utgick ifrdn VViS och ddrmed inte inkluderade tryckdata. Variabeln tryck studerades dnda delvis, varvid
den visade sig kunna generera en del nyttig information. Lufttryck dver, respektive under, normalvidrdet som ar
1013.25 hPa, testades i flera viadertyper. Tester gjordes dven for ldgre tryck som exempelvis <1000 hPa och &n lagre.

Resultat som &r véarda att lyfta fram ar att vid tryck ldgre 4n normalt, fuktigt och -7 till +3 grader, i samtliga drift-
ledningsomraden sammanfoll med flera hdndelser 4n samma temperaturintervall, hogre tryck dn normalt med
mindre fukt. En naturlig forklaring &r att temperaturer kring noll i kombination med lagtryck kan férknippas med
flera fenomen som kan orsaka specifika forhéllanden som frost och is, och ddrmed &ven problem for jarnvéigen.
Darutover kan dven hoga vindhastigheter forknippas med lagtryck. Samtidigt fick man dock fram ett ndra motsatt
resultat for ndgot hégre temperaturer inom plusomradet, ndrmare bestdmt > +3, dir ligre tryck istéllet gav farre
hédndelser dn hogre tryck. Det senare resultatet dr av sdrskilt intresse eftersom det 6ppnar upp for ytterligare in-
delningar av vadertyper, som kan anvédndas i framtida forskning for kartlaggning av samband mellan vider och
héindelser i jirnvéagssystemet.

Vikan darfor dra slutsatsen att variabeln tryck kan vara ett bra komplement och att nya samband kan upptickas
genom att introducera en kombination av tryck och andra variabler. Vid analyser inom synoptisk meteorologi an-
vands ofta tryck for att definiera vanligt férekommande vidermonster och tillimpa kategoriseringar liknande dem
som gjorts i detta projekt genom definition av "védertyper”. Man bor hdarmed tilldgga att det for "jarnvagsvéader”
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behovs betydligt flera "vadertyper” dn for ett flertal andra meteorologiska applikationer som exempelvis vindkraft
eller spridning av luftféroreningar, vilket i sig understryker att jarnvagssystemet verkligen ar komplext.

Bravider

Lika viktigt som att kartldgga och studera de viadertyper som ger storst paverkan, &r att definiera vad som 4r "bast”
ur jarnvagssystemsperspektiv.

Uppdelning i intervaller med avseende pa bade temperatur och andra variabler som fukt och tryck, kom att
generera flera nya intressanta resultat. Slutligen faststilldes utifran resultaten att "bra vader” dr avgrédnsat till -7 till
+3 grader, torrt och stabilt, med endast mycket sma tillaitna mangder nederbord, respektive nysno och sné i terrdng
(snodjup i terrdng sattes till < 0.5 cm for att inte minska dataméngden f6r mycket), samt vindbyar < 15 m/s.

Nir en liknande véddertyp definierades, innehdllande samma villkor men ett mildare temperaturintervall, >
+3, fick man resultat som avvek, vilket tyder pa flera fenomen som upptrdader under "bra” védder, varfér framtida
forskning bor arbeta med att identifiera flera vadertyper som inte faller inom extrema intervall.

Lovhalka

Antalet fall med spérhalka (IFKO01) var begrédnsat i relation till andra viderfenomen och innehéll, utéver l6vhalka,
situationer med halka orsakade av vinterférhéllanden. Under perioden 23/10 - 15/11 registrerades endast tva tra-
fikpaverkande hiandelser klassificerade som IFKO1 (sparhalka) och géllande l6vhalka. Analys av text gav dock att
lovhalka kan forekomma under andra orsakskoder dn IFK01. Nagra exempel dr: naturhdndelser ONA- dédr hidndelse
H3315069 fatt beskrivningen "Sparhalka mellan Habo-Mullsj6” och hdndelse H3322418 inneholl texten ”Sparhal-
ka spér 5...”, samt signalfel ISA03 hindelse H3310402 innehéllande texten "halt pa sparen”. Samtliga handelser
intréffade under perioden 23/10 - 5/11 2020.

Fortsatt arbete borde utforska tidiga hostmanader, varvid kvalitativ analys borde ingé for att uppticka hiandel-
ser kopplade till 16vhalka. En annan rekommendation &r att ta fram en vadertyp som tar hinsyn till hur tempera-
turer och fukt sett ut under féregdende vecka, for att utoka forstaelsen for l6vhalka. I de prognoser som anvéants
fanns dven variabeln vixthastighet som beskriver vegetationen.

5.5.3 Samband mellan vider och hindelser
Generellt om variabler associerade med hindelser

Projektet kom att fokusera pa tva variabler, trafikpaverkans ldngd respektive héandelsefrekvens, varav bada upp-
visade samband med vissa viddertyper. Det kanske viktigaste resultatet av studien av samband mellan vidder och
hédndelser i jairnvédgsnétet ar just att flera hdndelser verkar intriffa vid vissa vadertyper, men att férseningar och
trafikpéverkans ldngd troligen péaverkas av en del andra faktorer som véadret inte direkt rar ver.

Resultaten pekade pa att det troligen finns samband mellan & ena sidan nederbérd, vind, kyla, respektive ky-
la och fukt, och & andra sidan merforsening. For hindelsens varaktighet var sambanden inte tydliga. Detta kan
forklaras med att hidndelseregistrering inte sker fullt strukturerat. En rad liknande studier gjordes med andra vi-
dertyper och for flera manader och &ven med en uppdelning avlandet i s6der och norr, innan fokus kom att 1dggas
pa trafikpaverkans langd och hindelsefrekvens. Studierna av handelsefrekvens fordjupades efterhand mot drift-
ledningsomraden och orsakskoder.

Ett resultat &r ndmnvért i detta sammanhang och det avser ménsklig perception och hur héndelsefrekvens star
irelation till de andra variablerna som beskriver storningens natur. Om maénga héndelser intrédffar under exem-
pelvis 10 timmar, kommer olika intressenter alltifrdn operativ personal och samarbetspartners till slutkunder och
resendrer att uppleva den sammanlagda paverkan och inte enbart enstaka forseningar. Summan av exempelvis alla
merforseningar eller summan av all trafikpaverkan i minuter kan bli stor om betydligt flera, 1at oss sdga dubbelt sa
manga, hdandelser intriffar, &ven om merforseningen eller trafikpaverkan per hidndelse inte varit storre dn vanligt.
Hur man, i rollen som resenir eller operativ personal, upplever stérningar kan vara relaterat till perceptionen av
summan av alla férekommande stérningar man fatt information om under flera timmar.
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Trafikpaverkan

Resultaten visar att det 4r svart att pavisa samband mellan viadertyperna och trafikpéverkans langd, &ven om mons-
ter upptrader for flera vadertyper. Detta blir 4n mer tydligt ndr man gér ner pa orsakskodnivé 3. Sarkilt uppmark-
samhet bor ocksd dgnas at geografisk position, eftersom forutsdttningarna kan se vildigt olika ut for olika jarn-
vagsstrackor. Vidare kan trafikpaverkans langd paverkas miarkbart om man, pa grund av viaderinformation man
erhéllit, borjar agera for att reducera paverkan. Trafikpaverkan som variabel och som den 4r utformad idag, ver-
kar vara for komplex for att man ska kunna faststélla relationer mellan viadertyper och trafikpaverkans langd. En
alternativ tolkning &r att vadret inte paverkar just denna variabel.

Dock finns ndgra undantag och anledning att diskutera resultaten. Undantagen finns bland extremvérden. I
Figur 5.5| visualiseras trafikpaverkans lingd m.h.a. cirklar runt hdndelsens position. Cirklarnas firg motsvarar en
viss grupp av vidertyper (blatt star for nederbérd, gult och orange for vind, ljusgrént och vitt for frost och is, violett
for kyla, medan bra"vader &r representerat i gront). Extrema vérden av vind (kraftig blast) och temperatur (string
kyla), som redan i inledningen identifierats som intressanta vddertyper, intraffar relativt sidllan. Medan resultaten
i Figur 5.5 delvis bekréftar samband mellan trafikp&verkans lingd och kyla respektive kraftiga vindar, fanns inga
tydliga samband for mer normala vinterférhdllanden som exempelvis temperaturer mellan -7 och -15 grader.

Att mycket laga temperaturer visade sig sammanfalla med storre trafikpaverkan 4n under mer normala forhal-
landen syns dven i SHAP-analysen som presenterades i Figur[3.16} dér laga yttemperaturer visserligen verkar pé-
verka prediktionen av trafikpéverkan, men pa grund av att kyla (ldga yttemperaturer) intréffar séllan (se Figur[3.11),
dr monster svara att upptidcka m.h.a. Al-baserade metoder. AI-modelleringen pekade, enligt tidigare avsnitt, pa att
nederboérdstyp och yttemperatur péverkar trafikpaverkansldngden ndgot men inte i ndgon stérre omfattning. Un-
der fokus vidder kunde samband, som inte framtrdader i AI-modellen, upptéickas. Resultaten dr dock osédkra dven
ndr kvalitativ analys anvindes som komplement for att trdnga djupare in i problemet. Eftersom extrema varden dr
ovanliga och resultaten inte entydiga, maste slutsatserna har bli generellt vaga.

En mojlig férklaring, och i analogi med resonemanget bakom Figur[3.15] 4r att andra faktorer paverkar trafikpa-
verkans langd mer dn vider. Har foljer ett exempel som illustrerar detta. Utdver att de dr ovanliga, 4r hédndelser med
striang kyla (< -22) koncentrerade till ett driftledningsomrade (Malmbanan i Boden) i norra Sverige. De norra drift-
ledningsomradena har olika forutsédttningar och infrastruktur med exempelvis enkelspar och mer svartillgéanglig
terrang. Enligt Figur 3.9 4r Boden det driftledningsomréde som har lingst trafikpaverkan i relation till de Gvriga
driftomradena. Aven for intervallet -15 till -22 grader finns relativt manga héndelser i norra Sverige, medan Géta-
land och sédra Svealand ar svagt representerade. For intervallet -7 till -15 (och fukt) finns en del dataunderlag &ven
for sodra Sverige. Trafikpaverkans ldngd visade sig generellt vara kortare i sodra Sverige (129 min) &n i norra Sveri-
ge (198 min) samtidigt som handelser intriffar oftare i séder (2561 hidndelser) dn i norr (816). For intervallet -7 till
-15 ligger trafikpaverkan nédra medel (128 min i sédra Sverige respektive 186 min i norr). Vi kan nu dra slutsatsen
att, eftersom dataunderlaget for strang kyla dr baserat pa enbart norra Sverige, kan resultatet bero pé skillnader
mellan norra och sédra Sverige, snarare &n viader. Darfor maste vi studera driftledningsomraden var for sig eller
pd annat sitt sédrskilja olika delstrackor. En bra boérjan &r att dela in Sverige i en nord och syd. Medan resultaten
hér presenteras som medelvarden for norra respektive sédra delen av landet, utgar analysen ifrén resultaten for
samtliga vadertyper per driftledningsomrade.

Resultaten for vind (se och nederbord (se ar mer tillforlitliga. Situationer med vindbyar 6ver 18 m/s var
lika vanliga i soder som i norr. Resultaten visar att trafikpaverkan ckade med 6kad vind. Liknande resultat erhélls
for 6kad nederbdrdsmangd samt kombination av kyla och fukt.

Den generella utmaningen med variabeln trafikpdverkans ldangd var dess fordelning. Det aritmetiska medel-
vardet var 146 minuter f6r den studerade perioden (20201023 - 20210228), efter att en 6vre grans pa 800 minuter
inforts. Alla virden 6ver 800 minuter tilldelades védrdet 800. Virdena var asymmetriskt fordelade med stora po-
sitiva avvikelser. Medelavvikelserna var -50 minuter respektive +416 minuter. Om man betraktar det aritmetiska
medelvirdet for respektive vadertyp kan dock ménster upptéckas, som i Figur[5.5/och[5.6

De lokala skillnaderna upphor dock inte vid gransen mellan driftledningsomrddena. Inom driftledningsomra-
dena i sddra Sverige finns olika typer av jarnvégsinfrastruktur och framfér allt olika trafiktdthet med koncentration
till storstadsregionerna. I Figur[5.7} som visualiserar trafikpaverkans langd for nagra vadertyper som kan betecknas
som "bra” viader, kan man se att ménga hindelser med stor trafikpaverkan vid "bést vader” - en vidertyp som iden-
tifierades utifran ldgsta hdndelsefrekvens - intraffat i ndrheten inom storstadsregionerna, samtidigt som ménga
andra hindelser i inlandet har kort trafikpéverkan. Resultatet for landets s6dra respektive norra del dr en négot
hogre medeltrafikpaverkan (140 respektive 241 minuter for soder respektive norr) an genomsnittet (129 respektive
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Figur 5.5: Trafikpaverkans langd visualiserad som radiens storlek runt positionen fo6r héandelser.
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Figur 5.6: Trafikpaverkans langd vid olika nederb6érdsméngd.
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Figur 5.7: Vadertyperna med bra vider, Bist respektive Milt.

198 minuter), men baserat pa visualiseringen i kartan i Figur[5.7 kan man dra slutsatsen att det kan finnas stora
skillnader inom ett driftledningsomrade i sig. Den tidigare analysen av de data som anvidndes i AI-modelleringen i
delprojektet Prediktion av tidsétgang for trafikstorande hidndelser, baserad p4 ett storre dataset (se Figur[3.9), visar
att Stockholms driftledningsomréde har en ldgre trafikpaverkans ldngd per héndelse i jaimforelse med de 6vriga
driftledningsomradena. Resultaten fran studierna med fokus pa vader och samband mellan vider och héndelser i
jarnvigsnitet var i stora drag analogi med detta resultat, dock upptécktes intressanta skillnader. Aven hér (se Figur
hade Stockholms och dédrutover dven Goteborgs driftledningsomrade kortast trafikpaverkans ldngd totalt sett,
men inom ett och samma driftledningsomréade framtrader nagra geografiska skillnader som kan vara systematis-
ka. Inom en smal radie runt storstadsomrddena intrdffade hiandelser med generellt storre trafikpéverkan. Detta &r
tydligast f6r vidertypen "biast vider”. Narmare bestimt hade de (45) héndelser som intriffat inom en radie av 50
km runt Stockholm en trafikpaverkan pa 176 minuter och Géteborg 180 minuter och 28 hindelser.

En fordjupning i skillnader inom driftomraden och storstadsregioner ger att storstadsregionerna, i kontrast till
det forra resultatet for "bést vader”, oftast har kortare trafikpaverkan én hela driftomrédet fér vadertyper som har
paverkan pd bade trafikpéverkans lingd och héndelsefrekvens. Vid vadertypen fukt och -7 till -15 °C intrédffade
proportionerligt ménga (103) handelser inom 50 km radie fran Stockholm med i genomsnitt 103 minuters trafik-
péaverkan. Detta resultat kan tillskrivas slumpen, men det kan finnas andra forklaringar som hianger samman med
storstadsregionens unika situation relaterad till exempelvis pendeltigstrafiken som mojligen paverkas av andra
troskelvirden dn den 6vriga spartrafiken.

Slutligen bor betydelsen av hdandelsens orsak diskuteras. Analys av trafikpaverkans ldngd per vddertyp och or-
sakskod, dér interntexter utgjorde visst stod, pekade pa att trafikpaverkans ldngd kan variera avsevért beroende
av orsakskod. (Detta resultat stods @ven av den analys av trafikpaverkan per orsakskod som gjordes under Al-
studierna [3.7|(b) baserad p4 ett betydligt, ca 10 ganger, storre dataunderlag). Efter den forstudie som i borjan av
projektet gjordes med fokus pa orsakskoder med direkt koppling till vdder, som IFK med spéarhalka, sné och is (tra-
fikpaverkan 261 minuter), samt naturhdndelser ONA (320 minuter), kunde man se att hdndelser associerade med
déligt"véader hade en mérkbart storre trafikpdverkan. Men dven andra orsakskoder kan ha direkt koppling till vider
utan att det framgér av kodningen. Analys av manuellt skapade texter som beskriver handelsen, bland annat med
specifika viaderrelaterade sokord som ”blast”, "ovédder”, “halt” gav visst stod for att hdndelser som intréffar vid lite

"samre” vader tenderar att ha langre trafikpéverkan.
Det kan &@ven finnas specifika orsakskoder som intriffar mer séllan, dr kénsliga for specifika vadertyper, och
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samtidigt har ldangre trafikpdverkan. Ett exempel dr IEA01 Kontaktledning, som har langre trafikpaverkan &n de
flesta 6vriga orsakskoder. Trafikpaverkans langd for IEAO1 var 328 minuter i norra Sverige och 308 minuter i sédra
delen av landet. Andra orsakskoder pa orsakskodniva 3 som utmirker sig 4r ISAO1 (medan gruppen ISA, d.v.s.
orsakskodnivé 2, totalt sett har ligre trafikpaverkan) och IBOO1.

Sammanfattningsvis kunde samband mellan vider och trafikpaverkans langd upptéckas for inte fullt s& ex-
trema virden. Exempelvis verkar nederbord pd 2 eller 3 mm under de senaste 3 timmarna ge en nagot langre
trafikpaverkan. Likasé ger temperaturer under -15 °C en tydlig 6kning av trafikpédverkan, medan det méjligen kan
finnas samband for temperaturer mellan -7 och -15 °C sirskilt om det samtidigt ar fuktigt. Fukt i kombination
med kyla gav storre paverkan dn endast kyla. Vind ger en tydlig 6kning vid vindbyar 6ver 18 m/s, men f6r vissa
orsakskoder kunde samband ses for ldgre intervall. For vindbyar > 10 m/s i kombination med sno i terrdng var
péverkan relativt stor i norra Sverige. Generellt &r alla dessa samband svéara att studera med anledning av trafik-
paverkans egenskaper som variabel, bl.a. den stora spridningen. Utifrén resultaten presenterade i Figur[3.16} dér
ndgra vddervariablers paverkan pa Al-modellen presenteras, finns samband mellan trafikp&verkans ldangd och:
yttemperatur (bade laga varden, d.v.s. kyla, och framf6r allt hdga virden, som inte studerades hér), daggpunktsde-
ficit (laga varden, vilket betyder hog fuktighet och risk fér exempelvis frostbeldgngingar), nederb6rdsméngd. Detta
ligger i linje med de resultat som framkom vid studier av samband mellan vidder och hédndelser i jirnvédgsnétet
for perioden 20201023 - 20210228 under fokus vdder. Négra variabler avser summering av virden over flera dagar,
exempelvis 3-dygnsmedelvirden for yttemperaturen respektive nederbord, varav det framgar att ldga temperatu-
rer under nagra dygn eller nederbord under nagra dygn medfor nagot storre trafikpaverkan. Kvalitativ analys av
vader och hédndelser pa en tidslinje visade ocksa pa samband av denna typ. Flera fenomen som forknippas med
exempelvis besvirligt viglag &r resultat av processer som kan ta timmar eller dygn, exempelvis is. Det dr natur-
ligt att anta att dven jarnvagssystemet stélls infor liknande utmaningar, varfor vidareutveckling av nya viadertyper
som bygger pa flera variabler och berdkningar av konsekvenserna pd marken, snarare 4n meteorologiska variabler,
rekommenderas.

Hindelsefrekvens

Projektets viktigaste resultat frdn fokusomrade védder 4r samband mellan olika vddertyper och hidndelsefrekvensen.
Vid vissa vdadertyper verkar flera hdndelser i jarnvagssystemet intréffa och sambandet kunde kvantifieras for den
tidsperiod som studerades. Resultaten dr sammanfattade i Figur|[5.8]

De vadertyper som enligt resultaten har storst paverkan bekréftar tidigare erfarenheter och antaganden, exem-
pelvis kdnda samband avseende kyla och vind. Dock tillkommer en del kunskap avseende nya kombinationer av
variabler. Ett exempel dr drivbildning som 4r kombination av vindstyrka och ackumulerad sné i terréng, ett annat
kombination av kyla och fukt.

Dock &r det inte enbart extrema vdrden som studerats under projektet och genererat nya resultat. Sedan tidi-
gare har man haft kunskap om vad ”daligt” vdder innebér och vilka vddervariabler som brukar vara inblandade.
Men utover "déligt” vdder finns en skala av vddertyper mellan ”daligt” och det "bésta” vddret. Har har projektet
haft ambitionen att ge en helhetsbild samtidigt som det utforskat nya mer avancerade kombinationer av variabler
och upptéickt nya samband.

Eftersom geografiska skillnader finns avseende naturlig forekomst av vidertyper, d.v.s. klimat, och de regionala
skillnaderna dessutom dr omfattande (trafiktdthet, infrastruktur som exempelvis enkelspar, samt underhall vilket
speglas av baskontrakt) kan resultatet studeras omréadesvis. Figur sammanfattar resultaten for norra (Boden,
Ange, Givle) respektive stdra Sveriges (Hallsberg, Stockholm, Norrképing, Géteborg, Malmé) driftledningsomré-
den.

Enskilda omradens avvikelse frdn landsmedelvirdet och medelabsolutavvikelsen mellan olika driftlednings-
omraden visar att resultaten dr godtagbara &ven nédr man slar ihop omraden, dock med nagra undantag. Den
procentuella medelabsolutavvikelsen (MAPD), varierade i de flesta fall mellan 10 och 20 procent. For de ldgsta
temperaturintervallen (< 22 °C) var den 25 procent, medan kraftiga vindbyar (56 procent), drivbildning (38 pro-
cent), marktyp med nysno hade avvikande varden. Att kraftig vind hade stor spridning kan férklaras med att detta
vaderfenomen intrédffar mer séllan och framf6r allt kan sl mycket lokalt, samtidigt som de har stor paverkan. Ne-
derbérd > 3 mm hade MAPD 43 procent vilket kan forklaras med att alla omraden inte fick lika ménga tillfdllen
med storre nederbérdsmingd, samtidigt som ldgre nederbérdsméngder < 3 mm var betydligt vanligare och hade
MAPD mellan 12 och 20 procent. Kyla med temperaturer inom intervallet -7 till -15 °C hade ocksa en stor spridning
trots en bra datarepresentation, vilket antyder att det inte finns ett starkt samband mellan just detta intervall och
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Handelsefrekvens norra Sverige

Figur 5.8: Handelsefrekvens for norra (6vre bilden) respektive sodra Sverige (undre bilden), uttryckt i antal handel-
ser per vadertyp, for ett antal vidertyper relaterade till: nederbord, vind, kyla, kyla och fukt, samt en rad vadertyper
associerade med "bra” véder.
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hiandelsefrekvens, dven om intressanta resultat kunde fas for enskilda orsakskoder.

Kyla

Vid sidan om att resultaten bekriftade betydelsen av sting kyla med laga temperaturer som l6per ner mot -20
°C och ddrunder, har projektet studerat mildare temperaturer. Ett resultat &r att vissa typer av problem kan uppsta
redan vid temperaturer runt -10. For temperaturer under -15 °C gav projektets studier att det finns en péaverkan.

Luftfuktighet

Ny kunskap som projektet bidrar med géller kombination av ldga temperaturer och fukt, dar fukt och samma
temperaturintervall gav flera hdndelser 4n samma temperaturintervall och lagre fuktighet. Exempelvis gav medel-
véardet for hela Sverige 17 respektive 11 héndelser per dygn fé6r samma temperaturintervall -7 till -15 °C. Marktyp
frost, som var tdmligen vélrepresenterad som vadertyp, gav mojligen inte det forvantade resultatet, utan hade en
mer begrdnsad inverkan. Dock kan resultatet bero pa den definition av frost som marktyp och den hierarkiska ord-
ningen som infordes marktyperna emellan, da flera marktyper kan rdda samtidigt (exempelvis kan det snoa eller
finnas isbeldggning pd marken samtidigt som det dr frost som ju bildas nér det &r fuktigt i luften och samtidigt
tillrackligt kallt).

Vind

Blasigt vader 4r ett kidnt problem vilket resultaten bekriftade. Vindbyar 6ver 18 m/s (vilket ungefar motsva-
rar en medelvindhastighet pa 6ver 10 m/s) gav mycket tydlig 6kning av hdndelsefrekvensen, men i vissa resultat
- omradesvis och per orsakskod - kunde pé&verkan ses redan vid 15-18 m/s. Drivbildning, som definierades som
vindbyar 6ver 10 m/s samtidigt som sno i terrdng 6verskred 0.5 cm sno, gav ocksa en pafallande 6kning av héandel-
sefrekvensen.

Nederbord

I fallet nederbord noterades 6verlag en 6kning av antalet hédndelser vid 6kad nederbdrdsméangd. Detta monster
var dven, med ett par undantag (Boden och Malma) tydligt fér olika driftledningsomraden samt nér olika manader
studerades var for sig.

Geografiska skillnader

Vissa orsakskoder intréffade oftare i norra Sverige i relation till andra orsakskoder, vilket framgar av Figur[5.9}
Nér man studerar antal hdndelser per driftledningsomrade och orsakskod kan man &ven se att féljande orsaksko-
der varit ovanligt frekventa i norra Sverige: IBO02 (Boden, Ange), JDMO08 (Ange, Gévle, Hallsberg), OTA04, ONA-,
0DJ01.Isodra Sverige intréiffade foljande orsakskoder oftare i relation till andra orsakskoder: JDM-, OMA02, IBOO1,
ISA01 (Malmd), ISA02 (Malmé). Signalfel av typen ISA01 och ISA02 liksom ménniskor i spdr OMAO2 kan forklaras
med mer komplex infrastruktur med titare bebyggelse (flera plankorsningar och stérre befolkningsmangd). Dess-
utom pekar resultaten pa att ISAO1 och ISA02 inte dr beroende av laga temperaturer som ju foretradesvis rader i
norr. Likasd dr det rimligt att norra Sverige dr hardare drabbat av viltolyckor och kallare vdder som ger problem
med vixlar (IBO02 visade ett tydligt beroende av kyla).
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Alla orsakskoder

Vaxelfel

1BO

Signalfel

IEA

|IEAO01 Kontaktledning

obJ

ODJ 01 Pakérda djur vilt

osYy
0OSYO01 Avsyning av bana

IFK

IFKO1 Sparhalka
IFK02 Sné och is

JVA

JVAO3 Hjulskada vagn

Fordonsfel

o
z
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Naturhandelse

17,50

JDM

JDM Dragfordon / Motorvagn
JDMO04 Hjulskada fordon
JDMO3 Stromavtagare
JDMO08 Maskinfel

52,50

Mansklig paverkan

1BO01 Spar
1BO02 Véxlar

ISA

ISA Signalanlaggningar
ISA01 Balisgrupp

ISA02 Plankorsning

ISA03 Positioneringssystem
ISA04 Signal

ISA05 Signalstéllverk, RBC

Figur 5.9: Forekomst av orsakskoder 20201023 - 20210228.
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Kapitel 6

Visualisering av trafiken och héndelser i 3D

Visualisering dr en viktig del for att 6verfoéra information till anvédndaren som kan tolkas och analyseras for 6kad
forstéelse. Vid anvandning av 3D (tredimensionell visualiserings teknik) 6kar mojligheten till informations 6verfo-
ring om man pa rétt sitt strukturerar informationen.

N

0 1 2 3

Figur 6.1: Visualiserings koncept 0D till 3D visualisering

Med datoriseringens utveckling har det varit mojligt underlang tid att utforma visualizering i 3D, i bérjan mer
enskilda objekt och med spelsektorns utveckling har behovet av kraftigare datorer, baAde CPU (Central Processor
Unit) och GPU (Graphical Processor Unit ) har mojliggjort att mer kraftfulla och mer detaljerade visualiseringar &r
mojliga.

The Matrix Awakens &r en ny generation av digital verklighetsrealism som inte setts tidigare men de ny funk-
tionerna som nu erovrar spelviarlden bygger 3D system realiserade i Unreal Engine 5.

Unreal Engine 5 ar en digital grafisk motor for alla olika typer av dator baserad 3D visualisering som genom sin
release April 2022 med mdjligheten till stora véirlds koordinater, "eng. Large World Coordinates (LWC)"

Detta gor att det dr majligt att spanna upp hela Norden i en hog upplost modell. Jarnvagsnétet har tagits fran
oppen data som man kan se géller frimst Sverige men &ven vissa strackor i de 6vriga nordiska landerna.

For lanskapet anvdndes en modell som heter Cesium som med markerade trafikplatser och jarnvégs stréckor i
ett Jarnvégsnét i ett Unreal Engine 5. Utvecklingen av systemet dr framtaget av AIRT i samarbete med AFRY.

Inom AIRT definierar vi det som ett rapid development dvs. ett snabbt utvecklings uppdrag ddr AFRY utvecklat
systemet i Unreal Engine 5

Malet med arbetet &r att pavisa mojligheter med visualiseringar i 3D miljoer. Prototypen som &r utvecklad ar
inte riktad till nagon specifik roll utan syftar till att pavisa framtida mojligheter kring visualisering.

Det handlar om att visa analys resultatet frin AIRT som tex. tigensrorelser med ankomst och avgang fran sta-
tioner och information om trafikstérande hiandelsers prognoser kopplade till jarnvagssystemet.

Sambandet mellan trafikstérande héndelser och tdgens forméga att komma i tid har stark system beroende.
Trafikstorande héndelser paverkar tdg som péaverkar andra tag, i fler led.

Detta med komplexa samband som &r svara att identifiera men kan visualiseras med hjélp av 3D tekniken.
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Figur 6.2: Unreal Engine 5 The Matrix Awakens

Figur 6.3: Unreal Engine baserad visualisering

Resultaten for trafikstérande héndelser visas som prognos och visas som visualisering pa platsen dér de trafik-
storande héndelsen rapporterats.

Dar det star Orsakskod och incident ID som dr hdndelse id i data som visas i den runda cirkeln nederst. P4 den
hogradelen "Verklig tid kvar tills incident tar slut"indikerat héjden pa stapeln i gré farg. P4 den vinstradelen visas
prognos fran Al modelens resultat.

Tag i tid ser annorlunda ut dir botten féltet visar en stapel graf 6ver alla stationer som taget kommer bestka
och hur nira verkligheten prognosen ligger. En 14g stapel visar béttre prognos. Morkaste farg visar aktuell station.
Vid tom stapel &r det indikation pa saknad data.

Baren i mitten innehéller UppdragsID till vinster som dr sammansatt av tag id och datum i exemplet 4440 som
tag id och datum 20220426. Till hoger identiteten for nésta Trafik plats.
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Werklig tid kvar tills incldenten tar SIUE

Figur 6.4: Trafikstérande Handelser prognos vizualisering

Figur 6.5: Tag i tid prognos visualisering

Overst till hoger visas antal minuter tid kvar till nista station enligt prognosen. Overst till vinster tid kvar till
station enligt verklig ankomst tid.

Overst i mitten kring det réda strecket indikeras prognos och verklig tid.

Oversikt som del av Sverige kring Géteborg som en del av véstra Sveriges jarnvégs striackor. Tag i tid data 4r
presenterat pa strackan Goteborg till Stockholm , hér i bilden fram till ser vi Skovde och lite till.

I bilden har vi tvd hdndelser mellan Goteborg och Séffle. Vi ser totalt sex tdg pa strackan Goteborg till norr om
Skovde.
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Figur 6.6: Del av Sverige som visar prognos visualisering
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Kapitel 7

Diskussion

7.1 Forslag pa hur prediktioner kan integreras i verktyg

Da en hédndelse véntas ha en trafikpaverkan behover den uppskattas i verktyget Operativt Lednings System, OLS.
Anvéandaren har f6r nuvarande stéd i form av en uppskattning baserad pa orsakskod samt driftledningsomréade
och visas i form av tid illustrerad i figur[7.1a] For att stodja anvindaren foreslar vi att mer information integreras i
verktyget. Denna information syftar till att dels ge operatéren mer information om hur séker modellens prediktion
ar, och dels mer specifik information om varfér modellen har gjort just den slutsatsen. For att stodja i forstaelse
av modellens sikerhet kan konfidensinterval visas, se figur [7.1b} eller fordelningen av liknande héndelsers tra-
fikpéverkan, se figur[7.1c For att fa mer specifik information kan vi visa hur mycket olika variabler har paverkat
modellens prediktion, se figur[7.1d]

I figurerna och[7.1d|kan interaktion integreras genom att operatoren drar i reglagen. Sddan interaktion gor
att operatoren enklare kan forhélla sin kunskap om situationen i relation till modellen.

For att se till att operatoren inte tappar formaga i att uppskatta trafikpaverkan sa kan den anges i tvé steg.
Forst utan Al-stod och sedan med Al-stéd. Detta forfarande kan dven ligga till grund for att utvdrdera hur mycket
beslutstddet hjédlper operatoren.

47 min 4745 min

(a) Nuvarande presentation av prediktion. (b) Prediktion inkl. konfidensintervall.
Al-prediktion

-

(]

<

=

©

g Al-prediktion

© a7

[%] Mansklig prediktion _— —
Tagtyp Orsakskod Omrade/ Vind Trafikpaverkan

+5 +15 5 =) (min)
hogre = lagre
4>
0 45 55 100

Trafikpaverkan (min)

(c) Trafikpaverkan kan justeras samtidigt som stod ges i form
avvad Al-modellen tror att trafikpaverkan mest troligt 4r. (d) Forklaring till prediktion.

Figur 7.1: Nuvarande, samt forslag pé, visuell presentation och interaktion av resultatet frdn Al-modellen
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Kapitel 8

Slutsatser och rekommendationer for
framtida arbete

8.1 Trafikhindelser

Vér Al modell visar att det finns potential att forbéttra prognoser av ldngden av trafikstorningar for héndelser.
Det storsta steg framdt kan formodligen goras genom att forbéttra kvalitén av inputdata. Nér Trafikverket borjade
samla in data var det med ett annat syfte dn att anvdnda den som input for Al modeller. Det betyder att nufértiden
finns andra krav pa datakvalité dn just d&. For att utvecklingen och produktionssittning av ett Al system gér sa
smidigt som moijligt 4r det bra om man péa férhand tdnker pa vilka krav systemet kommer att ha och designa en
infrastruktur som uppfyller dem krav. Att anpassa ett legacy system pa efterhand kan absolut funka, men &r inte
idealiskt. Baskontraktdata, till exempel, kom fran PDF-filer som da 6verfordes till ett excel-ark med en mangd olika
strukturer sa att det var i stort sett omoijligt att extrahera 100% av informationen. Det tar mycket tid och information
ar inte alltid komplett eller korrekt. S& det dr bittre att designa en bra data-arkitektur frén borjan.

Utanfor IT-infrastrukturen behdver man ocksa ha tydliga verksamhetsinstruktioner och -regler pa plats. Det
finns en storre variation i data om den &r genererat av ménniskor dn nér den dr automatiskt genererad. Olika
mainniskor kommer alltid att jobba pa lite olika sdtt. Men man kan férséka att minska den variation genom att ha
uppgifter och regler som &r klara och tydliga. Speciellt nér flera hdndelser intréffar samtidigt och operativ personal
har mycket att gora samtidigt hjdlper tydliga riktlinjer att stromlinjeforma processen. Vi hittade till exempel hidn-
delser som stingdes i systemet mer dn en vecka efter att sjdlva hdndelse avslutades. D& kan man ifragastélla hur
korrekt informationen fortfarande &r.

Vid oséker data finns det flera andra saker man kan undersoka for att férbattra modellen. Kan man producera
stora mingder syntetisk data for att forbattra modellen? Det &r ett ganska nytt forskningsomréde, och vi testade
nagra saker med svd biblioteket, men det &r vért att grava djupare. Man kan ocksa titta pa att vikta farsk information
tyngre dn dldre information sé att modellen béttre reflekterar nyare data och ddrmed aktuella arbetsmetodiker. Vi
anvinde data fran 2015 till och med 2021 for att trdna var modell, men kanske dr det s att data fran 2021 ar en
béttre reflektion av den nuvarande forhallanden och arbetssitt dn data fran 2015 Mycket kan hdnda pa 6 ar.

8.2 Tags ankomst till station

Al-modellers anvdndning vid prognostisering av tags ankomst och avgang fran och till stationer &r av virde och
fungerar med goda resultat. Al-prognoser dr bittre &n manuella prognoser, dven vid direkt jamforelse (se Figur
[4.12). Vidare dr Al-genererade prognoser skalbara (se Figur[4.9) och kan utféras for samtliga platser i Sverige (se
Figur[4.6b).

Det framtida arbetet for att sétta prognoser for tdgs ankomst och avgéng frdn respektive station &r till stor del
baserat pa tillgang till realtidsdata och implementation av kontinuerliga prognoser i realtid. Att bygga upp systemet
att fungera i realtid utvecklar inte bara systemets funktionalitet utan skapar dven en ny dimension av features att
tillgd i modelleringen som kretsar kring tid. Aspekter som inte tagits med i detta projekt ar vad klockan &r i varje
trafiksituation och vart taget borde vara vid denna tidpunkt. Detta dr nédgot som skulle majliggora flertalet vagar till
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nya features samt en slags trigger till nédr prognoser behéver sittas. Om tidtabellen tyder pa att tdget borde vara vid
en specifik héllplats, men att s inte dr fallet, sd skulle man potentiellt sitt anse detta som en trigger till att borja
generera prognoser for detta tag. Detta for att tdget med storsta sannolikhet dr forsenat och kommer att behova en
prognos. Att kontinuerligt sdtta prognoser i realtid for alla tdg i bruk kommer att behova prioritering. I realtid kan
man darfor prioritera att sdtta prognoser for de tdg som verkar behova det.

Likt de flesta system som kretsar kring Al sa gé det att optimera dess delar i all evighet. P4 grund av avgrdansningar
i projektet har AIRT varit tvugna att sitta feature freeze och avgrénsa antalet modeller som testades. Utdver de
tva modeller som anvints i Tag i Tid, sa dr det av storsta intresse att se hur vil ett neuralt nitverk skulle hantera
prognostiseringen. Mer specifikt & NN-metodiken LSTM (Long Short Term Memory) av intresse, som mer direkt
hanterar sekvensiell tidsseriedata och vad som tidigare har hént i tidsfoljden, vilket 4r exakt det man eftersoker
i denna l6sning. Att anvinda sig av LSTM kraver dock en mer utvecklad datamodellering som kommer att krdva
tid att bygga. Utover neurala nét dr ocksd andra trddbaserade modeller av intresse. CatBoostE]iir en trddbaserad
modell som béttre hanterar kategoriska variabler &n XGB och LGBM. Detta mojliggor att man istéllet for longitud
och latitud kan beskriva platser i Sverige med platssignaturer.

Andra features att implementera i detta projekt finns det manga av, dels kopplade till det enskilda taget, men ocksa
kopplat till strackan téget befinner sig p4, tdgen lings denna striacka och stationen vid vilken prognoser ska sittas.
Samtliga features som AIRT har sett som méjliga forbéttringar till nuvarande modellering aterfinns i Tabell[8.1]

Taget sjélv

Antal vagnar

Héndelse kopplat till tdget

Hur l&ng tid t&get har kort fran startdestination

Strickan

Trafikstorande héndelser, orsakskod, prognos trafikpaverkan
Lutning/stigning

Antal spar

Historisk forsening for samma tagtyp (tidigare avgang/dag/veckor/ménad)
Vader

Andra tag pa samma stricka

Forsening for tdg(en) som dr framfér pd nuvarande stracka (max/min/medel)
Antal tag framfor

Se "Taget sjdlv” (vid dynamiskt nédtverk)

Station

Senast forsening pa samma spar som taget ska in pa (orsakat av stationen)

Avgang — Ankomst i genomsnitt senaste timmen (f6r att se hur snabba tagen 4r dérifrén)
Avgang — Ankomst vid tidigare tillfdllen av per tagtyp (dag/vecka)

Genomsnittsférsening senaste kvart/timme per tagtyp

Genomstrémning av tag vid samma tidpunkt (timme/dag/vecka/manad)
Ankommande/avgéende tag (fran andra striackor), antal/typ

Antal planerade spar (som dr med i tidtabellen)

Kommande strickor/stationer fram till slutdestination

Se ”Strackan”

Péaverkan av hastighetsnedséttningar langs strackorna i minuter

Forseningar som uppkommit under strackan (under tiden som téget férvantas befinna sig pd strackan)
Trafikstorande hiandelser som &r aktuella nér tdget vdntas vara dar.

Tabell 8.1: Onskvirda features att implementera i framtida arbete.

Ihttps://catboost.ai/
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8.3 Vidrets paverkan pa jarnvigssystemet

8.3.1 Framtida ”Jidrnvagsviader” och vidertyper

Forst och framst dr fortsatta studier av vdder och hdndelser i jirnvégssystemet onskvérda i syfte att utoka data-
underlaget for att fa sikrare resultat, vilket exempelvis beskrivs i[5.2.1} Utifran de resultat som projektet fatt fram
avseende samband mellan vdder och héndelser i jairnvéagssystemet &r det viktigt att ta vara pa mojligheten att i
framtiden predicera risken att hdndelser av en viss typ kan intréffa, baserat pa en anpassad vdderprognos. Det
innebdr framtagande och test av flera vddertyper och grunden i detta arbete utgors dels av insamling av kunskap
frdn berorda verksamheter som Trafikverket och jarnvagsforetagen och dels en helhetssyn som dven involverar
meteorologisk kompetens.

Visionen i fokusomrade vider har varit att den kunskap som byggs upp inom AIRT om samband mellan vi-
der och héndelser i jarnvagssystemet i forlangningen ska kunna leda till prediktioner som gor jarnvéigstransporter
mer effektiva och attraktiva. For att na detta maste viderinformationen anpassas till jairnviagens behov. Begreppet
"Jarnvagsvdder” introducerades som ett samlingsnamn f6r algoritmer och nya variabler som behover identifie-
ras for att beskriva védrets konsekvenser for jarnviagen. Detta utmynnade i ca 30 vadertyper som bygger pé olika
kombinationer av meteorologiska variabler men dven en del nya variabler.

8.3.2 Kartldggning av jdrnvigsniitet

I[5.1.1]argumenterades det fér hur viktigt det 4r att anpassa tillgéingliga data till jirnvéigen och dérvid inkludera ett
meteorologiskt perspektiv. En férsta anpassning, baserad pa hojd 6ver hav, bor ses som ett forsta steg i en process
dér man efterstravar en sd hog anpassningsgrad som moijligt for att beskriva en plats eller delstriacka i jairnvags-
nitet. Exempel péd data som bor ingd i framtida arbete 4r data som karakteriserar den néarliggande terrdngen, som
bergstoppar och dalgéngar, nérhet till 6ppna vattenytor, markens beskaffenhet. Faktorer som kan ha betydelse for
mikroklimatet 4r inte minst vaxtlighet och skuggor som exempelvis kan pédverka yttemperaturen (eller ralstempe-
raturen) markant.

8.3.3 Introduktion av nya variabler

"Jarnvdagsvdder” kan i framtiden leda till anvindning av avancerade branschanpassade vdderprognoser inom jarn-
vagstransport som predicerar bade vider- och markvariabler, d.v.s. vdder och dess konsekvenser. Ytterligare ett steg
i anpassningen &r introduktion av variabler som beskriver hdndelser, som risk att hdndelser intraffar, hur stor ris-
ken &r, osdkerheter mm. Om man kan predicera riken f6r en viss typ av hdndelser (orsakskod) kan en sddan mycket
forddlad prognos utgora bittre beslutsunderlag.

Framtida arbete borde fokusera pa framtagande av flera vidertyper. Vadertyper dr synonymt med vaderkatego-
rier bestdende av variabler, kombination av variabler, och variablernas viarden, som ar relevanta for jairnvégssyste-
met och kan utgéra beslutsunderlag. I dagsldget anvander Trafikverket relativt grova samband, och i vissa fall skulle
dessa kunna omdefinieras. Detta kan illustreras med tva exempel som skulle kunna foreslas for framtida studier.
Det forsta dr att man f6r bedémning av risk fér solkurvor anvinder troskelvdrden av variabeln lufttemperatur, som
exempelvis 25 eller 30 °C, i stéllet for att ta fram en mer ldmplig variabel som rilstemperatur eller yttemperatur.
Det andra exemplet avser en vidareutveckling och anpassning av befintliga meteorologiska variabler till jirnva-
gens behov med exemplet kraftig vind. Vindstyrkan kan anpassas till jarnvigen genom att, utifrdn banans riktning
och exempelvis tAignummer berédkna motvind och sidvind, vilket skulle kunna bidra till ett bittre beslutsunderlag.

Bade Al-relaterat arbete och fokus viader fann att det kan finnas samband mellan summan av nederbdrden
eller temperaturen i nartid, exempelvis tidsperioder pa nagra dagar, och variablerna hindelsefrekvens respektive
trafikpaverkans ldngd. Darfor finns det en god anledning att definiera variabler som representerar summor av
viarden under en tidsperiod, exempelvis de senaste 3 dagarna, vilket framtida forskning bor ta vara pa.

8.3.4 Geografiska skillnader

Niér det giller fokus védder finns resultat som tyder pa att det inom ett och desamma driftledningsomrade kan
forekomma stora skillnader i trafikpaverkans langd, som kan vara systematiska. Framtida forskning skulle dra nytta
av att ndrmare undersoka dessa skillnader.
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8.4 Framtidens visualisering genom digitalatvillingar

Med Digitala Tvillingar &r mélet att avbilda verkligheten digitalt som beklds med information om aktuella ldgesbild
fran verkligheten.

Digitala tvillingar kan anvéndas till manga andra exempel som skulle kunna vara: - Inspektion av bangéarden. -
Evakuering och r6jning, nir tag skall utrymmas. - Mikroklimat for att upptécka solkurvor och tradbevéxta bandelar
utifran solinstélning.

Information om transport systemet kan anvindas i en férddlad form inom Digitala Tvillingar. Det ger oss moj-
lighet attidentifiera komplexa samband som annars inte var mojliga att identifiera. Detta géller bade fordons trans-
porter pa vdg och jarnvags transporter for bade gods och person trafik.
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