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Analiza predykcyjna danych pomiarowych wykorzystywanych
w systemach nadzorujgcych prace urzadzen elektrycznego
ogrzewania rozjazdow kolejowych

Streszczenie. Analiza predykcyjna jest procesem wydobywania informacji z zebranych wczes$niej danych, celem przewidywania przysztych trendéw
i zdarzen. Wykonane badania majg na celu zbudowanie modelu predykcyjnego wspomagajgcego prace systemoéw urzgdzen elektrycznego
ogrzewania rozjazdéw kolejowych (eor). W artykule opisano wykorzystanie klasyfikatoréw k-NN oraz drzewa decyzyjne w celu predykcji stanu pracy

urzadzen eor.

Abstract. Predictive analytics is the process of extracting information from previously collected data in order to anticipate future trends and events.
The research carried out is aimed at building a predictive model supporting the operation of electrical heating devices for railway junctions (eor). The
article describes the use of k-NN classifiers and decision trees to predict the operating state of eor devices. (Predictive analysis of measurement
data used in systems supervising the operation of electric heating devices at railway junctions).
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Wstep

Rozjazd kolejowy jest newralgicznym elementem drogi
kolejowej, szczegdlnie narazonym na negatywne
oddziatywanie $niegu i niskich temperatur. Najstarszym
sposobem usuwania $niegu z rozjazdéw, stosowanym do
dnia dzisiejszego, jest reczne oczyszczanie rozjazdéw.
Metoda ta moze by¢ stosowana dla linii kolejowych
o niewielkich szybkosciach i spotykana jest zwykle na
nieduzych stacjach.

Obecnie do oczyszczania przestrzeni roboczej
rozjazdow kolejowych stosowane sg systemy ogrzewania
rozjazdoéw (eor), do najczesciej stosowanych rozwigzan
mozemy zaliczy¢:

* ogrzewanie wodne obiegowe,

* ogrzewanie gazowe,

» ogrzewanie elektryczne rezystancyjne
» ogrzewanie elektryczne indukcyjne.

Urzadzenia eor przeznaczone sg do wytapiania $niegu
i lodu z rozjazdéw kolejowych w celu ich prawidtowe] pracy
w warunkach zimowych [1]. Do ogrzewania opornic i iglic
rozjazdu przeznaczone sg grzejniki ptasko owalne, ktére sg
produkowane w czterech odmianach o mocy 900, 1050,
1250, 1600 W. Do ogrzewania pozostatych elementéw
rozjazdu stosowane sg grzejniki  krzyzownicowe,
zamknieciowe, piyty grzewcze i inne grzejniki specjalne.
W celu minimalizacji strat ciepta (szacunkowo nawet o
30%), =zalecane jest stosowanie specjalnych otulin
termoprzewodzacych i termoizolacyjnych. Urzgdzenia eor
sg zasilane z szaf rozdzielczych poprzez skrzynie
transformatorowe, ktére sg wyposazone w transformatory
eor, zabezpieczenia nadmiarowo-prgdowe oraz uktady
ttumienia pradéw udarowych.

W ostatnich latach mozna zauwazy¢ znaczgcy wzrost
tacznej mocy zainstalowanych grzejnikéw w
nowoprojektowanych urzgdzeniach, zarébwno w
powszechnie stosowanych rozjazdach typu Rz190, Rz300
i Rz500 (wieksza ilo$¢ zabudowanych grzatek), jak i
rozjazdach  przeznaczonych do jazdy z  duzymi
predkosciami na kierunku zwrotnym, np.: Rz1200, Rz2500
(znaczaco dtuzsze odcinki ruchome szyn wymagajgce
odladzania). Monitoring i sterowanie pracg instalacji eor
realizuje automat pogodowy (np. model APR-11 w
przypadku urzadzen prod. AREX Sp. z o0.0. - system
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DIMaC-EK). Automat moze byé zabudowany w rozdzielnicy
REOR, Iub na nastawni, umozliwiajgc tym samym
dyzurnemu sterowanie pracg urzgdzen. Jednoczesnie
pozyskane dane sg na biezgco przesytane i archiwizowane;
poprzez transmisje danych mozliwy jest zdalny monitoring
pracy urzadzen.

Zbudowanie modelu predykcyjnego wspomagajgcego
prace systeméw urzgdzen elektrycznego ogrzewania
rozjazdow kolejowych (eor) wymaga analizy predykcyjnej
danych pomiarowych. W analizie wykorzystano dwie
metody klasyfikacji danych, a mianowicie drzewa decyzyjne
i klasyfikator k-najblizszych sgsiadow.

Metody klasyfikacji danych

Do rozwigzania zagadnienia klasyfikacji danych
wykorzystuje sie obecnie algorytmy uczenia
nadzorowanego i czesciowo nadzorowanego dla

probleméw binarnych i wieloklasowych [2, 3].

Zadanie klasyfikacji sprowadza sie do konstrukcji
funkcji, tzw. klasyfikatora, ktéra na  podstawie
zaobserwowanych cech przydziela obserwacje do jednej z
wczesniej zdefiniowanych grup. Estymacja klasyfikatora
wykorzystuje probe uczgcg obejmujgca czes¢ obserwacii.

Klasyfikacja to rodzaj nadzorowanego uczenia
maszynowego, w ktorym algorytm ,uczy sie” klasyfikowac
nowe obserwacje na podstawie przyktadowych,
oznakowanych danych. Aby uzyska¢ wiekszg elastycznosgé,
mozna do algorytmu estymacji funkcji (klasyfikatora)
przekazaé np. réwniez dane z predyktora.

Do trenowania modeli mozna uzy¢ m.in. nastepujgcych
klasyfikatoréw [4]: drzew decyzyjnych (decision trees),
analizy dyskryminacyjnej (discriminant analysis), maszyn
wektoréw podpierajgcych SVM (support vector machines),
regresji logistycznej (logistic regression), k najblizszych
sgsiadow k-NN (nearest neighbors), naiwnego Bayesa
(naive Bayes), metody Nystroema (kernel approximation) i
sieci neuronowych (neural network classification).

Uczenie modelu sktada sie zazwyczaj z dwdch czeéci:

» Weryfikacji modelu, polegajacej na trenowaniu modelu za
pomocg schematu walidacji na czesci danych. Algorytm
trenowania  powinien  chroni¢  przed  nadmiernym
dopasowaniem, stosujgc np. walidacje krzyzowg Iub
alternatywnie mozna wybrac¢ wstrzymanie walidac;ji.
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* Petnego modelu, gdzie trenowanie modelu odbywa sie na
petnych danych i jednoczesnie realizowana jest weryfikacja
modelu. Wynikiem jest model uczony na petnych danych.

Kolejnym  krokiem jest algorytm poréwnywania
uzyskiwanych klasyfikatorow. Kazda obserwacja z bazy
danych powinna byé wykorzystana do uczenia i testowania
w taki sposdb, aby czesé obserwacji wykorzystywac przy
uczeniu  klasyfikatorow, a  pozostate  obserwacje
wykorzysta¢ do testowania. Pomocna jest tu metoda
sprawdzianu krzyzowego (cross-validation). Kroswalidacja
m-krotna czyli walidacja krzyzowa to podziat danych na m
czesci o réwnej liczbie obserwaciji. (m-1) czesci tworzy
prébe uczaca, a m-ta czes¢ to proba testowa. Estymacja
klasyfikatora nastepuje na prébie uczgcej, a poréwnanie
wynikbw na probie testowej. Procedure powtarza sie m
razy, aby kazda czes¢ byta probg testowg. Przed
przystgpieniem do procedury walidacji krzyzowej dobrze
jest przeanalizowac¢ strukture danych i np. podzieli¢ je na
klasy. Podziat proby na m czesci powinien uwzglednia¢
zalecenie, aby w kazdej czesci bylo po tyle samo
obserwacji z kazdej klasy. Ocena metody na probie
testowej moze by¢é dokonana np. poprzez estymacje
prawdopodobienstwa poprawnej predykcji.

Drzewa decyzyjne [5, 6]

Drzewa decyzyjne, klasyfikacyjne i regresyjne majg
przewidywa¢ odpowiedzi na dane wejSciowe. Aby
przewidzie¢ odpowiedz, nalezy postepowaé zgodnie z
decyzjami w drzewie od wezta gtdwnego (poczgtkowego)
do wezia liscia. Wezet liscia zawiera odpowiedz. Drzewa
klasyfikacyjne dajg odpowiedzi nominalne, takie jak
prawda” lub ,falsz”. Drzewa regresji dajg odpowiedzi
liczbowe.

Klasyfikacja przy uzyciu najblizszych sgsiadéw k-NN [7, 8]

Kategoryzowanie punktéw na podstawie ich odlegtosci
do punktéw w zestawie danych treningowych moze byé
prostym, ale skutecznym sposobem klasyfikowania nowych
punktow. Do okreslenia odlegtosci mozna uzy¢ réznych
metryk np. odlegtos¢ wg Minkowskiego, Mahalanobisa czy
Czebyszewa, ale najpopularniejsza jest odlegtosé
Euklidesowa.

Macierz danych oznaczono jako X. Mozna wyznaczy¢
Euklidesowe odlegtosci d;j miedzy obiektem, bedgacym
wektorem x i kolejno wektorami X; nastgpujgco:

M dj =[x-x

Klasyfikator k-NN nalezy do nieparametrycznych metod
klasyfikacji. Obiekt przydzielany jest do tej klasy, do ktorej
nalezy wiekszos¢ z jego K sgsiaddw ze zbioru uczgcego.

Zatozono, ze dysponujemy probg n obiektow
wylosowanych z populacji o rozktadzie f(x). Prawdopodo-
bienstwo, ze k obiektow znajduje sie w dostatecznie matym
obszarze o objetosci v przybliza funkcja:

k
) f(x)=—
ny
Stad estymator warunkowej gestosci w j-tej klasie wynosi:
k.
(3) f(x)=—-
njv

gdzie: n; — liczba obiektow z klasy j w zbiorze uczacym, kj —
liczba obiektow z j-tej klasy, ktdre sg posrod k najblizszych
sgsiaddw obiektu Xx.

Korzystajac ze wzoru Bayesa [8] okreslono funkcje
dyskryminacyjne klasyfikator k-NN:
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K-
) 9;(x)=-~
k
Na tej podstawie w [8] okreslono regute decyzyjng

klasyfikatora k-NN:
(5) D wX)=i e Vi ali(x)>g;(x)

Klasyfikator k-NN wymaga ustalenia liczby k, ktéra
zalezy od liczby obserwacji w zbiorze uczgcym (testowym).
Estymator zgodny liczby k mozna zapisa¢ wzorem

6) k=cvn

gdzie: ¢ — pewna stata, ¢ > 0.

Alternatywnym sposobem wyznaczenia liczby Kk jest jej
dobor w trakcie walidacji np. metodg K-krotnej walidacji
krzyzowej.

Dane pomiarowe w analizie predykcyjnej

Urzadzenia eor mogg byc¢ sterowane:

* recznie (w trybie lokalnym Ilub zdalnym), sterowanie
reczne polega na bezposrednim recznym =zalgczaniu i
wytgczaniu urzadzen przez obstuge posterunku ruchu, na
podstawie subiektywnej oceny warunkéw pogodowych oraz
natezenia ruchu pociggéw;

« automatycznie (w trybie lokalnym lub zdalnym),
sterowanie to polega na zatgczaniu i wytaczaniu urzgdzen
na podstawie warunkéw pogodowych analizowanych przez
automat pogodowy w zaleznosci od danych zebranych z
czujnikéw lub sterownika pogodowego (eor) [1].

Dla urzadzen eor wymagany jest poszerzony zakres

przesyfania danych:
* napiecia fazowe i miedzyfazowe,
* moce pobierane w poszczegdlnych obwodach
 temperatura szyny ogrzewanej,
» temperatura szyny nieogrzewanej,
 temperatura zamkniecia (opcja),
» wykrycie $niegu przez czujnik $niegu nawiewanego,
» wykrycie wilgoci przez czujnik wilgoci.

System  monitoringu  urzadzen  elektroenergetyki
kolejowej SMUE, pozwala na biezacy podglad parametrow
pracy urzadzeh oraz umozliwia zbieranie (archiwizowanie)
danych.

Dane do badan pozyskano z urzadzenia pomiarowego
eor na jednej ze stacji kolejowych w woj. matopolskim.
Analize prowadzono na zebranych danych pomiarowych
(dane zrodtowe) z okresu 30 dni okresu zimowego —
styczen 2013 r. Pozyskano w ten sposéb blisko 12 tysiecy
(rekordéw) odczytow.

Dane te, przedstawione na rysunku 1, majg charakter
.mieszany” w postaci danych zrodtowych i kodéw,
obejmujgcych:

+ data i godzina (kolumny A i B), przeliczono te odczyty na
narastajgce odstepy czasowe (kolumna C), a nastepnie
wyliczono réznice pomiedzy poszczegdlnymi odczytami
sprowadzajagc je do jednolitych jednostek (sekund -
kolumna H),
* dopisano z danych pomiarowych sterownika rozdzielnicy
parametr zatgczenia grzatek; parametr binarmy 0 / 1
(kolumna D),
» dane dotyczgce temperatury zewnetrznej, temperatury
szyny zimnej i temperatury szyny ogrzanej podane sg w st.
Celsjusza (kolumny E, F, G),
» stan wykrycia opadéw $niegu oraz wykrycia wilgoci
(kolumny | oraz J) podane sg w formie liczbowej w zakresie
od 0 do 7; gdzie poszczegdlne cyfry oznaczaja:

,0” 0znacza brak wykrytego $niegu,
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,1” to $nieg wypadkowy, zawiera w sobie wszystkie
pomiary wiasne i nadestane przez sterownik nadrzedny
rozdzielnicy,

»2" 1o $nieg wykryty przez przetwornik pogodowy,
4" to Snieg wykryty na podstawie wilgoci i
temperatury,

cyfry .37, ,5", ,6” i ,7” sg odpowiednio sumg arytmetyczng
ww. cyfr 0%, ,1”,,2” i ,4” np. warto$¢ ,3” to Snieg wykryty z
powodow ,1”i,2”.

Tak duza zlozonos¢ i réznorodno$é danych wymagata
ich dalszej obrobki oraz sprowadzenia ,do wspdlnego
mianownika”, co umozliwiato ich dalszg obrobke:

* nieregularne odczyty, za pomocg stworzonego algorytmu
podzielono na odczyty o jednakowych jednosekundowych
odstepach czasowych,

» dane o wykryciu $niegu i wilgoci zamieniono na posta¢
binarng.

progu
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Rys.1. Przyktadowe dane pomiarowe wykorzystane w analizie
(Zrodto: opracowanie wiasne)

W trakcie prowadzonej analizy danych pomiarowych
zastosowano dwuetapowy algorytm:
* wykorzystano  metody  regresji  liniowej,  celem
przewidzenia ogodlnego trendu analizowanych danych,
» wykorzystano klasyfikatory k-NN oraz drzewa decyzyjne,
celem przewidzenia odpowiedzi systemu.
Zastosowanie metody regresji liniowej pozwolito na
oszacowanie ogélnego trendu danych. Srodowisko Matlab
umozliwia nam stosowanie odmiennych metod regresji oraz

testowania jakosci oszacowanych danych. Przyktad
zastosowania metody regresji liniowej przedstawiono na
rysunku 2.

Przed przeprowadzeniem klasyfikaciji, istotnym

zagadnieniem jest kwestia wlasciwego przetworzenia
danych (redukcja licznosci zbioru, transformaty), co moze
znaczaco przys$pieszy¢ obliczenia i zwiekszyé celnosé
(accurancy) algorytmu.

W celu unikniecia nadmiernego przystosowania
(przeuczenia) klasyfikatora do danych (tzw. overfitting),
zastosowano metode sprawdzianu krzyzowego (cross-
validation). Polegato to na podziale préby statystycznej na k
podzbioréw, a nastepnie przeprowadzeniu wszelkich analiz
na niektorych z nich — kazdy z nich bierze sig jako testowy,
a wszystkie pozostate jako zbiér uczacy. Otrzymane
rezultaty nastepnie usrednia sie i w ten sposéb otrzymuje
sie klasyfikator lepszy jakosciowo.

Teoria sprawdzianu krzyzowego pozwala broni¢ sie
przez tzw. btedem trzeciego rodzaju i wiasciwie ocenic
trafnos¢ diagnostyczng modelu predykcyjnego. Bez
zastosowania metody sprawdzianu krzyzowego nie mozna
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mie¢ pewnosci czy model bedzie dobrze dziatat dla danych,
ktore nie byly wykorzystywane do jego konstruowania.

N

I
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Rys.2. Dane temperaturowe z urzgdzen pomiarowych wraz z linig
regresji (linia ciagta kolor pomaranczowy) oraz statg regresji (Y-
intercept, linia przerywana), (Zrédto: opracowanie wiasne)

Dzieki  zastosowaniu  klasyfikacji  nadzorowanej,
jestedSmy w stanie okresli¢, do jakiej klasy nalezy okreslona
prébka danych, co pozwala nam na interpretowanie
wynikow regresji. Klasyfikatory pozwalajg nam z pewna
celnoscig odrozni¢, w ktéorych momentach urzadzenia
grzejne powinny by¢é zatagczone, a w ktérych nie.
Wykorzystanie toolbox’éw wbudowanych w Matlaba
pozwala nam na przeprowadzenie wielu modeli
klasyfikacyjnych i wybdr wtasciwego, ktéry zapewni nam
najlepszg jakos¢, na ktorg sktadajg sie kryteria celnosci
(accurancy), poziomu nadmiernego dopasowania
(overfitting) oraz czasu szkolenia.

Zastosowania klasyfikatorow k-NN i drzew decyzyjnych
w analizie danych pomiarowych eor

Najistotniejszym zadaniem klasyfikacji jest budowa
okreslonego modelu, ktory stuzy do predykcji przydziatu do
klasy prognozowanej zmiennej. Wybranymi przyktadami
metod nadzorowanych (uczenie maszynowe) sa:
« algorytmy k-NN (k-najblizszych sagsiadow, k=5) — metoda

hierarchiczna [8],

» drzewa decyzyjne — metoda niehierarchiczna [6].

W algorytmie k-NN dane pomiarowe dzieli sie na zbior
testowy i zbiér treningowy. Klasyfikator opierajgc sie na

zbiorze treningowym uczy sie wilasciwosci danych
i przypisuje kazdemu wektorowi klase, czyli wartos¢
decyzyjng, bedaca wielkoscig wyjsciowg modelu.
Doktadnos$¢ klasyfikatora wyznaczana jest poprzez

porownanie wartodci decyzyjnych ze zbioru testowego
z klasami przewidzianymi przy uzyciu tego modelu [2-5].

W celu unikniecia nadmiernego przystosowania
(przeuczenia) klasyfikatora do danych (tzw. overfitting),
zastosowano tu metode sprawdzianu krzyzowego (cross-
validation), polegajacego na podziale préby statystycznej
na k=5 podzbiorow.

Dzieki  zastosowaniu klasyfikacji  nadzorowane;j
okreslono, do jakiej klasy nalezy okreslona prébka danych,
co pozwala na interpretowanie wynikéw analizy.
Klasyfikatory pozwalajg nam z pewng celnoscig odréznic,
w ktérych momentach urzadzenia grzejne eor powinny by¢
zatgczone, a w ktorych nie.

Drzewo decyzyjne (klasyfikacyjne) reprezentuje proces
podziatu zbioru obiektdw na jednorodne klasy. Drzewo jest
grafem, w ktérym kazdy wewnetrzny wezet odpowiada
pewnej hipotetycznej decyzji, a elementy koncowe (liscie)
reprezentujg cele (klasy, do ktérych nalezg obiekty) [6].
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Drzewa decyzyjne sg istotnym narzedziem w uczeniu
maszynowym i eksploracji danych, sg one powszechnie
wykorzystywane do rozwigzywania zadan klasyfikaciji.

W analizie zastosowano metode CART (Classification
and Regression Trees) wykorzystywang przez funkcje w
pakiecie Matlab, a konkretnie utworzono drzewo
klasyfikacyjne stuzgce do przyporzadkowania klas
charakteryzujgcych zmienng docelowg. Stosowano regute
podzialu na dwie czesci. Natomiast w kazdym weZle
drzewa wyszukiwano podziat, ktory daje najlepszg trafnosc
predykcji. Procedury Matlaba umozliwiajg automatyczng
optymalizacje hiperparametréw (np. minimalng liczbe
probek w lisciu).

Rezultaty analizy
Na rysunku 3 przedstawiono dane pomiarowe na
wykresie wspotrzednych réwnolegtych.

Temp.g, ['C]  Temp.g. O] Tempog, [PCl WOKE iy WOKE g
Rys.3. Reprezentacja danych na wykresie wspéitrzednych

réwnolegtych (Zrédto: opracowanie wtasne)

Legenda:

* kolor pomaranczowy — klasa ,1” (grzanie wigczone),

« kolor niebieski — klasa ,0” (grzanie wyftgczone),

« czarne pionowe linie (stupki)- (kolejno od lewej): wartos¢
temperatury powietrza, warto$¢ temperatury szyny zimnej,
wartos¢ temperatury szyny ogrzewanej, wykrycie $niegu,
wykrycie wilgoci.

Przyktady klasyfikacji z zastosowaniem klasyfikatoréw
k-NN przedstawiono na rysunku 4, natomiast na rysunku 5
przedstawiono  klasyfikacje = przy  uzyciu  drzewa
decyzyjnego.

Temp ., [°C]

Temp.; ;i [°C)

Temp ooy [°Cl WYKE gy WYKT. igee

Rys.4. Klasyfikacja danych przy uzyciu klasyfikatora k-NN
(k-najblizszych sgsiadéw) (Zrédto: opracowanie wiasne)
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Uzyskana doktadnos¢ klasyfikacji metodg k-NN wynosi
87,4 %, a przy uzyciu drzewa decyzyjnego 88,4 %.

Whioski i uwagi koncowe

Algorytm k-NN najblizszych sgsiadoéw jest uzyteczny
szczegolnie wtedy, gdy zaleznos¢ miedzy zmiennymi
objasniajgcymi a objasnianymi jest zlozona lub nietypowa
(np. niemonotoniczna), czyli trudna do modelowania
w klasyczny sposéb. W badaniach ustawiono k-krotny (k=5)
sprawdzian krzyzowy, co pozwolito na uzyskanie
klasyfikatorow nie idealnie dopasowanych do danych, lecz
do ogolnego trendu.

Temp.,p, [*C]

Temp..; o, [°Cl

TeMP.y g ['C] WYKT e, WYKT . iaoe

Rys.5. Klasyfikacja danych przy uzyciu klasyfikatora drzewiastego
(drzewa decyzyjne) (Zrédto: opracowanie wtasne)

W analizie predykcyjnej uzyskano duzg zbieznosc
rezultatéw klasyfikacji metodg k-NN i klasyfikacji drzewa
decyzyjnego do danych pomiarowych (uzyskana
doktadnos¢ klasyfikacji odpowiednio 87,4 % i 88,4 %).
Potwierdza to zasadnos¢ zastosowania obu metod do
klasyfikacji danych i daje podstawe do zastosowania obu
metod w badaniach do wykonania predykcji oraz
wykorzystania jej w modelach decyzyjnych.
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