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Annotatsioon

Kéesoleva t60 kdigus vaadeldakse Tallinna Tehnikaiilikooli Infotehnoloogia hoone
uksepoolset lifti. Eesmérk on ennustada voimalikult tépselt korrust, kuhu inimene
soovib reisida. Luuakse programm, mis vordleb nelja erineva parameetri moju
statistilise ennustuse tdpsushinnangule. Programm viljastab statistilise ennustuse

tapsushinnanguid, mis tekivad parameetreid kombineerides.

T60 abil soovitakse parandada liftireisi mugavust ja turvalisust. Kui reisijad ei pea enam
sihtkorruse nuppu vajutama, védheneb viiruste leviku risk. Lisaks paraneb nende

inimeste olukord, kellel pole mugav kési kasutada, vai kellel on kiire.

Neljast vaadeldud parameetrist osutus koige olulisemaks kasutatud klassifikaator.
Parima tépsushinnangu viljastas kombinatsioon, mille puhul oli klassifikaatoriks
otsustuspuu, néddalapdeva ei arvestatud ning O60pdev oli jagatud neljaks osaks.
Kombinatsioon oli treenitud mahuka andmestiku peal (38436 rida) ning arvestati reisija
vajutatud suunanuppu. Vorreldi viit klassifikaatorit: pertseptron, logistiline regressioon,

k naabri pohine klassifikaator, tugivektor-masin ja otsustuspuu.

Loput6d on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 31 lehekiiljel, 5 peatiikki, 8
joonist, 15 tabelit.



Abstract
Impact of Choosing Data Mining Parameters on the

Predicted Destination Floor of a Smart Elevator

In the course of this work, an elevator of the Information Technology building of the
Tallinn University of Technology was examined. The aim was to predict as accurately
as possible the floor to which a person wishes to travel. A program that compares the
effect of four different parameters on the accuracy of the statistical prediction was
implemented. The program outputs accuracies of prediction from combining different

parameters.

The work aims to improve the comfort and safety of elevator journeys. Pressing elevator
buttons increases the risk of contracting a viral infection. In addition, it helps people

with disabilities and those in hurry.

Of the four parameters observed, the classifier used was the most important one. The
best accuracy was given by a decision tree classifier and day of the week was not one of
the parameters. The selected parameters were as follows: time of the day (day divided
into four parts) and recorded direction of travel (elevator call buttons pressed). A large
dataset of 38,436 rows was used to train the decision tree. Five classifiers were included
into the comparison: perceptron, logistic regression, k£ neighbours classifier, support

vector machine and decision tree.

The thesis is in Estonian and contains 31 pages of text, 5 chapters, 8 figures, 15 tables.
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1 Sissejuhatus

1.1 Taust

1.1.1 Andmekaevest iildiselt

Andmekaeve mdjutab jérjest enam erinevaid eluvaldkondi ja igapdevaolukordi. See

aitab vastu votta otsuseid ning optimeerida erinevaid protsesse.

Andmekaeve protsessi voib defineerida kui andmete otsimist, kogumist, filtreerimist ja
analiiiisimist hdlmavat protsessi. Kogutud andmeid saab analiilisida ning nende abil saab
tuvastada nende abil suhteid ja leida probleemidele lahendusi. Suurandmeid kasutavad

firmad, valitsused ja suurorganisatsioonid, et arendada oma &ri ja uuringuid [21].

Andmekaeve on mitmel pohjusel kasulik. Selle abil luuakse andmetest tdhendusega
informatsioon, mis aitab asutustel digeid otsuseid vastu votta. Saab analiiiisida klientide
kéitumist ja perspektiive. Viimane aitab muuta ettevitet edukamaks ning juhtida dri

[21].

Andmeteadurid alustatvad t60d nduete defineerimisega. Jirgmise sammuna uuritakse
ndudeid ning konverteeritakse andmed metaandmeteks. Seejdrel valmistatakse andmed
ette modelleerimiseks ning viiakse 1dbi modelleerimine. Ldpuks antakse tulemuste

pohjal hinnangud ning kujutatakse andmeid visuaalselt [21].

Paljusid teenuseid saab teostada andmekaeve abil. Ndiiteks saab analiilisida
meediaviljaannete avaldatud uudiseid, et selgitada vélja trende ja kriitilisi teemasid.
Samuti saab analiiiisida firma klientide ja konkurentide k&itumist. Nii on firmal

voimalus saavutada turul parem positsioon [21].

Andmekaeve on maailmas kasvav toostusharu. Andmeteaduritelt eeldatakse, et nad
peavad kohtlema andmeid sobival viisil ning ldhenema tdole digesti. Eesmérgiks on

saada kasulikku ja vigadeta informatsiooni [21].
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1.1.2 Lifti toimimine

Liftid kasutavad standartset algoritmi elevator algorithm (SCAN). Lift hakkab iihest
liftiSafti otsast litkuma ja liigub teise otsa, vottes teel peale reisijaid, kes selles suunas

liiguvad. Loppu joudes vahetab lift suunda [18].

Joonis 1. Lifti algoritmi ndide [18]
Naiteks, kui tellitud korruste jarjekord on 176, 79, 34, 60, 92, 11, 41, 114 ning lift seisab
50ndal korrusel on otsimisjérjekord jargmine: 41, 34, 11, 0, 60, 79, 92, 114, 176 [18].

1.1.3 Seos varasemate projektidega ja tiahtsus

Projekte, mille eesmirk on lift senisest targemaks teha, on tehtud mitu. Néiteks on
tehnoloogiafirma KONE loomas jirjest targemaid lifte. Ules-alla nuppude asemel
kasutatakse puutetundlikku ekraani. KONE disainidirektor Timo Tiainen iitleb:
,Hooned saavad targemaks ja automaatsemalt td6tavaks. Nad suudavad ise mdelda ning
vastata automaatselt inimeste vajadustele. [2]” KONE {iiheks saavutuseks on Hamburgis
pistitatud kaarekujuline lift, mis pakub reisijatele voimalust rdnnata ,,1opmatus™ liftis.
Lisaks on firma aastaid IBM’iga koost6dd teinud, et saaks konkreetsetele liftidele
spetsiifilist hooldussiisteemi luua, mis avastab probleeme ja riske juba enne, kui

hoolduspersonal lifti kiilastada jouab [20].

Hyundai liftid tdotavad tarka iihendust inimesega. Kliendile lubatakse tohusaid ja
mugavaid tarku siisteeme. Hyundai pakub erilist tlilipi maas asuvat liftinuppu, mida saab
kée asemel jalaga vajutada. See aitab inimesi, kellel on mdlemas kées asjad voi kellel on
terviseprobleemi tottu raske kési kasutada. Teine eriline Hyundai nuppude liik on
touch-less nupud. Nende puhul pole vaja sdrme tdielikult nupu vastu panna, et hoida
hiigieeni ja wviltida infektsiooni. Samuti pakub firma viirusevastasest materjalist

kéetugesid, kuna need levitavad vastasel juhul kergesti viirust. Liftisiseselt kasutatakse
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spetsiaalset valgustust, mis rahustab klaustrofoobikuid, jattes mulje nagu inimene ei
viibikski tegelikult nii kitsas ruumis. Soovimatute isikute hoonesse lubamise viltimiseks

kasutatakse biomeetrilise tuvastusena silmaiirist [19].

Viéljaanne Future loT progrnoosib 2030. aastaks liftidele oma mdistust. Muuhulgas
arvatakse, et mobiilirakenduste kasutamine lifti kutsumiseks muutub tavaliseks. Samuti
peetakse tdoendoliseks, et liftid hakkavad suhtlema 66pédevaringselt serveritega. Lisaks
tuuakse vélja, et niitid osatakse toota lifte, mis on kuni 90% vorra elektrisddstlikumad

kui 30 aastat tagasi [20].

1.2 Probleem

Uldlevinud lifti algoritm ei paku reisijatele parimat lahendust, kuna ta ei arvesta paljude
nditajatega. Koige toendolisem korrus, mida inimene kiilastada soovib, sdltub paljudest
parameetritest. Inimesed soovivad optimaalselt aega séddsta ja igapdevaelu protsesse

optimeerida.

Kéesoleva t60 abil soovitakse liftireis kasutajale mitmest kiiljest mugavamaks muuta.
Oige sihtkorruse ennustus vdimaldab reisijal pisseda vajadusest panna liftikorrusenupu
vajutuse ajaks asjad kdest. Samuti on see kasulik osadele terviseprobleemidega
reisijatele, kellel on néiteks kievigastus. Lisaks aitab nupuvajutuse viltimine vihendada
viiruste levimise tdendosust. Kui reisija ei pea vajutama loppkorruse nuppu aitab see

kokku hoida ka tema aega.

Vaadeldav objekt on vaikimisi tavaline lift ning t66 algushetkeks pole implementeeritud
korralikku ennustusalgoritmi. Tal on vaid néotuvastus, mis vdimaldab inimesi iiksteisest

eristada.

1.3 Too eesmark

Kéesoleva t00 eesmirk on ennustada voimalikult tdpselt korrust, kuhu inimene soovib
reisida, ning analiilisida, milline parameetrite valik annab kdige parema tulemuse.

Vaatluse alla voetakse jargmised parameetrid:

12



* Teadmine selle kohta, kas reisija vajutas enne lifti sisenemist iiles- voi alla

litkkumise nuppu

* Vaadeldav ajavahemiku liik (néiteks tdisarvuline tund; toopdev voi puhkepdev,
mis tdhendab, et 66pdev on jagatud 24ks tdistunniks ning arvestatakse ka seda,

kas on t60- voi puhkepdev)
¢ Ennustamiseks kasutatud klassifikaator
e To0ks kasutatud andmestiku maht

Protsessi kdigus peab valmima programm, mis viljastab erinevaid parameetreid

kombineerides tekkinud tdpsushinnangud. Lihteandmed on kogutud enne t66 algust.

1.4 Ulevaade toost

Jargnevalt kirjeldatakse t00s kasutatavat metoodikat. Tutvustatakse uuritavat lifti,
kasutatavat tarkvara ja sisseehitatud algoritme ning koodi arendusprotsessi. Viimane
koosneb andmete périmisest andmebaasist, statistilisest ennustusest ja selle pdhjal
tapsushinnangute leidmisest ning saadud tépsushinnangute toovihikutesse sisestamisest.
Seejdrel avaldatakse uurimuse tulemused koigi nelja parameetri kohta eraldi ning
vorreldakse nende moju tidpsushinnangule. Lopuks analiiiisitakse saadud tulemusi ja
antakse neile hinnang. Tehakse ettepanekud projekti edasisteks plaanideks ning antakse

soovitused selle kohta, milliseid parameetreid tasub hea tipsuse huvides valida.
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2 Metoodika

2.1 Objekt

Vaadeldavaks objektiks on lift, mis asub Tallinna Tehnikaiilikooli Infotehnoloogia
hoone sissepddsu juures. Hoonel on kaheksa korrust, sealhulgas maa-alune nullkorrus.
Antud lift on valitud projekti Tark Lift katseobjektiks. Projekti ldbi viivasse meeskonda
kuuluvad Mairo Leier, Andri Riid, Tanel Alumée, Uljana Reinsalu, René Pihlak, Risto
Heinsar, Sven Vainkiila, Rait Kurg ja Andres Udal.

stigavuskaamerad

mikrofon ja kdlar

RGB kaamera

Joonis 2. Vaadeldav lift
Reisijal on vOimalus kasutada hailkédsklustel pohinevat abistajat. Seda on lihtne
kohandada erinevatele keeltele. Reisija alustab vestlust sonadega ,,Hey, elevator”.
Seejarel on tal voimalus anda liftile korraldusi, néiteks ,,Mine neljandale korrusele.”.

Lisaks on reisijal voimalus kiisida kellaaega ja kuupédeva ning ilmateadet [1, 1k 2].

Lifti on paigutatud Basler RGB kaamera, et viia labi ndotuvastust. See asub nurgas 1,55
meetri korgusel, mis on keskmine inimese silmade korgus. Liftis asuvad ka neli

siivakaamerat, mis aitavad tuvastada reisija asukohta liftis. Lisaks asuvad kabiinis
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mikrofon ja kolar, mida saab kasutada hailkédskluste tarbeks [1, lk 2]. Koik

eelkirjeldatud seadmed on kujutatud joonisel 2.
Projekti kdigus koguti iga liftireisi kohta jargmised andmed:
* Reisija profiil
* Reisija ndgu identifitseeriv tempel
* Reisija lausutud audioparingud
* Reisija reiside ajalugu, kus iga reisi kohta on teada:
o Reisi algkorrus

o Reisi loppkorrus

Lifti reisilogi, mis sisaldab kdiki sellega tehtud reise
Kogutud andmeid hoiustati PostgreSQL andmebaasisiisteemi 11.4 versiooni abil.

Vaatamata loodud automaatsele siisteemile saab reisija ikkagi ise vajutada selle korruse
nuppu, kuhu ta reisida soovib [1, lk 3]. See tdhendab, et kui lift siiski ennustab

16ppkorruse valesti, saab reisija viga parandada.

2.2 Tooriistad

Antud t00s kasutatakse mitmesuguseid andmekaeve tooriistu, et andmete pohjal
vOoimalikult hea tipsusega klassi ennustada. Programm kirjutatakse Jupyter Lab

keskkonnas Pythoni keeles. Imporditekse scikit-learn’i tooriistu.

Masinoppes on ennustatavaks klassiks tunnus, mida soovitakse ennustada ning millel on
16plik hulk voimalikke véértusi [23]. Kédesolevas to0s on ennustatavaks klassiks liftireisi

16ppkorrus ning voimalike védrtuste hulk on 0, 1, 2, 3,4, 5, 6ja 7.

Klassivektori iga element on talle vastava objekti klass. Andmemaatriksi iga rida on
talle vastava objekti tunnuste loetelu. Kéaesolevas t60s koosneb klassivektor iga
vaadeldud reisi 10ppkorrustest ning andmemaatriksi rida sisaldab talle vastava reisi
andmeid. T66 alguses tuleb nii andmemaatriks kui ka klassivektor jagada kaheks osaks:

treening- ja testandmed [14].
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Klassifikaator on ennustusmudel, mida treeningandmete peal treenitakse. Seejirel saab
mudel testandmete pdhjal objekti klassi ennustada. Ennustuse kvaliteeti iseloomustab
tdpsushinnang, mis nditab, mitu protsenti ennustustest ldks digesti [14]. Alljargnevalt

tutvustatakse koiki viit to0s kasutatavat klassifikaatorit.

2.2.1 Pertseptron

Pertseptron on lineaarne klassifitseerimisalgoritm, mida kasutatakse juhendatud
masinoppes [12]. Vaikimisi on ta seadistatud nii, et ta uuendab oma mudelit ainult
vigade pohjal. Samuti ei kasutata vaikimisi Oppimisammu médramist ega
regulariseerimist [13]. Pertseptron sobib tooks kodige paremini siis, kui valida on kahe

ennustatava klassi vahel [12].

kaalud
konstant
= Kaalutud
x, sumina
X n—1
x n

sisendid

G~
C)/

astemefunktsioon

WO

W1 \
Wn -1

Wn

()/*

Joonis 3. Pertseptron [12]

Algoritm algab sellega, et iga sisend (x,) korrutatakse talle vastava kaaluga (w,). Koik
saadud védrtused liidetakse kokku, et leida summaarne sisend (z). Viimane antakse
sisendiks aktivisatsioonifunktsioonile, mis tagastab nulli, kui sisend on negatiivne, ning

tihe, kui sisend on positiivne v4i vordne nulliga [12].

Z=W X AW X, (1)
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Rakutuum Akson

Joonis 4. Narvirakk ehk neuron [16]

Pertseptron meenutab nérvirakku, kuna tema sisendid sarnanevad dendriididega ning
viljastatav summa aksoniga [14]. Neuron reageerib dendriitide kaudu vilistele
stiimulitele ning akson juhib rakust vidljuva elektrisignaali siinapsi elundisse voi teise

ndrvirakku [25].

2.2.2 Logistiline regressioon

Logistiline regressioon on lineaarne klassifitseerimismudel [15]. Tal on peenemad
Oppimisreegel ja aktivisatsioonifunktsioon kui pertseptronil. Erinevalt pertseptronile
pole logistilise regressiooni viljundiks mitte klass vaid tdendosus nullist iiheni.
Oppeprotsess jirgib gradientlaskumist: mida rohkem on ennustus valesti liinud, seda

rohkem kaale muudetakse [14].

1.0

¢(2) = 14 7%

0.0

z

Joonis 5. Logistiline regressioon [17]
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Summa (z) on logistilise regressiooni puhul siindmuse ja tema vastandsiindmuse
toendosuste suhe
p 2
= @)
Eelmainitud suhte logaritm loetakse meelevaldselt vordseks avaldisega

T

WX (3)
Avaldise
In—P
"T-p @)
saab tdendosuseks tagasi teisendada
1
(z2)=— (5)
1+e
sigmoidfunktsiooni

abil, mida kasutataksegi aktivisatsioonifunktsioonina [14].

2.2.3 k naabri pohine klassifikaator

Naabripohine klassifikatsioon hoiab mdilus instantse, seejuures koostamata {ildist
sisemist mudelit. Selleks, et klassifitseerida tuleb ldbi viia enamushédletus iga punkti
lahimatel naabritel. Igale péaringupunktile méiératakse andmeklass selle jargi, et

andmeklassil oleks enim esindajaid punkti ldhimate naabrite hulgas [9].

4 5 6 7 8

Joonis 6. k naabri pohine klassifikaator [11]
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k naabri pohine klassifikaator ( scikit-learn’is KNeighboursClassifier) on iiks vdimalik
ning enim kasutatud naabripohise klassifikatsiooni implementatsioone [9]. Muutuja k on
kasutaja valitud tdisarv ning mudel opib k£ ldhima naabri pdhjal. Pythoni teegis scikit-
learn on k vaikimisi véértus 5 [10]. Suur £ vaartus vdhendab andmet66tluses miira teket,

kuid seevastu higustab klassifikatsiooni piire [9].

2.2.4 Tugivektor-masin

Tugivektor-masin on andmekaeve ning masindppe tooriist. Tegemist on lineaarse
klassifitseerimismudeliga, mis saab lahendada nii lineaarseid kui ka mittelineaarseid
probleeme. Algoritmi kdigus tdmmatakse kahe klassi vahele neid eraldav sirge voi
hiipertasand, millele ldhimaid punkte kummastki klassist kutsutakse tugivektoriteks.
Protsessi 10puks saavutatakse maksimaalne kaugus tugivektorite ning sirge voi

hiipertasandi vahel [5].

optimaalne hiipertasand
tugivektor
B [ ]
- o
@
[ ]
n ]
- ° o
. tugivektor
o DIQ/YS[ g
Qa/ne .
6‘1-1& )
°®

Rushikesh Pupale

Joonis 7. Tugivektor-masin [5]

Tugivektor-masinal on mitmeid eeliseid. Ta suudab funktsioneerida efektiivselt ka
paljude dimensioonidega ruumis. See kehtib ka siis, kui dimensioone on rohkem kui
valimit. Tdnu tugivektoritele kasutab masin efektiivselt mélu. Tugivektor-masin pakub
mitmekesist tuumade funktsioonide valikut. Antud tooriista puuduseks on vdimetus

tagastada tdendosushinnanguid. Valimi mahust oluliselt suurema dimensioonide arvu
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korral tuleb tuumafunktsioone ja reguleerimistingimusi valides viltida liiga tépseks

muutmist [6].

Kéesolevas to60s kasutatakse tugivektori klassifikaatorit (liithendatult SVC). Sklearn’is
tuleb see importida svm mooduli kaudu. Soovi korral saab klassifikaatori parameetrites

seadistada tuumafunktsioone [7].

2.2.5 Otsustuspuu

Otsustuspuid  kasutatakse nii regressioonanaliilisis kui ka klassifitseerimises.
Otsustuspuu algab juurest, mille juurde on mérgitud tingimus. Kui see tingimus vastab
toele, liigutakse vasakule, ning kui tingimus osutub valeks, valitakse parem haru.

Jargmises s0lmes kordub sama protsess. Algoritm peatub puu lehes ehk terminaalsdlmes

[3].

Kas on meessoost? ei

/

Kas vanus > 9,5?

/ \ 0.73 36%

(Suri :) Kas néitaja sibsb >
— 2,5?
017 B61%

jah

su}i ) (jéii ellu |

0.05 2% 0.89 2%

Joonis 8. Otsustuspuu [3]

Otsustuspuude iiheks eeliseks on nende visuaalne olemus, mis vdimaldab neid kergesti
moista ja interpreteerida. Tanu logaritmilisele keerukusele on algoritm kiire.
Otsustuspuu kasutab valge kasti mudelit, mis tdhendab, et tema sees tekkivad
vahetulemused on inimesele vaadeldavad. Algoritm suudab lahendada mitme véljundiga

probleeme [4].
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On oht, et otsustuspuu koostab liiga tdpse mudeli ning ei suuda tulemust piisavalt histi
tildistada. Teiseks antud algoritmi puuduseks on ebastabiilsus: vdike erinevus andmetes
vOib anda tulemuseks tdiesti teistsuguse puu. Optimaalse otsustuspuu koostamise

iilesanne on NP-keerukas [4].

Kaéesolevas t60s kasutatakse ja vorreldakse kdiki viit eelmainitud klassifikaatorit. Nende

parameetrid on seadistatud vaikimisi.

2.3 Protsess

2.3.1 Andmete parimine

Kéesoleva t00 tarbeks vajalike algandmete périmiseks kasutati kahte PostgreSQL
andmebaasi: diplom ja diplom uus. Kumbagi hoitakse rakenduses DBeaver.
Andmebaaside struktuur on tihesugune, kuid diplom_uus sisaldab pikema ajavahemiku
jooksul kogutud andmeid (vaatlusperiood algas 20.09.2019 ning 1dppes 04.03.2020).
diplom seevastu sisaldab ainult kuni 25.10.2019 kogutud reise, kuid vaatlusperioodi
algus on sama. diplom sisaldab 4329 reisi andmeid ning diplom uus 38436 reisi

andmeid.

Pythoni andmebaasiga iihendamiseks kasutatakse teeki psycopg?. Defineeritakse
ithenduse objektid connection ja connection?2. Esimest kasutatakse diplom

andmebaasiga ja viimast diplom uus andmebaasiga iihendumiseks.

Funktsioonis get data viiakse funktsiooni execute kasutades ldbi péring
postgreSQL _select query. Selle kdigus lihendatakse LEFT JOIN’1 abil tabelid trips ja
profiles on_trips. Tabelite ehitust ja sisu on kirjeldatud lisades (Lisa 2). Hangitakse

jargmised andmed:

» profile_id — reisija unikaalne identifikaator
* start _floor — reisi algkorrus

* destination_floor — reisi ldoppkorrus
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* extract(hour from t.time) — ajatemplist eraldatakse kellaaja tdisarvuline tund

kasutades funktsiooni extarct

* extract(dow from ttime) — ajatemplist eraldatakse nédalapdev kasutades

funktsiooni extarct

Péritud kirjed salvestatakse listi test records. Selle pohjal luuakse funktsioonis

destination_list 10ppkorruste klassivektor y. Vilja jdetakse kirjed, kus puudub reisija

identifikaator.

Funktsioonis list of lists luuakse kirjete pdhjal andmemaatriks X, kuhu sisestatakse

jargmised andmed:

* person — reisija unikaalne identifikaator
* start — reisi algkorrus
* time — 00pdeva osa
©  hommik (1): 7.00-12:59
© lduna (2): 13:00-15:59
o ohtu (3): 16:00-19:59
°© 66 (0): 20:00-6:59
*  hour — kellaajast eraldatud tédisarvuline tund
*  weekday — nddalapdev
* is weekend — kaks vdimalikku vaartust:
o todpdev (0)
o puhkepédev (1)

* pressed up button — tdene, kui vOib oletada, et reisija vajutas enne lifti
sisenemist iiles litkumise nuppu ning véér, kui selleks pidi olema alla litkumise
nupp. Véidrtus arvutatakse alg- ja 16ppkorruse pohjal. Kui 16ppkorrus on suurem,
arvatakse reisija olevat vajutanud iiles liikumise nuppu, ning viiksema

16ppkorruse korral alla litkumise nuppu.
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Kéesolevas t60s defineeritakse kuus ajavahemikuliiki:

* O0pdeva osa, nddalapdeva ei arvesta

* Jopdeva osa, toopdev voi puhkepdev

* O0pdeva osa, arvestatakse nddalapdeva

* tdisarvuline tund; nddalapdeva ei arvestata
* tdisarvuline tund; todpdev voi puhkepdev

* tdisarvuline tund; arvestatakse nddalapdeva

2.3.2 Andmete pohjal ennustamine

Funktsioonis main_process defineeritakse sonastik dict, mille votmeks on ajavahemiku
liigi kirjeldus sdonena ning véairtuseks toevairtuste list, kus on mirgitud False nende
veergude indeksitele vastavad elemendid, mida antud ajavahemik ei kasuta. Viimased

eemaldatakse ajutiselt andmemaatriksist, et viimane vastaks ajavahemiku iseloomule.

Tabel 1. Ajavahemiku liikidele vastavad andmemaatriksi veerud

Ajavahemiku liik / perso |start |time |hour |weekd |is_wee |presse

andmemaatriksi veerg n ay kend |d_up_
button

O00péeva osa; nidalapdeva ei True |True |True |False |False |False |True

arvestata

O00pdeva osa; toopdev voi True |True |True |False |False |True |True

puhkepiev

O00pdeva osa; arvestatakse True |True |True |False |True |False |True

nidalapideva

téisarvuline tund; nédalapdeva ei True |True |False |True |False |False |True

arvestata

téisarvuline tund; todpéev voi True |True |False |True |False |True |True

puhkepiev

taisarvuline tund; arvestatakse True |True |False |True |True |False |True

nidalapideva
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Ule ajavahemike itereeritakse for-tsiikliga, mille kiigus antakse iga ajavahemik
argumendiks funktsioonile predict with button. Funktsiooni esimeses pooles
eemaldatakse andmemaatriksist viimane veerg, milleks on reisija vajutatud nupp, et viia
katse 1dbi seda parameetrit arvestamata. Teises pooles seevastu jéetakse see parameeter

alles. Molemas pooles kutsutakse vilja funktsioon predictions.

Funktsioonis predictions jagatakse kodigepealt andmed funktsiooni train_test split abil
test- ja treeningandmeteks. Seejdrel viiakse katse ldbi koigi viie kéesolevas tods

kasutatud klassifikaatori peal:

e Pertseptron
* Logistiline regressioon

* knaabri pohine klassifikaator

* Tugivektor-masin
*  Otsustuspuu klassifikaator

Iga klassifikaatori abil kutsutakse vélja funktsioon get accuracy, kus viiakse
funktsiooni predict abil 1dbi statistiline ennustus ning tagastatakse funktsiooni
accuracy_score abil konkreetsele katsele vastav tdpsushinnang. Antud protsessi 15pp-
produktiks on list, mille esimene element on ajavahemiku liigi kirjeldus sdonena
(muutuja option) ning viimased viis kdigi viie klassifikaatori abil saavutatud

tapsushinnangud.

2.3.3 Andmete salvestamine

Programmi véljundiks on tidpsushinnangud protsentides. Nende salvestamiseks kasutati
xlwt teegi tooOriista Workbook, mille abil loodi kaks wuut Exceli todvihikut:
small_dataset results.xls, kuhu sisestati viikese andmestiku peal treenitud tulemuste
Oigesti ennustamise tdendosused, ning suure andmestiku peal treenitud tdpsushinnangud
salvestati faili big dataset results.xls. Kumbki t66vihik jagati kaheks leheks: esimesel
lehel on tdpsushinnangud, mis on treenitud reisija vajutatud nuppu arvestamata, ning

teine, kus on arvesse voetud ka seda, kas reisija vajutas enne lifti sisenemist iiles- voi
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allalitkumisnuppu. Kummalegi lehele loodi tabel, kus ridadeks on ajavahemiku liigid ja

veergudeks klassifikaatorid. Andmed sisestati ridade kaupa funktsioonis list to _sheet.
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3 Tulemused

Kéesoleva t66 kidigus valmis Pythoni programm Jupyteri td6vihiku ndol. Kood algab
kasutavate teekide importimisega: slkearn, numpy, psycopg2 ja xlwt. Sellele jargnevad
koik defineeritud funktsioonid, mis sisaldavad ka dokumenteeritud kirjeldust. Viimane
neist — main_process — viib lilejddnud funktsioonide abil t66 14bi: loob lihenduse ndutud
andmebaasiga, arvutab sealsete andmete abil mudeli tdpsushinnangud ning seejérel
viljastab need Exceli téovihikusse. Kood 10ppeb sellega, et funktsioon main_process
kutsutakse kaks korda vilja: esimene kord antakse argumendiks diplom andmebaasile

vastav lihendus ning teine kord diplom uus andmebaasi oma.

Protsessi 10puks valminud programm loob kiivitamisel edukalt kaks uut Exceli
toovihikut: fail small dataset results.xls, mis nditab 4329 andmepunktilise andmestiku
peal treenides loodud tdpsushinnanguid, ning fail big dataset results.xls, mis kasutab
38436 rida pikka andmestikku. Kumbki to6vihik jaguneb kaheks leheks: esimesel neist
on tdpsushinnangud, mis on treenitud reisija vajutatud nuppu arvestamata, ning teise
puhul on arvesse voetud ka seda, kas reisija vajutas enne lifti sisenemist iiles- voOi
allalitkumisnuppu. Kummalgi lehel asub tabel, kus on ridadeks ajavahemiku liigid ja
veergudeks klassifikaatorid. Tabeli iga lahter on tdidetud protsentides antud

tdpsushinnanguga.

Eelmainitud toovihikute pdhjal saab vorrelda jargmiste parameetrite mdju

tdpsushinnangule:

* Teadmine selle kohta, kas reisija vajutas enne lifti sisenemist iiles- voi alla

litkumise nuppu
* Vaadeldav ajavahemiku liik
¢ Ennustamiseks kasutatud klassifikaator

e To60ks kasutatud andmestiku maht
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Halvim tépsushinnang oli 16,47% ning parim 63,85%. Téiesti juhuslikult valides oleks
tapsushinnang 14,29%, sest hoonel on kaheksa korrust ning iiks neist on vélistatud,

kuna isik ei saa soovida reisida samale korrusele, kus ta juba on.

%- 100%=14,29%

Seega on antud t60 kidigus saadud tdpsushinnangud juhuvalikust 1,15 kuni 4,47 korda

paremad.

Jargnevalt vorreldakse eraldi kdigi nelja vaadeldud parameetri moju tdpsushinnangule.

3.1 Nupuvajutuse moju tipsushinnangule

Programmi tulemusena valminud t66vihikud néitavad esimesel lehel tédpsushinnangud,
mis saadi vajutatud nuppu arvestamata. Teisel lehel seevastu arvestati ka seda, kas

reisija vajutas iiles- voi allalitkumisnuppu.

Pea koikidel juhtudel andis nupuvajutusega versioon parema tulemuse vorreldes

nupuvajutuseta variandiga. Ainsateks eranditeks olid kaks pertseptroni tdpsushinnangut:

* Viikese andmestiku puhul ajavahemik tdisarvuline tund; nddalapdeva ei

arvestata

* Suure andmestiku puhul ajavahemik tdisarvuline tund; arvestatakse

nddalapdeva

Nende puhul andis nupuvajutuseta ennustus vastavalt 2,93% ja 4,38% vorra parema

tulemuse.

Alljargnevad tabelid niditavad tdpsushinnangute vahet protsentides. Arvud on saadud
lahutades nupuvajutuseta versiooni tipsushinnang nupuvajutusega versioonist. Punasega
on tdhistatud erandid, kus nupuvajutuse mittearvestamine andis parema tulemuse.
Rohelisega on tdhistatud suurima vahega lahter, milleks on suure andmestiku

pertseptroni tdpsushinnang éopdeva osa; todpdev voi puhkepdev ajavahemikuga.

Tabel 2. Nupuvajutust arvestava ja mittearvestavate versioonide tdpsushinnangute vahe protsentides
viikese andmestiku puhul
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Ajavahemiku
liik

Perceptron

LogisticRegress
ion

KNeighborsCla
ssifier

svc

DecisionTreeCla
ssifier

0Opéeva o0sa;
nidalapdeva ei
arvestata

23.51

11.27

13.65

11.16

11.38

00pédeva osa;
toopédev voi
puhkepéev

11.59

11.27

12.24

10.29

11.48

0Opéeva o0sa;
arvestatakse
nidalapédeva

tdisarvuline
tund;
nidalapéeva ei
arvestata

tdisarvuline
tund; toopdev
vOi puhkepdev

25.57

9.97

11.81

10.94

12.78

10.4

12.35

10.73

14.3

10.51

10.4

12.78

10.51

14.52

tdisarvuline
tund;
arvestatakse
nidalapédeva

21.34

10.51

13.22

10.73

13

Tabel 3. Nupuvajutust arvestava ja mittearvestavate versioonide tdpsushinnangute vahe protsentides suure
andmestiku puhul

Ajavahemiku
liik

Perceptron

LogisticRegress
ion

KNeighborsCla
ssifier

svc

DecisionTreeCla
ssifier

00péeva 0sa;
nidalapéeva ei
arvestata

8.26

7.74

10.29

9.51

10.27

00paeva 0sa;
toopaev voi
puhkepéev

26.41

7.77

10.07

9.31

10.21

0Opéeva o0sa;
arvestatakse
nddalapieva

4.6

7.9

10.28

9.65

11.23

taisarvuline
tund;
nidalapéeva ei
arvestata

18.39

7.61

9.9

9.2

10.88

taisarvuline
tund; toopdev
voi puhkepdev

tiisarvuline
tund;
arvestatakse
nidalapédeva

3.78

7.77

10.16

9.44

11.08

7.78

10.61

9.23

11.14
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Eelnevast jéreldub, et nupuvajutuse arvestamine tuleb peaaegu alati ennustuse tépsusele
kasuks. Keskmiselt parandas nupuvajutuse arvestamine tulemust 9,84% protsenti. Moju
oli suurem viiksema andmestiku puhul (keskmiselt 10,14%) ning véiksem suure
andmestiku puhul (keskmiselt 9,54%). Enim soltusid nupuvajutuse valikust pertseptroni
tapsushinnangud (keskmiselt 14,29%) ning kdige vihem logistilise regressiooni omad
(keskmiselt 10,65%). Ajavahemiku liikidest lasi end nupuvajutusest kdige rohkem
mojutada ajavahemiku litkk dopdeva osa; nddalapdeva ei arvestata (keskmiselt 13,03%)

ning koige vihem tdisarvuline tund; nddalapdeva ei arvestata (keskmiselt 10,46%).

3.2 Ajaparameetrite valiku moju tipsushinnangule

Programmi kdigus valminud toovihikute koik neli tabelit koosnevad kuuest reast. Iga

rida vastab iihele kuuest kiesoleva t60 kédigus defineeritud ajavahemiku liigile.

Alljargnevad tabelid niitavad tdpsushinnanguid protsentides. Igale klassifikaatorile
vastavast veerust on tdhistatud rohelisega parim tdpsushinnang. Vordsete tulemuste

korral on virvitud mélemad tépsushinnangud.

Tabel 4. Toovihiku small dataset results.xls tdpsushinnangud, mis on treenitud nupuvajutust arvestamata

Ajavahemiku | Perceptron LogisticRegress | KNeighborsCla | SVC DecisionTreeCla
liik ion ssifier ssifier

00pdeva osa; 23.08 40.74 39.98 45.94 40.2

nidalapdeva ei
arvestata

00paeva osa; 34.13 41.93 40.85 46.15 40.63
toopédev voi
puhkepéev

00pdeva osa; 19.93 41.5 40.3 46.48 41.39

arvestatakse
nddalapieva

taisarvuline 19.39 39.98 41.6 44.1 39.11

tund;
nidalapéeva ei
arvestata

taisarvuline 34.78 41.93 41.39 44.42 39.22
tund; toopdev
voi puhkepdev

taisarvuline 26 41.82 42.47 45.18 43.55

tund;
arvestatakse
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nidalapéeva

BN 4 e

Tabel 5. Toovihiku small dataset results.xls tépsushinnangud, mis on treenitud nupuvajutust arvestades

Ajavahemiku
liik

Perceptron

LogisticRegress
ion

KNeighborsCla
ssifier

svc

DecisionTreeCla
ssifier

00pdeva osa;
nidalapdeva ei
arvestata

46.59

00péeva o0sa;
toopéev voi
puhkepédev

45.72

00pdeva osa;
arvestatakse
nidalapéeva

45.5

52

53.63

57.1

51.57

53.09

téisarvuline
tund;
nidalapéeva ei
arvestata

16.47

50.38

53.95

54.82

52.11

5341

tdisarvuline
tund; téopdev
voi puhkepdev

tiisarvuline
tund;
arvestatakse
nidalapédeva

45.29

52.33

54.17

54.93

53.74

Tabel 6. Toovihiku big dataset results.xls tdpsushinnangud, mis on treenitud nupuvajutust arvestamata

Ajavahemiku
liik

00pdeva osa;
nidalapdeva ei
arvestata

O00péeva o0sa;
toopéev voi
puhkepdev

Perceptron

LogisticRegress
ion

KNeighborsCla
ssifier

N4

DecisionTreeCla
ssifier

46.22

52.03

00pdeva o0sa;
arvestatakse
nidalapdeva

35.82

46.52

50.06

47.6

48.76

téisarvuline
tund;
nidalapéeva ei
arvestata

25.22

46.08

50.95

47.08

50.07

tdisarvuline
tund; téopdev
vOi puhkepdev

38.52

46.17

50.85

46.89

49.77
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téisarvuline 38.56 46.69 47.67 47.88 45.54
tund;

arvestatakse
nidalapédeva

Tabel 7. Toovihiku big_dataset results.xls tapsushinnangud, mis on treenitud nupuvajutust arvestades

Ajavahemiku | Perceptron LogisticRegress | KNeighborsCla | SVC DecisionTreeCla
liik ion ssifier ssifier

00pdeva osa; 50.14 53.96 62.32 56.94 63.85

nidalapdeva ei
arvestata

00paeva osa; 48.03 54 62.51 56.55 63.79
toopédev voi
puhkepédev

00pdeva osa; 40.42 54.42 60.34 57.25 59.99

arvestatakse
nddalapieva

taisarvuline 43.61 53.69 60.85 56.28 60.96

tund;
nidalapéeva ei
arvestata

tdisarvuline 423 53.94 61.01 56.33 60.85
tund; toopdev
voi puhkepdev

tdisarvuline 34.18 54.47 58.29 57.12 56.69
tund;

arvestatakse
nidalapédeva

Ajavahemiku liigi valiku mdju osutus iilejadnud parameetrite mojuga vorreldes oluliselt
ebaméirasemaks. Halvimaks osutus ajavahemikuliik tdisarvuline tund; nddalapdeva ei
arvestata, sest ta ei andnud iihelgi tingimusel parimat tdpsushinnangut. Parim oli
seevastu ajavahemikuliik tdisarvuline tund; arvestatakse néidalapdeva, kuna ta saavutas
korgeima tipsushinnangu kaheksal juhul kahekiimnest vdimalikust. Hésti on néha ka

korrelatsiooni nuputa ja nupuga tabelites, voidavad samad lahtrid.

3.3 Klassifikaatori valiku méju tapsushinnangule

Programmi kéigus valminud todvihikute kdik neli tabelit koosnevad viiest veerust.

Igaiiks neist vastab tihele viiest antud t66s kasutatud klassifikaatorile.
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Alljargnevad tabelid néitavad tdpsushinnanguid protsentides. Igale ajavahemiku liigile
vastavast reast on tdhistatud rohelisega parim tépsushinnang. Kui mudelit viiksema
andmestiku peal treenida on parim klassifikaator tugivektor-masin. Ainsaks erandiks on
kombinatsioon, mis arvestab nupuvajutust ning kasutab ajavahemikuliiki tdisarvuline
tund; arvestatakse nddalapdeva. Viimase puhul annab otsustuspuu tugivektor-masinast
0,65% vorra parema tulemuse. Seevastu suurema andmestiku puhul on pooltel juhtudel

parim k naabri pohine klassifikaator ning pooltel otsustuspuu.

Tabel 8. Toovihiku small_dataset results.xls tipsushinnangud, mis on treenitud nupuvajutust arvestamata

Ajavahemiku | Perceptron LogisticRegress | KNeighborsCla | SVC DecisionTreeCla
liik ion ssifier ssifier

00pdeva osa; 23.08 40.74 39.98

nidalapdeva ei
arvestata

06pdeva osa; 34.13 41.93 40.85
toopéev voi
puhkepédev

OOpéeva osa; 19.93 41.5 40.3

arvestatakse
nidalapédeva

tdisarvuline 19.39 39.98 41.6
tund;
nidalapéeva ei
arvestata

tiisarvuline 34.78 41.93 41.39
tund; toopaev
voi puhkepdev

tiisarvuline 26 41.82 42.47
tund;

arvestatakse
nidalapéeva

40.2

40.63

41.39

39.11

39.22

43.55

Tabel 9. Toovihiku small dataset results.xls tépsushinnangud, mis on treenitud nupuvajutust arvestades

Ajavahemiku | Perceptron LogisticRegress | KNeighborsCla | SVC DecisionTreeCla
liik ion ssifier ssifier

O0péeva osa; 46.59 52 53.63

nidalapdeva ei
arvestata

51.57

60pdeva osa; 45.72 53.2 53.09
toopéev voi
puhkepédev

52.11

00pdeva osa; 45.5 51.46 52.11

arvestatakse

54.17

32



nidalapéeva

tdisarvuline
tund;
nidalapdeva ei
arvestata

16.47

50.38

53.95

tdisarvuline
tund; to6paev
voi puhkepiev

45.29

52.33

54.17

tiisarvuline
tund;
arvestatakse
nidalapédeva

47.35

52.33

55.69

Tabel 10. Toovihiku big dataset results.xls tipsushinnangud, mis on treenitud nupuvajutust arvestamata

Ajavahemiku
liik

Perceptron

LogisticRegress
ion

KNeighborsCla
ssifier

DecisionTreeCla
ssifier

Svc

00pédeva osa;
nédalapéeva ei
arvestata

41.87

46.22

52.03

47.44

0O0péeva 0sa;
toopaev voi
puhkepéev

21.62

46.23

52.44

00pédeva osa;
arvestatakse
nidalapédeva

35.82

46.52

tdisarvuline
tund;
nidalapdeva ei
arvestata

25.22

46.08

téisarvuline
tund; toopaev
voi puhkepdev

38.52

46.17

tiisarvuline
tund;
arvestatakse
nidalapéeva

38.56

46.69

Tabel 11. Toovihiku big dataset results.xls tépsushinnangud, mis on treenitud nupuvajutust arvestades

Ajavahemiku
liik

Perceptron

LogisticRegress
ion

KNeighborsCla
ssifier

DecisionTreeCla
ssifier

Svc

00pédeva osa;
nédalapéeva ei
arvestata

50.14

53.96

62.32

56.94

00péeva 0sa;
toopéev voi
puhkepéev

48.03

54

62.51

56.55
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06pdeva osa; 40.42 54.42 60.34 57.25 59.99

arvestatakse
nidalapédeva

tdisarvuline 43.61 53.69 60.85 56.28 60.96
tund;

nidalapdeva ei
arvestata

taisarvuline 423 53.94 61.01 56.33 60.85
tund; téopaev
voi puhkepédev

tdisarvuline 34.18 54.47 58.29 57.12 56.69
tund;

arvestatakse
nddalapieva

Klassifikaatori valik avaldas arvestatavat mdju tédpsushinnangule. Viikese andmestiku
puhul andis selgelt parima tulemuse tugivektor-masin. Seevastu suure andmestiku puhul
osutusid parimateks hoopis k naabri pohine klassifikaator ja otsustuspuu. Viimaste
puhul andis k£ naabri pohine klassifikaator parema tulemuse, kui ajavahemik oli kellaaja
ja nddalapdevade alusel rohkem tiikeldatud, ning otsustuspuu, kui ajalist tiikkeldamist oli
vihem. Logistiline regressioon ja eriti pertseptron jdid {ilejddnud klassifikaatoritele

oluliselt alla.

3.4 Andmestiku suuruse méju tapsushinnangule

Programmi tulemusena valminud esimene td0vihik néitab tipsushinnanguid, mis on
saadud viikese andmestiku peal treenides. Teine toovihik seevastu kasutab suurt

andmestikku.

Enamasti andis suure andmestiku peal treenimine korgema tdpsushinnangu kui véike

andmestik. Suurimateks eranditeks olid kaks pertseptroni tdpsushinnangut:

* Viikese andmestiku puhul ajavahemik dopdeva osa, toépdev voi puhkepdev

* Suure andmestiku puhul ajavahemik tdisarvuline tund; arvestatakse

nddalapdeva

Nende puhul andis vdiksema andmestiku peal treenimine vastavalt 12,51% ja 13,17%

vorra parema tulemuse. Lisaks esines vdikeseid erandeid tugivektor-masina puhul.
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Alljargnevad tabelid néditavad tdpsushinnangute vahet protsentides. Arvud on saadud
lahutades vidikese andmestiku peal treenintud versiooni tdpsushinnang suure
andmestikuga versioonist. Punasega on tdhistatud erandid, kus vidiksema andmestiku
peal treenimine andis parema tulemuse. Rohelisega on tdhistatud suurima vahega lahter,
milleks on nupuvajutust arvestav pertseptroni tdpsushinnang tdisarvuline tund;

nddalapdeva ei arvestata ajavahemikuga.

Tabel 12. Viikest- ja suurt andmestikku kasutavate versioonide tdpsushinnangute vahe protsentides;
nupuvahutust ei arvestata

Ajavahemiku | Perceptron LogisticRegress | KNeighborsCla | SVC DecisionTreeCla
liikk ion ssifier ssifier

00paeva osa; 18.8 5.48 12.05 1.5 13.39

nidalapéeva ei
arvestata

00pédeva osa;
toOpéev voi
puhkepéev

00paeva osa; 15.88 5.02 9.76 1.12 7.37

arvestatakse
nidalapédeva

taisarvuline 5.82 6.11 9.34 2.99 10.96

tund;
nidalapdeva ei
arvestata

tdisarvuline 3.75 4.24 9.46 2.46 10.55
tund; toopaev
voi puhkepédev

tédisarvuline 12.56 4.87 5.2 2.7 1.99
tund;

arvestatakse
nidalapdeva

4.3 11.59 1.09 12.95

Tabel 13. Viikest- ja suurt andmestikku kasutavate versioonide tdpsushinnangute vahe protsentides;
arvestatakse ka nupuvajutust

Ajavahemiku | Perceptron LogisticRegress | KNeighborsCla | SVC DecisionTreeCla
liik ion ssifier ssifier

O0péeva osa; 3.55 1.96 8.7

nddalapieva ei
arvestata

Gopéeva osa; 2.31 0.81 9.42
todpéev voi
puhkepéev

oopieva osa; 2.96 8.23
arvestatakse
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nidalapédeva

tdisarvuline
tund;
nidalapdeva ei
arvestata

3.31 6.89 1.46 7.55

taisarvuline
tund; todpéev
voi puhkepiev

1.61 6.84 1.4 7.11

tiisarvuline
tund;
arvestatakse
nidalapédeva

2.14 2.6 1.21 0.13

Eelnevast jareldub, et suurema andmestiku peal treenimine tuleb reeglina ennustuse
tdpsusele kasuks. Keskmiselt parandas suurema andmestiku peal treenimine
tdpsushinnangut 5,27% protsenti. Suurem oli mdju nupuvajutuseta versiooni puhul
(keskmiselt 6,69%) ning vdiksem nupuvajutust arvestava versiooni puhul (keskmiselt
3,85%). Enim soltusid treenimiseks kasutatava andmestiku suurusest otsustuspuu
tdpsushinnangud (keskmiselt 8,48%) ning koige vdhem tugivektor-masina omad
(keskmiselt 1,31%). Ajavahemiku liikidest lasi end andmestiku suurusest kdige rohkem
mojutada ajavahemiku liikk tdisarvuline tund; nddalapdeva ei arvestata (keskmiselt
8,16%) ning kdige vihem tdisarvuline tund; arvestatakse ndddalapdeva (keskmiselt

2,02%).

Kokkuvdttes voib jareldada, et enim mojutas tdpsushinnangut klassifikaatori valik.
Teiseks koige rohkem mdjutas ennustuse tépsust see, kas arvestati, kumba nuppu reisija
vajutas. Pisut vihem oli oluline andmetestiku maht, mille peal mudelit treeniti. Kdige

ebaméiirasemat ja vdiksemat moju avaldas tdpsushinnangule valitud ajavahemiku liik.
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4 Analiis

4.1 Hinnang t60 tulemustele

Kéesoleva t60 tulemused néditavad, et kdik neli t06 kidigus vaadeldud parameetrit

mojutavad suuremal voi vahemal mééral ennustuse tipsushinnangut.

Klassifikaatori valik avaldas tipsushinnangule suurimat moju. Kodige ndrgemaks
klassifikaatoriks osutus pertseptron, sest talle ei sobinud vodimalike ennustatavate
klasside rohkus. Logistilise regressiooni ndrgemapoolsete tulemuste taga vois olla see,
et andmete soltuvus pole lineaarne, kuid logistiline regressioon on lineaarne mudel.
Tugivektor-masin oli kdige tdpsem, kui andmeid oli vihe. Suure andmestiku puhul oli
parim klassifikaator otsustuspuu. Tema véiksema edu pohjuseks vdiksema andmestiku
korral vdis olla algoritmi ebastabiilsus: vidike erinevus andmetes vdis anda tulemuseks
tdiesti teistsuguse puu. Andmete rohkus ilmselt védhendas mudeli tundlikkust
ebastabiilsuse vastu. k£ naabri pdhine klassifikaator oli edukaim, kui ajavahemik oli

tugevalt tiikeldatud.

Viljaanne Analytics India vordleb artiklis ,,7 Types of Classification Algorithms” seitset
klassifikaatorit, sealhulgas logistilist regressiooni, tugivektor-masinat, k naabril
pohinevat klassifikaatorit ja otsustuspuud. See t60 esines kédesolevast to0st klasside arvu
poolest: neid oli vaid kaks. Erinevate demograafiliste nditajate pohjal ennustati, kas

inimese palk on kuni 50000 dollarit vai kdrgem [22]. Katse tulemusi kirjeldab tabel 14.

Tabel 14. Klassifikaatorite tipsushinnangute vordlus [22]

Klassifikaator Tapsushinnang protsentides
Logistiline regressioon 84.6
Otsustuspuu 84.23
Tugivektor-masin 84.09
k naabril pohinev klassifikaator 83.56
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Teiseks kdige rohkem mdjutas ennustuse tipsust see, kas arvestati, kumba nuppu reisija
vajutas. Selle parameetri ainsaks puuduseks on hetkel vdimalus, et see on algandmetes
vahel vigane, kuna seda informatsiooni pole otse kogutud, vaid arvutatud alg- ja

16ppkorruse pohjal.

Arvestatavat moju avaldas ka andmestiku suurus, mille peal mudelit treeniti. Sellest
voib jdreldada, et tdpsushinnangute parandamiseks voiks veelgi rohkem andmeid

koguda. Praeguse seisuga pole baas piisavalt suur, millest tulenevalt on tapsus véiksem.

Viljaanne Machine Learning Mastery toob oma artiklis ,,Impact of Dataset Size on
Deep Learning Model Skill And Performance Estimates” vélja, et andmestikku
suurendades paranevad tdpsushinnangud mingi piirini, kuid see protsess peatub iihel
hetkel ning hakkab isegi aeglaselt langema. Antud katses vaadeli ringide probleemi ja

genereeriti juhuslikud andmed [24]. Katse tulemusi kirjeldab tabel 15.

Tabel 15. Tépsushinnangud ringide probleemi katse puhul [24]

Treeningandmestiku suurus Tapsushinnang protsentides
100 72.04
1000 83.72
5000 84.06
10000 84.03

Koige ebaméirasemat ja viiksemat mdju avaldas tdpsushinnangule valitud ajavahemiku
liikk. Viiksema andmestiku peal andis pisut parema tulemuse O00pdeva jagamine
taiarvulisteks tundideks ning suurema puhul 66pdeva jagamine neljaks osaks. Viikese
andmestiku puhul aitas nddalapdeva arvestamine tulemust veidi parandada, kuid suure

andmestiku puhul see ei avaldanud mdju.
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4.2 Tulevikuviljavaated

Edaspidi tasub vaadeldud lifti toimimist parandada. Selleks tuleb valida parimad
parameetrid ning luua slisteemile lisafunktsionaalsusi.
Tulemustest jareldub, et viikese andmestiku peal treenides saadakse tipseim ennustus,
kui klassifikaatorina kasutatakse tugivektor-masinat. Suurema andmestiku puhul on
parim klassifikaator otsustuspuu. Erandiks on variandid, kus andmed on ajaliselt
tiikeldatud. Viimasel juhul annab teistest klassifikaatoritest parema tulemuse k naabri

pohine klassifikaator.

Kéesoleva t00 tulemuste pohjal voib soovitada andmestikku voimalikult palju
suurendada, et tdpsus paraneks. Lisaks tuleks kasuks, kui lifti suunanupu vajutus
kogutaks koos algandmetega, kuna tulemused néitavad, et see aitab tidpsushinnangut
parandada. Lisaks iiles- ja allaliikumisnupule voib tulevikus nupuvajutuse voimalike

vaartuste hulka lisada veel kaks voimalikku vaartust:

* Vajutatud on nii iiles- kui ka allalitkumisnuppu. Vahel ootavad lifti korraga kaks

reisijat, kellest iiks soovib liikuda iiles ning teine alla.

* Kumbagi nuppu pole vajutatud. Selline olukord voib tekkida siis, kui reisija ei

joudnudki lifti kutsuma hakata, vaid uks oli juhuslikult digel hetkel lahti.

Lisaks eelnevale tasub anda kasutajale voimalus edastada siisteemile lisaparameetreid,
nditeks oma tunniplaani. Seejuures tuleks tagada saadud andmete anoniilimsus: need
tuleks sisuda anoniilimse identifikaatoriga. Lisaks vOib iga semestri alguses anda

stisteemile ette kogu hoone tundide tunniplaani, et siisteem saaks sellega arvestada.
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5 Kokkuvote

Kéesoleva t606 eesmérk oli ennustada liftireisi korrust, kuhu inimene kavatseb jouda. Oli
tarvis luua programm, mis leiab statistilise ennustuse tdpsushinnangud, vaadeldes
seejuures koiki parameetreid eraldi. Protsessi 10puks valmiski nduetele vastav

programm, mis viljastas tdpsushinnangud Exceli toovihikutesse.

Tulemuste pdhjal jouti jireldusele, et véikese andmestiku puhul saadakse tdpseim
ennustus, kui klassifikaatorina kasutatakse tugivektor-masinat. Suurema andmestiku
puhul annab reeglina parima tulemuse seevastu otsustuspuu. Kui aga andmed on
tilkeldatud, edestab teisi klassifikaatoreid £ naabri pohine klassifikaator. Klassifikaator
mojutaski saadud tdpsushinnanguid neljast vaadeldud parameetrist kdige rohkem.
Vorreldi viit klassifikaatorit: pertseptron, logistiline regressioon, k. naabri pdhine
klassifikaator, tugivektor-masin ja otsustuspuu. Veel parandas saadud tdpsushinnangut
arvestataval mééral suuremal andmestikul treenimine ning reisija vajutatud lifti
kutsumise nupu suund. Kdige vdhem olenes sooritus sellest, kuidas 66pédev ja nédal

ajavahemikeks jagati.

Tapsuse parandamise huvides tasub hakata arvestama ka uusi parameetreid. Naiteks
saab hakata koguma andmeid selle kohta, kas olid alla vajutatud {ileslitkumisnupp,

allalitkumisnupp, mdlemad v&i mitte kumbki, ning hakata arvestama tunniplaani.
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https://futureiot.tech/ai-and-iot-are-the-keys-to-smarter-lifts-and-escalators/
https://www.hyundaielevator.com/en/technology/smart
https://www.geeksforgeeks.org/scan-elevator-disk-scheduling-algorithms/
https://www.geeksforgeeks.org/scan-elevator-disk-scheduling-algorithms/
https://www.freecodecamp.org/news/demystifying-gradient-descent-and-backpropagation-via-logistic-regression-based-image-classification-9b5526c2ed46/
https://www.freecodecamp.org/news/demystifying-gradient-descent-and-backpropagation-via-logistic-regression-based-image-classification-9b5526c2ed46/
https://www.freecodecamp.org/news/demystifying-gradient-descent-and-backpropagation-via-logistic-regression-based-image-classification-9b5526c2ed46/

Lisa 1 — Programmi kood

from sklearn.linear_model import Perceptron

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn import svm

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

import numpy as np

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

import psycopg2

import xlwt
from xlwt import Workbook

Joonis 9. Programmi kood: importimine
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def list to sheet(sheet, row, insert list):
"""Funktsioon votab sisendiks objekti, mis esindab Exceli lehte,
kuhu soovitatakse andmeid valjastada,
reanumbri, kuhu andmed sisestatakse ning listi sisestatavatest andmetest.
Funktsiooni kaigus sisestatakse andmed Excel'i tabelisse."""
for column in range(6):
sheet.write(row, column, insert_list[column])

def predict_with_button(X, y, option, row, sheetl, sheet2):

"""Funktsioon votab sisendiks andmemaatriksi, klassivektori, ajavahemiku
liigi,

Exceli reanumbri ning kaks Excel'i lehte, kuhu soovitakse lopptulemust va
ljastada

Esimesele lehele valjastab programm andmed nii, et ei arvesta reisija vaj
utatatud nuppu.

Teisel lehel arvestatakse ka nupuvajutust."""

X_with_button = X[:,:-1]

result_list = predictions(X_with_button, y, option)

list_to_sheet(sheetl, row, result list)

result_list = predictions(X, y, option)

list_to_sheet(sheet2, row, result_list)

Joonis 10. Programmi kood: funktsioonid 1
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def predictions(X, y, option):

Funktsioon votab sisendiks andmemaatriksi, klassivektori ja

ajavahemiku 1liigi nime.

Ta arvutab toendosused kasutades jargmisi klassifikaatoreid:

1) Perceptron

2) LogisticRegression

3) KNeighborsClassifier

4) SVC

5) DecisionTreeClassifier

Funktsioon valjastab listi, mille esimene element on ajavahemiku liigi ni

mi

ning jargmised viis eelmainitud klassifikaatorite pdhjal arvutatud toendo
sused.

X_train, X_test, y_train, y test = train_test_split(X, y, test_size=0.3,

random_state=0)

sc = StandardScaler()

sc.fit(X_train)

classifier_list = ['Perceptron’', 'LogisticRegression',

'KNeighborsClassifier', 'SVC', 'DecisionTreeClassifier

']

result_list [option]
X_train_std = sc.transform(X_train)
X_test_std = sc.transform(X_test)
for classifier in classifier_ list:
if classifier == 'Perceptron’:
predictive_model = Perceptron(random_state=0)
elif classifier == 'LogisticRegression':
predictive_model = LogisticRegression()
elif classifier == 'KNeighborsClassifier':
predictive_model = KNeighborsClassifier()
elif classifier == 'SVC':
predictive_model = svm.SVC()
else:
predictive_model = DecisionTreeClassifier()
result = get_accuracy(X_train_std, y train,
X_test std, y test, predictive_model)
result _list.append(result)
return result_list

Joonis 11. Programmi kood: funktsioonid 2
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def

get _accuracy(X_train_std, y train, X test _std, y test, predictive_model):
Funktsioon votab sisendiks standardiseeritud andmemaatriksi (treeningand

med),

def

klassivektori (treeningandmed),

standardiseeritud andmemaatriksi (testandmed),

klassivektori (testandmed) ja kasutatava klassifikaatori.

Funktsioon viib 13bi ennustusprotsessi ning tagastab, mitu protsenti
laks oigesti.

predictive_model.fit(X_ train_std, y_ train)

y_pred = predictive_model.predict(X_test_std)

return accuracy_score(y_test, y pred) * 100

list of lists(test_records):
"""Funktsioon votab sisendiks paringust saadud kirjete listide listi.
Ta loob listide listi, kus iga alamlist sisaldab
1) reisija identifikaatorit
2) liftireisi algkorrust
3) O0pdeva osa: 00, hommik, 1lduna vo6i Ohtu
4) kellaja taisarvulist tundi
5) vastust kiisimusele, kas on t00- voi puhkepaev
6) nadalapdeva
List muudetakse omakorda massiiviks.
X_list = []
for row in test_records:
person = row[0]
start = row[1]
end = row[2]
pressed_up_button = True
#votame arvesse, kas inimene vajutas ulles voi alla nuppu
if start > end:
pressed_up_button = False
if person != None:
#tkellaaeg kategoriseeritud: 7-12, 13-15, 16-19 ja 20-6
hour = int(row[3])
time = 0 #060
if hour >= 7 and hour <= 12:
time = 1 #hommik
elif hour >= 13 and hour <= 15:
time = 2 #1louna
elif hour >= 16 and hour <= 19:
time = 3 #06htu
weekday = int(row[4])
#tkas on toopdev voi nadalavahtus
is _weekend = ©
if weekday == 0 or weekday == 6:
is_weekend =1
list_ = [person, start, time, hour, weekday, is_weekend, pressed_

up_button]

X_list.append(list )
X = np.array(X_list)
return X

Joonis 12. Programmi kood: funktsioonid 3



def

def

sed

destination_list(test_records):

Funktsioon votab sisendiks paringust saadud kirjete listide listi.
Ta valib igast kirjest sihtkorruse, valja arvatud juhul,

kui reisija identifikaator puudub."™""

y list = []
for row in test_records:
if row[@] != None:

y_list.append(row[2])
y = np.array(y_list)
return y

get_data(connection):
"""Jhenduse connection abil vdetatakse iihendust soovitud baasiga.
Tehakse paring, milles kilisitakse andmebaasist iga liftireisi kohta jargmi
andmed:
1) reisija identifikaator
2) algkorrus
3) loppkorrus
4) kellaja taisarvuline tund
5) nadalapaev
Funktsioon valjastab listi kujul andmemaatriksi ja klassivektori.
try:
cursor = connection.cursor()
postgreSQL_select_query = """SELECT pot.profile_id,
t.start_floor, t.destination_floor,
extract(hour from t.time), extract(dow from t.time)
FROM trips as t
left join profiles_on_trips AS pot
ON t.trip_id=pot.trip_id"""

cursor.execute(postgreSQL_select_query)
test_records = cursor.fetchall()

#andmed

X=1list_of lists(test_records)
y=destination_list(test_records)
return X, y

except (Exception, psycopg2.Error) as error:
print("Error while fetching data from PostgreSQL", error)

finally:
# andmebaasi Uhenduse sulgemine
if (connection):
cursor.close()
connection.close()

Joonis 13. Programmi kood: funktsioonid 4
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def main_process(connection, wb_name):
"""Funktsioon votab sisendiks soovitud andmebaasile vastava lihenduse ja
failinime, mis soovitakse tulevasele Exceli failile panna.
Luuakse kaks Exceli toovihiku lehte.
Koigi kuue ajavahemiku liigi pohjal viiakse 1labi ennustamised.
Massiivist X valitakse ajavahemikele vastavad veerud.
Kdik andmed salvestatakse soovitud nimega Exceli faili.

X, y = get_data(connection)

#toovihiku loomine
wb = Workbook()

sheetl
sheet2

wb.add_sheet('Ilma nuputa')
wb.add_sheet('Koos nupuga')

insert_list = ['Ajavahemiku 1liik', 'Perceptron', 'LogisticRegression’,
'KNeighborsClassifier', 'SVC', 'DecisionTreeClassi
fier']
list to_sheet(sheetl, 0, insert_list)
list _to_sheet(sheet2, 0, insert list)

dict = {"00Opdeva osa; nadalapdeva ei arvestata”: [True, True, True, False
, False, False, True],
"O00pdeva osa; toopdev voi puhkepdev": [True, True, True, False, False,
True, True],
"O0Opdeva osa; arvestatakse nadalapdeva": [True, True, True, False, Tru
e, False, True],
"tdisarvuline tund; nadalapdeva ei arvestata": [True, True, False, Tru
e, False, False, True],
"taisarvuline tund; toopdev voi puhkepdev": [True, True, False, True,
False, True, True],
"taisarvuline tund; arvestatakse nadalapdeva": [True, True, False, Tru
e, True, False, True]}
row = 1
for option in dict:
predict_with_button(X[:,np.array(dict[option])],
y, option, row, sheetl, sheet2)
row += 1

wb.save(wb_name + '.xls")

Joonis 14. Programmi kood: pdhifunktsioon main_process
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connection = psycopg2.connect(user="postgres",
password="postgres",
host="127.0.0.1",
port="5432",
database="diplom")

main_process(connection, 'small dataset results')

connection2 = psycopg2.connect(user="postgres",
password="postgres",
host="127.0.0.1",
port="5433",
database="diplom_uus")

main_process(connection2, 'big dataset results')

Joonis 15. Programmi kood: funktsiooni main process vilja kutsumine

Koodi link Githubis:
https://gist.github.com/jaanikaraik/c32052f8fc969db85f78117a8ebb59c7
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Lisa 2 — Viljavote andmebaasidest

123 ¢rip_jd ] 123 start floor T 1| 123 destination_floer T1| @ time

T1| roc elevator_id

T1| 123 elevator_load T1

1 | 1 3 2019-08-30 13:14:31 car10DDD00746:1:1:0 2
Z 226 1 5 2019-08-3013:57:45 car:1000000744:1:1:0 13
3_ 227 1 3 2019-08-30 15:10:59 car:1000000746:1:1:0 22
d_ 228 b 6 2019-08-30 15:21:37 car:1000000746:1:1:0 13
5_ 229 1 6 2019-08-30 15:23:35 car:1000000746:1:1:0 1
5_ 230 1 4 2019-08-30 15:30:21 car:1000000746:1:1:0 4
_.-"_ 231 1 4 2019-08-30 15:30:22 car:1000000746:1:1:0 4

] 232 3 1 2019-08-3015:32:41  car1000000746:1:1:0 11
Z 233 3 1 2019-08-30 15:32:42 car:1000000744:1:1:0 11
L 234 b 0 2019-08-30 1:41:08 car:1000000746:1:1:0 2
L 235 4 0 2019-08-30 16:43:08 car:1000000746:1:1:0 2
L 236 1 3 2019-08-30 17:1400 car:1000000746:1:1:0 4
L 237 5 1 2019-08-30 17:18:46 car:1000000746:1:1:0 4
L 238 5 1 2019-08-30 18:58:45 car1000000746:1:1:0 1
L 239 3] 1 2019-09-03 15:14:46 car1000000746:1:1:0 1

Joonis 16. Tabeli trips 15 esimest kirjet

125 dent id 13| 123 profile_id T3 | [ entry_floor T3} | [ exit floor T]| & time Ti|123tripid TI
1 | 77 2019-10-15 16:56:44 29511 &
2 1,238 120 O 2019-10-15 16:56:47 29,512 &7
3 | 1,239 7 2018-10-15 17:01:00 29511 &
4 | 1,240 7 O] 2019-10-15 17:01:00 29511 &
5 | 1,241 120 O 2019-10-15 17:01:03 29512
6 | 1,249 180 2019-10-15 18:13:17 30,086
7 | 1,250 47 2019-10-15 18:21:18 30,087 &7
3 | 1,251 47 O 2019-10-15 18:21:18 30,087 &7
9 | 1,252 166 2018-10-15 18:21:55 30,089 &
0 | 1,253 47 O 2019-10-15 18:51:45 30,003 &
1| 1,254 47 O 2019-10-15 18:51:45 30,003 &
12 | 1,255 47 O 2019-10-15 18:52:11 30,094 &
EER 1,256 47 O 2019-10-15 18:52:40 30,005 &
14 | 1,257 47 O 2019-10-15 18:53:03 30,006 &7
5 | 1,258 65 2019-10-15 18:53:03 30,096 &

Joonis 17. Tabeli profiles_on_trips 15 esimest kirjet
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Lisa 3 — Programmi viljund

Tabel 16. Toovihiku small dataset results.xls esimene leht

Ajavahemiku
liik

Perceptron

LogisticRegress
ion

KNeighborsCla
ssifier

svc

DecisionTreeCla
ssifier

0Opéeva 0sa;
nddalapdeva ei
arvestata

23.08

40.74

39.98

45.94

40.2

00pédeva osa;
todpaev voi
puhkepéev

34.13

41.93

40.85

46.15

40.63

0Opéeva o0sa;
arvestatakse
nddalapdeva

19.93

41.5

40.3

46.48

41.39

tdisarvuline
tund;
nidalapéeva ei
arvestata

19.39

39.98

41.6

44.1

39.11

taisarvuline
tund; toopaev
voi puhkepiev

34.78

41.93

41.39

44.42

39.22

tiisarvuline
tund;
arvestatakse
nidalapédeva

26

41.82

42.47

45.18

43.55

Tabel 17. Toovihiku small dataset results.xls teine leht

Ajavahemiku
liik

Perceptron

LogisticRegress
ion

KNeighborsCla
ssifier

svc

DecisionTreeCla
ssifier

00péeva o0sa;
nidalapdeva ei
arvestata

46.59

52

53.63

57.1

51.57

O00péeva 0sa;
todpaev voi
puhkepéev

45.72

53.2

53.09

56.45

52.11

00péeva o0sa;
arvestatakse
nddalapieva

45.5

51.46

52.11

57.42

54.17

tdisarvuline
tund;
nidalapdeva ei
arvestata

16.47

50.38

53.95

54.82

53.41

taisarvuline

45.29

52.33

54.17

54.93

53.74
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tund; todpéev
voOi puhkepiev

tiisarvuline
tund;
arvestatakse
nidalapédeva

47.35

52.33

55.69

55.9

56.55

Tabel 18. Toovihiku big dataset results.xls esimene leht

Ajavahemiku
liik

Perceptron

LogisticRegress
ion

KNeighborsCla
ssifier

svc

DecisionTreeCla
ssifier

00pédeva o0sa;
nddalapdeva ei
arvestata

41.87

46.22

52.03

47.44

53.58

0Opéeva 0sa;
todpaev voi
puhkepéev

21.62

46.23

52.44

47.24

53.58

00pédeva osa;
arvestatakse
nidalapédeva

35.82

46.52

50.06

47.6

48.76

tdisarvuline
tund;
nidalapdeva ei
arvestata

25.22

46.08

50.95

47.08

50.07

taisarvuline
tund; téopaev
voi puhkepiev

38.52

46.17

50.85

46.89

49.77

tdisarvuline
tund;
arvestatakse
nddalapdeva

38.56

46.69

47.67

47.88

45.54

Tabel 19.

Toovihiku big dataset results.xls teine leht

Ajavahemiku
liik

Perceptron

LogisticRegress
ion

KNeighborsCla
ssifier

svc

DecisionTreeCla
ssifier

00péeva o0sa;
nidalapdeva ei
arvestata

50.14

53.96

62.32

56.94

63.85

O00péeva 0sa;
toopaev voi
puhkepéev

48.03

54

62.51

56.55

63.79

00péeva o0sa;
arvestatakse
nddalapieva

40.42

54.42

60.34

57.25

59.99

tdisarvuline
tund;
nidalapdeva ei
arvestata

43.61

53.69

60.85

56.28

60.96

taisarvuline
tund; todpéev
voi puhkepdev

42.3

53.94

61.01

56.33

60.85

52




tdisarvuline
tund;
arvestatakse
nidalapédeva

34.18

54.47

58.29

57.12

56.69

53
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