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Zbog nemogucnosti direktnog mjerenja kriticnog intervala sljedenja, razvijene su brojne metode i
procedure za njegovo procjenjivanje. U ovom radu koristi se metoda maksimalne vjerodostojnosti za
procjenu istog na pet kruznih raskrsnica, a na osnovu dobijenih rezultata i parova prihvacenih i ma-
ksimalno odbacenih intervala, obuceno je i testirano vise prediktivnih modela zasnovanih na tehnikama
masinskog ucenja. Dakle, osnovni cilj istraZivanja jeste kreiranje modela za predikciju (klasifikaciju)
kriticnog intervala sljedenja koji kao ulaze tj. nezavisne varijable Kkoristi parove — prihvaceni i
maksimalno odbaceni intervali. Osnovni zadatak modela jeste pridruzivanje jedne od prethodno proci-
Jenjenih vrijednosti kriticnog intervala sljedenja datom ulaznom paru intervala. Finalni prediktivni
model se bira izmedu vise ponudenih alternativa i to na osnovu tacnosti predikcije. Rezultati obuke i
testiranja razlicitih modela zasnovanih na tehnikama masinskog ucenja u softveru IBM SPSS Modeler
ukazuju da najveéu tacnost predikcije pokazuje model stabla odlucivanja C5 (73,266%), koji je obucen
i testiran na proSirenom setu podataka dobijenim metodom augmentacije ili uvec¢anja skupa podataka
(Data Augmentation - DA).

Kljuéne rijedi: kriticni interval sljedenja, prediktivno modelovanje, masinsko ucenje, DA, stablo
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1. UvOD

Pretpostavlja se da je kriticni interval sljedenja
najkraéi interval koji ¢e vozac prihvatiti. U [1] kriti¢ni
vremenski interval sljedenja definise se kao minimalno
potrebna veli¢ina intervala sljedenja u glavnom toku
koja omogucava jednom vozilu iz sporednog toka pro-
lazak kroz srediSte raskrsnice. Vozaci koji svojim vozi-
lima namjeravaju da stupe u glavni (kruzni) tok koriste
svaki interval sljedenja koji je jednak ili veéi od kri-
ticnog kako bi izvrsili prolazak kroz raskrsnicu. Kri-
ti¢ni interval sljedenja ne moze biti direktno izmjeren,
a sve §to je poznato je da je on manji od bilo kog
prihvacenog intervala, a ve¢i od bilo kog odbijenog
intervala. Tako se bar o¢ekuje, jer ponekad vozaci od-
bijaju jedan interval samo da bi kasnije prihvatili kraci
interval. Medutim, smatra se da je ponasanje vozaca
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uglavnom dosljedno i jednoli¢no i da ¢ée pazljivi i
obazrivi vozaci ¢ekati veci interval kako bi stupili u
glavni tok. U prethodno publikovanim istrazivanjima
dati su razli¢iti modeli za procjenu vrijednosti Kriti-
¢nog intervala sljedenja, koji su zasnovani na teren-
skim istrazivanjima, matemati¢kim metodama, statisti-
¢kim metodama, a sve sa osnovnom pretpostavkom da
¢e vrijednost kriticnog intervala sljedenja biti u
intervalu izmedu minimalnog prihva¢enog i maksima-
Inog odbacenog intervala. Zbog nemoguénosti direk-
tnog mjerenja kriticnog intervala sljedenja, razvijene
su brojne metode i procedure za njegovo procjenji-
vanje. U ovom radu je koris¢ena metoda maksimalne
vjerodostojnosti za njegovu procjenu, a na 0snovu
dobijenih rezultata i parova prihvacenih i maksimalno
odbacenih intervala za pet kruznih raskrsnica, obuc¢eno
je i testirano vise prediktivnih modela zasnovanih na
tehnikama masSinskog ucenja. Kreirani modeli treba da
izvrse klasifikaciju, tj. da datom paru intervala pri-
druZe jednu od prethodno procijenjenih vrijednosti kri-
ticnog intervala sljedenja.

Do danas nije publikovan znacajan broj radova ko-
ji se odnose na prediktivno modelovanje kriti¢nog in-
tervala sljedenja zasnovano na tehnikama masinskog
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ucenja. Autori su u radu [2] predstavili model za
procjenu prostornog kritiénog intervala sljedenja, koji
je zasnovan na vektorima podrSke (Support Vector
Machines - SVM). Utvrdeno je da su procijenjene
prostorne kritiéne praznine jako bliske onima koje su
procijenjene koris¢enjem binarnog logit modela.
Takode, rezultati su pokazali da SVM imaju vrlo dobar
potencijal da budu alternativni alat za procjenu kriti-
¢nog intervala sljedenja. U radu [3] pretpostavljeno je
da ponasanje vozaca, koje se odnosi na prihvatanje
intervala na raskrsnicama regulisanim saobracajnim
znakom ,,obavezno zaustavljanje®, zavisi od interak-
cije brojnih geometrijskih, saobracajnih i faktora oko-
line. Kori$¢eni su modeli vjestacke neuronske mreze
(Artificial Neural Network - ANN) za predikciju kriti-
¢nog intervala sljedenja na raskrsnicama kontrolisanim
saobracajnim znakom ,,STOP*.

Autori su u radu [4] primijenili tehniku SVM za
utvrdivanje vremenskih i prostornih kriti¢nih intervala
sljedenja kako na nekontrolisanim raskrsnicama, tako
i na pjeSsackim prelazima izmedu razdjelnih ostrva.
Utvrdeno je da SVM metoda moze biti uspjesno
koriS¢ena za klasifikaciju i predvidanje prihvacenih i
odbacenih intervala na osnovu brzine i udaljenosti
vozila iz konfliktnog toka. Modelovanje prihvatanja
intervala pomocu logit modela je predstavljeno u [5].
U ovoj studiji procijenjeni su kriticni intervali slje-
denja za manevre skretanja lijevo i desno i to za
razliCite tipove vozila. Sli¢no istrazivanje sa primije-
njenim logit modelom je predstavljeno i u [6]. Rad [7]
se bavi primjenom tri Siroko koris¢ene tehnike masi-
nskog ucenja za predikciju ponaSanja vozaca pri
prihvatanju kriticnih intervala sljedenja i to SVM,
slu¢ajne Sume (Random Forest - RF) i stabla odluci-
vanja (Decision Trees - DT). Podaci o prihvatanju
intervala u ovoj studiji su prikupljeni na ¢etvorokrakim
nesignalisanim raskrsnicama.

Osnovni cilj istrazivanja predstavljenog u radu
jeste kreiranje prediktivnog modela kriticnog intervala
sljedenja koji kao ulaze tj. nezavisne varijable koristi
parove - prihvaceni i maksimalno odbaceni intervali.
Zadatak modela jeste klasifikacija, tj. pridruzivanje
jedne od prethodno procijenjenih vrijednosti kriticnog
intervala sljedenja datom ulaznom paru intervala. Fi-
nalni prediktivni model se bira izmedu viSe ponudenih
alternativa - modela zasnovanih na tehnikama masin-
skog ucenja i to na osnovu tacnosti predikcije.

Rad je strukturno podijeljen u getiri sekcije, a na
kraju rada je dat pregled koriS¢ene literature. Nakon
uvodnog dijela, u drugoj sekciji su dati materijali i
metode koje su primijenjene u istraZivanju. Glavni
fokus istrazivanja jeste na trec¢oj sekciji u kojoj su
prikazani najvazniji rezultati istraZivanja. Zaklju¢na
razmatranja sa pravcima daljih istraZivanja su data u
cetvrtoj sekciji.
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2. MATERUALI | METODE

Prvi korak istrazivackog procesa predstavlja priku-
pljanje podataka neophodnih za proradun kriti¢nog
intervala sljedenja. S obzirom na to da se prema metodi
maksimalne vjerodostojnosti vrijednost kriticnog in-
tervala sljedenja nalazi izmedu najveceg odbacenog
intervala i prihvacenog intervala, analizom video
snimaka izdvojeni su prihvaceni i odbaceni intervali od
strane vozaca na sporednim prilazima na kruznim
raskrsnicama. Detaljan postupak izdvajanja intervala
sljedenja je ilustrativno predstavljen u [8]. U ovom
radu je primijenjen takozvani fotografski metod koji
podrazumijeva analizu video snimaka realnog saobra-
¢ajnog toka na pet razlicitih lokacija u Republici
Srpskoj (Ry,...,Rs5). Video snimanje je vrSeno sa
pozicije koja omoguéava dobar pogled na raskrsnicu,
bez mnogo prepreka koje ulaze u kadar. Takode po-
zicija kamere mora da pruzi moguénost da se u kadru
obuhvate svi prilazi kruzne raskrsnice kako bi se
olaksalo izdvajanje podataka neophodnih za analizu.
PozZeljno je da kamera bude postavljena na mjestu koje
nije vidljivo od strane vozaca, kako oni ne bi mijenjali
svoje ponasanje i1 kako bi vozili svakodnevnom
rutinom. U skladu sa svim navedenim, sprovedeno je
video snimanje pet kruznih raskrsnica u urbanom
podruc¢ju gradova Bijeljina i Banja Luka. Za svaku
raskrsnicu je izdvojen odreden broj parova najveceg
odbacenog intervala i prihvac¢enog intervala koji je dat
u tabeli 1.

Tabela 1. Lokacije snimanih raskrsnica i broj izdvojenih
parova intervala

Broj
Lokacija snimane raskrsnice [edioienl
parova
intervala
Ri. Bijeljina, raskrsnica ulica Neznanih
junaka, Gavrila Principa, Svetog Save i 92

Filipa Visnjica

R2. Bijeljina, raskrsnica ulica Neznanih
junaka, Ive Andrica, Stefana Decanskogi | 32
Sremske ulice

Rs. Bijeljina, raskrsnica ulica Neznanih

junaka, Kulina bana i Dusana Baranina 3
Rs. Banja Luka, raskrsnica Karadordeve i 85
Ulice Jovana Raskovi¢a

Rs. Banja Luka, raskrsnica ulica Teodora
Kolokotronisa, Cara Lazara, Isaije 64
Mitrovica i Patre

UKUPNO 346

Proracun kritiénog intevala sljedenja je izvrSen na
osnovu prethodno prikupljenih vrijednosti parova in-
tervala metodom maksimalne vjerodostojnosti za sva-
ku raskrsnicu. Ova metoda se zashiva na procjeni para-
metara pretpostavljene distribucije vjerovatnoce. To se
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postize maksimiziranjem funkcije vjerovatnoce tako
da su, prema pretpostavljenom statistickom modelu,
posmatrani podaci najvjerovatniji. Tacka u prostoru
parametara koja maksimizira funkciju vjerovatnoce
naziva se procjena maksimalne vjerovatnoce. Prora-
Cunate vrijednosti kriti¢nog intervala sljedenja na ovaj
nacin Su predstavljene u tabeli 2.

Tabela 2. Procijenjene vrijednosti kriticnog intervala

sljedenja
Kruzna raskrsnica Kritiéni interval sljedenja [s]
R1 4,19
R2 4,02
R3 4,66
R4 4,51
Rs 4,57

Jedno od osnovnih i najvaznijih svojstava tehnika
masinskog uc¢enja predstavlja upravo sposobnost mo-
dela da na osnovu trening skupa ,,nauci“ zavisnost
izlaza od ulaza, te na taj nadin generisSe izlaze, tj. izvrsi
predikciju, za do tada nevidene ulazne vrijednosti.
Ovakav nacin obuke modela masinskog ucenja se
naziva ucenje sa uciteljem i predstavlja jednu od tri
osnovne paradigme ucenja u oblasti masinskog ucenja.
Prema tome, potrebno je da set raspolozivih podataka
bude strukturiran u ulazno-izlazne vektore. Ovo je
izvrSeno tako §to je svakom izdvojenom paru najveéeg
odbacenog intervala i prihvaéenog intervala, kao iz-
lazna ili vrijednost zavisne varijable, pridruzena pripa-
dajuca proracunata vrijednost kritiénog intervala slje-
denja za odredenu raskrsnicu. Dakle, ovako dobijen
osnovni skup podataka, prema tabeli 1., sastoji se od
346 ulazno-izlaznih vektora. Slika 1. prikazuje meto-
doloske korake istrazivackog procesa.

i Prikupijanje podataic (346 parova Intervata)

Proratun kritiénog intervalz shiedenja metodom maksimalne
vierodostoinasti 2a svaky raskrsnicy

Strukturiranje podataka {osnovnl skup) U Wlazno-izlazne vektore

" Nreiranje prediktivnog modela 1 softverskom okruberiu 1M SPSS
Madeler

Popravka performansi predikcije metodom Data Augmentation

= revanjs preditivnog models U softverskoa okrzenju TN SHSS
Modeler

lzbor finalnog modeia
Slika 1 - Metodoloski koraci istraZivackog procesa
S obzirom na to da je izlazna, tj. zavisha varijabla

u ovom istrazivanju kategorijska, u softveru SPSS
Modeler osnovni set podataka je doveden na ulaz ¢vora
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Auto Classifier. Cvor Auto Classifier omoguéava ispi-
tivanje viSe modela zasnovanih na razli¢itim tehni-
kama masinskog ucenja u jednom ciklusu modeliranja.
Ovaj ¢vor ispituje svaku mogucu kombinaciju opcija,
rangira svaki model kandidat na osnovu tacnosti
predikcije, tj. procenta ispravno klasifikovanih ulaza,
te Cuva najbolje modele za koriS¢enje u daljoj analizi.

Imajuéi u vidu da je prikupljeni osnovni set poda-
taka od 346 ulazno-izlaznih vektora jako mali za pri-
mjenu tehnika masinskog ucenja, to uzrokuje nezado-
voljavajuci nivo tacnosti predikcije, tj. klasifikacije.
Ipak, performanse prediktivnih modela je moguce
unaprijediti povecavanjem koli¢ine podataka, tj.
generisanjem novih podataka na osnovu postojecih.
Tehnika vjestackog proSirenja skupova podataka za
obuku modela poznata je kao uvecavanje podataka
(Data Augmentation). U ovom istraZivanju se u tu svr-
hu koristi Autoenkoder neuronska mreza koja prosiruje
osnovni skup podataka sa modifikovanim kopijama
podataka na ulazu. Autoenkoder je vjeStacka neuro-
nska mreza koja po paradigmi ucenja bez ucitelja uci
kako efikasno kompresovati i kodirati podatke, a zatim
uéi kako rekonstruisati podatke iz ovakvog kompri-
movanog i kodiranog prikaza u reprezentaciju koja je
$to bliza originalnom ulazu. Strukturu koris¢enog Au-
toenkodera, koji je prikazan na slici 2, ¢ine dva ulaza
(dvije nezavisne varijable), dva ¢vora u skrivenom
sloju i dva ¢vora u izlaznom sloju, dok funkcije akti-
vacije imaju sigmoidni oblik. Na ovaj nacin, dovo-
denjem odredenog broja ulaznih vektora na ulazni sloj
mreze, isti broj vektora se dobija na izlazu. Prema
tome, jednom opisanom iteracijom skup podataka koji
se dovede na ulaz autoenkodera se udvostruci. Gene-
risanim kopijama ulaznih vektora pridruzuju se odgo-
varajuce postojece vrijednosti kriticnog intervala slje-
denja, ¢ime se kompletira novi set ulazno-izlaznih vek-
tora. U ovom istrazivanju kori§¢ena je implementacija
Autoenkoder mreze u MATLAB programskom paketu
[9].

Ulazni sloj Sknvenl  [zlaznisloj

Prinvacen
Intervali
Makgrmalno
odbaleni
intervall

Slika 2 - Autoenkoder mneuronska mreza za
augmentaciju podataka

U cilju komparacije performansi predikcije pri
razli¢itom procentu dodatno generisanih podataka
metodom DA, uvecéanje koli¢ine podataka je izvrSeno
postepeno, u tri koraka. U prvom koraku na osnovni
skup od 346 vektora dodato je 115 vektora generisanih
pomocu Autoenkoder neuronske mreze. U drugom

Ulazni

podac
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koraku osnovnom skupu je dodato jo§ 115, §to znaci
da je broj ,,vjestackih® vektora jednak 230. Konacno, u
posljednjem koraku je generisan dvostruko veéi broj
vektora u odnosu na osnovni skup, §to znac¢i ukupno
692 ulazno-izlazna vektora.

Za svako prosirenje, tj. za svaki od navedenih ko-
raka u kojima je primijenjena metoda DA, ponovljena
je procedura kreiranja prediktivnih modela u SPSS
Modeler okruzenju uz pomo¢ metode automatskog
modelovanja ¢vorom Auto Classifier. Za svaki od tri
slucaja, softver kao rezultat prikazuje listu kreiranih
prediktivnih modela rangiranih prema tac¢nosti predik-
cije. Kao finalni korak istrazivackog procesa, izabran
je model koji pri testiranju ima najveéi procenat
ispravno klasifikovanih ulaza.

3. REZULTATI | DISKUSIA

3.1. Inicijalni rezultati modelovanja

Na bazi osnovnog seta podataka od 346 ulazno-
izlaznih vektora izvrSeno je inicijalno prediktivno mo-
delovanje kriti€nog intervala sljedenja. Kao rezultat
ovog procesa, IBM SPSS Modeler prikazuje sljedecu
listu od tri najbolja modela rangirana prema tac¢nosti
predikcije:

e (5 (tacnost predikcije = 50,578%);
e C&R Tree (tacnost predikcije = 39,595%);
e Bayesian Network (tacnost predikcije = 36,416%).

Prvi, najbolji kreirani model, ima ta¢nost predi-
kcije jednaku 50,578%, Sto se moze smatrati nedo-
voljno dobrom performansom. Ovaj model Koristi
C5.0 algoritam za kreiranje stabla odlucivanja ili skupa
pravila. C5.0 model dijeli uzorak na osnovu polja koje
pruza maksimalan dobitak informacija (Information
Gain). Svaki poduzorak definisan prvom podjelom se
zatim ponovo dijeli, a proces se ponavlja sve dok se svi
poduzorci ne mogu dalje dijeliti. Konac¢no, podjele naj-
niZzeg nivoa se preispituju, a one koje ne doprinose
znacajno vrijednosti modela se uklanjaju.

Performansa tacnosti predikcije drugog modela
iznosi 39,595%. Klasifikaciono i regresiono stablo
(C&R), sli¢no kao C5.0, koristi rekurzivno particioni-
ranje da podijeli podatke za obuku u segmente sa
sli¢nim vrijednostima izlaznog polja. Kao rezultat po-
djele formiraju se dvije podgrupe, od kojih se svaka
potom dijeli na jo§ dvije podgrupe i tako dalje, sve dok
se ne dostigne jedan od kriterijuma zaustavljanja.

Treéi po redu rangirani model ima taénost pre-
dikcije ili klasifikacije jednaku 36,416%. Bayesova
mreza je probabilisti¢ki grafi¢ki model za predstavlja-
nje znanja u domenu neizvjesnosti gdje svaki ¢vor od-
govara slu¢ajnoj varijabli i svaki link predstavlja uslo-
vnu vjerovatnocu za odgovarajuée slucajne varijable

[10].

TEHNIKA — SAOBRACAIJ 69 (2022) 3

3.2. Rezultati modelovanja na osnovu prosirenog
skupa podataka

Kao §to je prethodno prikazano, performanse
predikcije modela kreiranih na osnovu osnovnog skupa
podataka nisu zadovoljavajuée. Zbog toga je dalje
modelovanje orijentisano na skup podataka koji je pro-
Siren podacima generisanim metodom DA. Tabela 3.
daje uporedni prikaz ta¢nosti predikcije (klasifikacije)
za tri modela kreirana nakon svakog koraka prosirenja
osnovnog skupa, tj. za 461, 576 i 692 ulazno-izlazna
vektora. Na osnovu podataka prikazanih u Tabeli 3.,
zakljucuje se da najvecu tacnost predikcije pokazuje
model C5 koji je obucen i testiran na dvostruko ve¢em
broju ulazno-izlaznih vektora (692) u odnosu na osno-
vni skup (346). Prema tome, ovaj model je izabran kao
finalni.

Tabela 3. Tacnost predikcije modela kreirana nakon
svakog koraka prosirenja osnovnog skupa

Tacnost predikcije — klasifikacije (%)

Model Dodatnih Dodatnih Dodatnih
115 vektora | 230 vektora | 346 vektora
ukupno:461 | ukupno:576 | ukupno:692

C5 57,484 68,229 73,266

C&R | 4 299 39,931 41,040

Tree

Bayesian |, 950 39,583 35,549

Network

Slika 3. prikazuje strukturu stabla odlu¢ivanja pre-
dstavljenog izabranim modelom CS5. Osim pocetnog
¢vora na najviSem hijerarhijskom nivou, koji definise
izlaznu promjenljivu kriti¢ni interval sljedenja, stablo
se grana u 16 nivoa sa ukupno 276 ¢vorova.
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Slika 3 - Struktura izabranog finalnog modela C5

Na slici 4. je prikazan dijagram, koji je konstruisan
na osnovu podataka datih u tabeli 3, kao i inicijalnih
rezultata modelovanja. Svaka tacka dijagrama je odre-
dena ukupnim brojem vektora i tacnos¢u predikcije
kreiranog modela na osnovu takvog skupa. Ta¢nost
predikcije raste sa prosirenjem skupa podataka za mo-
del C5, §to se moze iskazati regresionim modelom koji
predstavlja kvadratnu funkciju sljedeéeg oblika:
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y = -4-10°x? + 0,1064x + 17,682 (1)

gdje y predstavlja ta¢nost predikcije, a X veli¢inu skupa
podataka. Koeficijent determinacije, kao pokazatelj
kvaliteta modela, u ovom sluéaju iznosi R?>=0,9854 $to

® ¢ ® C&RTree
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Taénost predikcije - klasifikacije (%)
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predstavlja jako visoku vrijednost. Na osnhovu toga,
moguce je odrediti broj vektora sa kojima je potrebno
prosiriti osnovni skup da bi se dostigla ciljna vrijednost
tacnosti.

50 " Lo
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Ukupan broj vektora

Slika 4 - Dijagram tacnosti predikcije u zavisnosti od ukupnog broja vektora

Takode, na osnovu slike 4. se zakljuéuje da kod
modela C&R Tree i Bayesian Network, pri povecanju
seta podataka, ne dolazi do povecanja ta¢nosti pre-
dikcije. Nasuprot tome, dolazi ¢ak do blagog pada.

4. ZAKLIUCAK

U radu je kreiran model za predikciju — Klasi-
fikaciju kriticnog intervala sljedenja na osnovu ulaznih
parova prihvacenih i maksimalno odbacenih intervala.
Metodom augmentacije, osnovi skup podataka je pro-
Siren sa svojim ,,grubim* kopijama, $to je uticalo na
povecanje performansi tacnosti modela. Izmedu vise
alternativa izabran je model zasnovan na stablu
odlucivanja (C5), koji ima najvec¢i procenat ispravno
klasifikovanih ulaza (73,266%). lako ovakav rezultat
nije izvanredan, u radu je obrazloZen nacin postizanja
ciljne vrijednosti tacnosti. Za izabrani model C5, ta¢-
nost predikcije raste sa porastom broja vjestacki gene-
risanih podataka, §to je prikazano pomocu regresionog
modela. Ipak, potrebno je imati na umu mogucénost da
bi se rezultati dobijeni na ovakav nain mogli razli-
kovati od rezultata modela obucenog i testiranog na
skupu realnih podataka, iste veli¢ine.

Kao poseban doprinos ovog rada, moze se istaéi
¢injenica da nije publikovan znacajan broj sli¢nih
istrazivanja. Takode, kao najvaznije novine predsta-
vljene u ovom radu se mogu izdvojiti: obuceni i testi-
rani razli¢iti modeli od kojih su prikazana tri najbolja,
novi set ulaznih varijabli (dvije varijable), te primjena
metode DA u cilju popravke performansi ta¢nosti
predikcije.
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Budu¢i pravci istrazivanja mogu biti orijentisani
na kreiranje prediktivnih modela na osnovu veceg seta
realnih podataka. Osim toga, potrebno je uporediti i
analizirati rezultate dobijene na takav nacin sa onima
dobijenim metodom DA.
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SUMMARY

PREDICTIVE MODELING OF CRITICAL HEADWAY BASED ON MACHINE LEARNING
TECHNIQUES

Due to the impossibility of directly measuring of critical headway, numerous methods and procedures
have been developed for its estimation. This paper uses the maximum likelihood method for estimating
the same at five roundabouts, and based on the obtained results and pairs of accepted and maximum
rejected headways, several predictive models based on machine learning techniques were trained and
tested. Therefore, the main goal of the research is to create a model for the prediction (classification) of
the critical headway, which as inputs, i.e. independent variables use pairs - accepted and maximum
rejected headways. The basic task of the model is to associate one of the previously estimated values of
the critical headway with a given input pair of headways. The final predictive model is chosen from
several offered alternatives based on the accuracy of the prediction. The results of training and testing
of various models based on machine learning techniques in IBM SPSS Modeler software indicate that
the highest prediction accuracy is shown by the C5 decision tree model (73.266%), which was trained
and tested on an extended data set obtained by augmentation or data set augmentation (Data
Augmentation - DA).

Key Words: critical headway, predictive modeling, machine learning, DA, decision tree
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