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| Nasjonal Transportplan 2025-2036 er kunstig intelligens fremhevet som et sentralt verktey
for & optimalisere trafikkflyt pa veinettet. En type kunstig intelligens er
maskinlaeringsmodeller. Men hvor godt fungerer maskinlaeringsmodeller egentlig pa norske
veier? | denne studien har vi testet fem ulike maskinlaeringsmodeller pa data fra 30
veistrekninger i Oslo og Akershus. To av modellene viste seg sveert treffsikre pa veier de
allerede hadde data fra, med en gjennomsnittlig feil pa rundt 4 prosentpoeng, tilsvarende
omtrent +3 km/t i en 80-sone. Da modellene ble testet pa veier de ikke hadde sett tidligere,
falt neyaktigheten markant. Dette tyder pa at modellene i stor grad laerer seg saertrekk ved
den enkelte veien, fremfor generelle mgnstre som kan overfares til nye strekninger. Funnene
viser at maskinlaering kan bli et nyttig verktey for trafikkstyring pa veier vi allerede har god
kunnskap om, men at det trengs mer informasjon om veienes faktiske egenskaper for at
modellene skal kunne brukes pa strekninger de ikke er trent pa.

forskning pa hvor godt disse modellene fungerer i
en norsk setting.

N
Z INTRODUKSJON
Effektiv trafikkstyring er en av de stagrste

utfordringene i moderne byer. Nar trafikken aker,
blir det stadig viktigere & kunne forutsi nar og hvor

Maskinlaering har de siste arene blitt et stadig
viktigere verktgy i arbeidet med smartere

utfordringer vil kunne oppsta for & kunne gi god
informasjon til brukerne om fremkommeligheten
pa vegnettet. | Nasjonal Transportplan 2025-2036
trekkes kunstig intelligens frem som et sentralt
virkemiddel for & optimalisere bruken av
eksisterende infrastruktur og transportnett
(Samferdselsdepartementet & Neerings- og
fiskeridepartementet, 2024). Likevel finnes det lite

transportsystemer. Slike modeller kan finne
menstre i store datamengder og ta hensyn til
mange ulike  faktorer = samtidig, = som
trafikkmengde, tidspunkt og veerforhold (Hastie et
al., 2009). Dette gj@r maskinlaering saerlig egnet for
oppgaver som prediksjon av hastighet og
estimering av kedannelse.
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Samtidig skiller Norge seg fra andre land der
forskning pa trafikkprediksjon er gjennomfert.
Norge har store sesongvariasjoner, markante
forskjeller mellom kyst og innland, og vesentlig
variasjon i nedber, frost og vind pa tvers av
regioner. Derfor kan resultater fra internasjonale
studier, som ofte er gjennomfert i Asia, ikke
nedvendigvis overfares direkte til norske forhold
(Razali et al., 2021; Zhou et al.,, 2022). Dette
tydeliggjer behovet for forskning basert pa norske
data.

Forskning pa trafikkhastighetsprediksjon er
mindre utbredt enn forskning pa
trafikkmengdeprediksjon. | tillegg er eksisterende
studier i stor grad dominert av
dypleaeringsmetoder som krever flere ressurser og
mer data for utvikling og drift (Razali et al., 2021).
Mange studier tester heller ikke om modellene
fungerer pa veistrekninger de ikke er trent pa
(Pavlyuk, 2021), og vaervariabler utelates ofte eller
behandles ulikt fra studie til studie (Razali et al.,
2021; Shaygan et al, 2022). Tradisjonelle
maskinlaeringsmetoder kan veere mer tolkbare og
gir ofte hegy prediksjonsytelse, selv med
begrensede datamengder (Hastie et al., 2009).
Disse metodene representerer derfor et attraktivt
alternativ nar datatilgangen er begrenset og
forstaelse av modellens beslutninger er viktig.

| denne studien undersgker vi hvor godt fem ulike
maskinlaeringsmodeller kan forutsi
hastighetsawvik pa 30 veistrekninger i Oslo og
Akershus. Vi undersgker ogsa hvor godt
modellene fungerer pd veier de ikke har sett
tidligere, hvor godt de klarer a forutsi trafikken i
fremtidige tidsperioder, og hvilke faktorer som
har sterst betydning for hastigheten.

k! METODISK RAMMEVERK

Data og malvariabel

Datagrunnlaget bestar av fire kilder: Trafikkdata
og reisetidsdata fra Norsk vegdatabank,
fartsgrensedata fra Statens vegvesens vegkart,
samt veerdata fra Meteorologisk institutts Frost
APl. Dataene dekker kalenderdret 2025, og
datasettene fra Statens vegvesen kommer fra 30
ulike strekninger i Oslo og Akershus. Det endelige
datasettet inneholder 262 800 observasjoner der
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hver observasjon er et aggregert gijennomsnitt pa
time-niva. Variablene i datasettet inkluderer blant
annet trafikkmengde, fartsgrense, trafikktetthet,
andel tungtrafikk, veerforhold, tidspunkt pa
degnet og hvilken veistrekning malingene kom
fra.

Studien undersgker hvor mye den faktiske
giennomsnittlige  hastigheten  avviker  fra
fartsgrensen og beregnes som vist i Formel 1. Det
betyr at dersom bilistene kjerer i 76 km/t pa en
strekning med fartsgrense 80 km/t, er
hastighetsavviket -5%.

Hastighetsavvik (%) =

Observert hastighet — Fartsgrense

Fartsgrense M
Denne maten & male hastigheten pa gjer det
mulig & sammenlikne strekninger med ulike
fartsgrenser direkte og synliggjer ogsa strekninger
der avvikene er stgrre. Det gir verdifull
informasjon om hvor og nar trafikken flyter
darligere enn forventet, noe som er viktig for bade
fremkommelighet og forutsigbarhet i
transportsystemet.

Modeller

Fem modeller ble valgt som kandidatmodeller:
Random Forest, Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), Light Gradient Boosting Machine
(LightGBM), K-Nearest Neighbors (KNN) og
Support Vector Machine (SVM). Trebaserte
modeller som Random Forest, XGBoost og
LightGBM presterer ofte godt pa ikke-linezere og
flerdimensjonale datasett, mens KNN og SVM ble
valgt for a representere algoritmer med
fundamentalt ulike modelleringstilnaerminger.

Evaluering

For & underseke hvor godt modellene egnet seg til
oppgaven, ble de testet pa tre ulike mater. Dette
gjorde det mulig & undersgke hvor godt
modellene fungerer pa veier de ikke har sett
tidligere, i tidsperioder de ikke er trent pa, og pa
data som ellers ligner treningsdataene. De tre
modellene som presterte best, ble videreutviklet
og evaluert grundigere.

| den endelige evalueringen ble de tre beste
modellene vurdert ut fra hvor presise
prediksjonene var (RMSE), hvor store feil de gjorde
i gijennomsnitt (MAE) og hvor godt de klarte a
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forklare variasjonene i hastigheten (R?).
Suksesskriteriene ble satt pa forhand til R2 > 0,80,
MAE < 4,3 % og RMSE < 7,5 %, motivert av grenser
satt i andre studier knyttet til trafikkprediksjon.
For disse tre modellene undersekte vi ogsa hvilke
faktorer som pavirket prediksjonene mest og
hvordan frost og nedber pavirker hastigheten.

RESULTATER

Resultatene fra den innledende evalueringen er
presentert i Tabell 1. Analysen viser at modellene
presterer godt bade nar dataene er delt opp
tilfeldig og nar de deles opp med hensyn til tid,
som representert ved kolonnene «Tilfeldig» og
«Tid» i Tabell 1. Nar modellene testes pa ukjente
strekninger, faller derimot ytelsen vesentlig, som
vist i kolonnen «Rom» i Tabell 1. De tre trebaserte
modellene (Random Forest, LightGBM, XGBoost)
oppnar generelt best resultater og ble derfor
utviklet videre. SVM og KNN ekskluderes basert
pa bade ytelse og beregningsmessige kostnader
ved kjgring av modellene.

Tabell 1: R2, MAE og standardavvik for alle modeller og
valideringsstrategier. De beste resultatene er markert i
fet skrift.

MAE (%) R?

Modell  Tilfeldig Rom Tid Tilfeldig Rom Tid

XGBoost 6.74 8.32 6.79 0.66 0.29 0.65
Random 6.78 8.54 6.88 0.66 0.29 0.65
Forest

LightGBM 8.10 8.26 8.08 0.54 0.28 0.54
KNN 8.19 10.01 8.26 0.51 0.01 0.49
SVM 9.07 6.14 9.16 0.34 0.27 0.31

Det viktigste funnet er at modellene blir betydelig
mindre treffsikre nar de brukes pa veier de ikke
kienner fra fer. Her utgjer SVM et interessant
unntak. Ved testing pa ukjente strekninger har
SVM den laveste gjennomsnittlige feilen med en
MAE pa rundt 6%. Likevel er det verdt & merke
seg at modellen har en relativt lav
forklaringsgrad (R2) pa 0.27, hvilket betyr at
modellen kun forklarer 27% av variasjonen i
hastighetsavviket. Dette tyder pa at det er andre
arsaker til at SYM oppnar lavere feil enn at
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modellen faktisk har leert mgnstre som kan
overfgres til nye veier.

Optimaliserte modeller
Tabell 2 sammenligner R, MAE og RMSE for de
optimaliserte modellene.

Tabell 2: R?, MAE og RMSE for XGBoost, LightGBM og
Random Forest. Beste resultater er markert i fet skrift.
Resultater for optimaliserte

modeller
Modell MAE (%) RMSE R? Optimaliserings-
(%) tid
LightGBM 4.34 7.37 0.809 701.25
Random Forest  4.22 7.45 0.804 2272.85
XGBoost 4.96 8.32 0.756 223.18

Random Forest og LightGBM mgter alle
forhandsdefinerte suksesskriterier med
tilnaermet lik ytelse (R? = 0,80 og MAE = 4,3 %,
RMSE = 7,4 %). Med en gjennomsnittlig feil pd om
lag 4,3 prosentpoeng fra fartsgrensen, betyr det i
praksis at modellen i en 80-sone typisk treffer
innenfor +3,4 km/t. XGBoost presterer noe
svakere med R? = 0,756 og overskrider RMSE-
terskelen med 0,32 prosentpoeng. LightGBM
foretrekkes fremfor Random Forest fordi den
krever vesentlig kortere beregningstid, noe som
er relevant dersom modellen skal oppdateres
jevnlig.

A fjerne strekningsidentifikatoren
(Strekningsnavn) fra modellen reduserer
forklaringsgraden med 9-14 prosentpoeng for
alle modeller. Dette tyder pa at variabelen fanger
opp reell, stedsspesifikk informasjon som ikke
finnes eksplisitt i datasettet.

Feature importance og betydningen av
vaervariabler

Analyser av variablenes viktighet viser at fem
faktorer hadde sterst betydning for modellene:
hvilken veistrekning det er snakk om,
trafikktetthet, antall kjgretay, tidspunkt pa
degnet og andelen tungtrafikk. Hay trafikktetthet
og hgyt volum var konsekvent forbundet med
lavere hastighet enn fartsgrensen. Det samme
gjaldt rushtiden, der mye kg naturlig nok ga
lavere hastighet. Om natten var derimot
mensteret motsatt: da kjgrte folk oftere fortere
enn fartsgrensen, sannsynligvis fordi det er
mindre trafikk.
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Veerforholdene hadde mindre betydning enn
trafikkforholdene, men dypere analyser avslgrer
at vaeret likevel pavirker hastigheten. Lavere
temperaturer gir mer negative
hastighetsprediksjoner, med en spesielt tydelig
nedgang rundt 0°C. Nedber er assosiert med
redusert hastighet bade med og uten frost, men
den initiale nedgangen er brattere under
frostforhold. Analysen viser ogsa at observert
hastighetsawvik synker med 2-10 prosentpoeng
under nedber, bdde med og uten frost, hvilket
bekrefter at sjafarer kjorer saktere i darlig veer.
Dette viser at modellene fanger opp reelle
effekter av vaerforholdene, selv om
vaervariablene samlet sett betyr mindre enn
trafikkvariablene. Den mest sannsynlige
forklaringen er at vaervariablene overskygges av
den dominerende innflytelsen fra
trafikkvariablene under trening.

DISKUSJON

Det viktigste funnet i studien er at modellene
fungerer godt pa veier de allerede kjenner, men
betydelig darligere pa nye veier. Dette tyder pa at
modellene i stor grad leerer seg saertrekk ved den
enkelte veistrekning, fremfor generelle mgnstre
som kan brukes overalt. Funnet samsvarer med
tidligere forskning, som viser at modeller ofte
virker mer treffsikre enn de faktisk er dersom de
ikke testes pa nye geografiske omrader (Sweet et
al., 2023, Pavlyuk, 2021).

Et annet viktig funn er hvor stor betydning
veistrekningen i seg selv har. Strekningsnavnet
fungerer i praksis som en indikator pa forhold
som ikke finnes direkte i datasettet, som
veibredde, svinger, siktforhold og lokale
trafikkmenstre. Nar strekningsnavnet fiernes, blir
modellene merkbart darligere. Det skyldes ikke
svakheter ved modellene, men at viktig

informasjon om veiene mangler i datagrunnlaget.

Hvor problematisk dette er, avhenger av hva
modellen skal brukes til. Dersom malet er a folge
trafikkutviklingen pa veier man allerede kjenner
godt, fungerer modellene sveert bra. Da er det
ogsa naturlig a bruke strekningsnavn, siden det
fanger opp forskjeller mellom veiene som ikke er
registrert andre steder i dataene.
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Dersom malet derimot er a forutsi trafikken pa
helt nye veier, er situasjonen en annen.
Resultatene viser at modellene forelgpig ikke er
like treffsikre ndr de mater veier de ikke har sett
for. For a lykkes med dette trengs mer detaljert
informasjon om veienes egenskaper, som
bredde, kurvatur og stigningsforhold.

Tidligere forskning pa trafikkhastighetsprediksjon
har i stor grad benyttet mer komplekse
dyplaeringsmodeller som CNN, LSTM og GCN
(Zhou et al., 2022; Razali et al., 2021). Det er
vanskelig 8 sammenligne resultatene direkte
med tidligere studier, bade fordi forskerne
bruker ulike datasett og fordi trafikk males pa
forskjellige mater. Resultatene i denne studien er
likevel sammenlignbare med publiserte
resultater fra mer komplekse modeller, samtidig
som modellene er lettere a forsta og krever
mindre beregningskraft. LightGBM oppnadde
omtrent samme ngyaktighet som Random
Forest, men brukte langt kortere tid pa a
optimaliseres. Det kan vaere en viktig fordel
dersom modellen skal oppdateres ofte eller
brukes i sanntid. Derfor fremstar LightGBM som
den mest egnede modellen i dette datasettet,
med bade hgy ytelse og relativt lav
optimaliseringstid.

Modellene er ikke klare for full utrulling enna,
men resultatene viser at maskinleering kan veere
et nyttig verktey i trafikkforvaltningen. Slike
modeller kan gi bedre grunnlag for a forutse
endringer i fremkommelighet og trafikkflyt under
ulike trafikk- og veerforhold.

Forbedret trafikkflyt og redusert kedannelse gir
direkte samfunnsgkonomiske gevinster (Kim,
2019) og er i trdd med FNs baerekraftsmal 8 og 9.

Begrensninger og videre arbeid

Denne studien har tre sentrale begrensninger.
For det farste pavirkes trafikken sterkt av det
som skjedde kort tid i forveien. Modellen tar ikke
fullt ut hensyn til slike sammenhenger, noe som
kan gjgre resultatene noe mer optimistiske enn
de ville veert i praksis. En mulig lgsning er &
inkludere informasjon om trafikkforholdene den
foregaende timen. For det andre viser alle
modeller gkt prediksjonsfeil ved ekstreme
verdier av malvariabelen, det vil si i situasjoner
der hastighetsavviket er enten veldig lavt eller
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veldig heyt. Modellene er dermed minst palitelige
nettopp i situasjoner som ulykker, veiarbeid,
ekstremveer, der presis prediksjon er mest kritisk,
og dette er konsistent med annen litteratur der
modeller er optimalisert for gjennomsnittsfeil
(Ellis, 2024). Derfor begr beslutningstakere som
bruker modellene til & identifisere
bekymringsfulle strekninger ta hayde for at
alvorlighetsgraden av ekstreme tilfeller
systematisk underestimeres. For det tredje er
dataene begrenset til kun ett kalenderar og kun
30 strekninger i Oslo og Akershus. Dette gjor at
overfgrbarheten til andre regioner, saerlig i Nord-
Norge med mer ekstreme klimaforhold, ikke er
testet.

KONKLUSJON

Studien viser at Random Forest og LightGBM
mater alle forhandsdefinerte suksesskriterier
med en forklaringsgrad (R?) pa rundt 0,80 og en
giennomsnittlig feil pa omtrent 4 % nar de testes
pa norske riksveier i Oslo og Akershus.
Resultatene viser samtidig at tradisjonelle
maskinlaeringsmetoder kan oppna resultater pa
niva med langt mer komplekse
dyplaeringsmodeller. Ay modellene som er testet
i denne studien vurderes LightGBM som den
foretrukne modellen fremfor Random Forest.

Det viktigste funnet er at modellene fungerer
langt bedre pa veier de kjenner fra fgr enn pa
nye veier. Skal slike modeller brukes i stgrre
skala, trengs det mer detaljert informasjon om
veienes egenskaper.

Tradisjonelle maskinlaeringsmetoder er allerede i
stand til 4 stotte de datadrevne malene i NTP
2025-2036 for forvaltning av kjente
veistrekninger. For a ta teknologien i bruk i sterre
skala trengs det imidlertid mer detaljerte data
om veiene, mer data fra andre deler av Norge og
videre utvikling av modellene.
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