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Liihikokkuvote

Kiesoleva bakalaureusetoo eesmirk on luua andmeanaliiiisil ja masinGppel pohinev reaala-
jas kasutamiseks liiklusdnnetuste riskihindamise valmis siisteem Eesti maanteede kontekstis.
T66 keskendub ruumilis-ajalise litklusriski prognoosimisele, kasutades kaasaegseid puu-
pohiseid ansambelalgoritme nagu LightGBM, Random Forest ja XGBoost. Mudelite
treenimiseks kasutati Transpordiameti ajaloolisi liiklusdnnetuste andmeid ajavahemikust
2011-2026, mida agregeeriti 500 x 500 meetri suurustesse geograafilistesse ruutudesse.
Mudelite joudluse optimeerimiseks rakendati Optuna raamistikku, teostades hiiperpa-
rameetrite tuunimist Bayesi optimeerimise meetodil. Arvestades andmete d4rmuslikku
horedust ja loendusandmete olemust, kasutati peamise optimeerimiskriteeriumina keskmist
absoluutset viga (MAE), kuna see voimaldab hinnata prognoositud ja tegeliku Onnetuste
arvu keskmist erinevust ning on tulemuste interpreteerimiseks héasti sobiv mooddik. T66
tulemusena valmis 16 erineva ruumilis-ajalise konfiguratsiooni vordlev analiiiis, millest
saavutas parimad tulemused 500 m / 30 min jaotus. Loplik lahendus realiseeriti Pythoni
ja Flaski raamistikul pohineva REST API-na, mis voimaldab vilistel siisteemidel parida
riskiskoore. Eksperimentaalsed tulemused néitasid, et siisteem on suuteline tuvastama

mittelineaarseid seoseid teeolude, valgustuse ja ilmastiku vahel.

Loputdo on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 37 lehekiiljel, 11 peatiikki, 7 joonist,

3 tabellit.



Abstract

Risk Assessment of Traffic Accidents: A Forecasting Service Based on
Data Analysis and Machine Learning

The objective of this Bachelor’s thesis is to develop a data-driven and machine learning-
based real-time traffic accident risk assessment system in the context of Estonian roads.
The study focuses on predicting spatio-temporal traffic risks using advanced tree-based
ensemble algorithms, specifically LightGBM, Random Forest, and XGBoost. The models
were trained on historical traffic accident data from the Estonian Transport Administration
covering 2011-2026, aggregated into 500 x 500 meter geographical grid cells. To optimize
model performance, the Optuna framework was utilized for hyperparameter tuning via
Bayesian optimization. Given the extreme sparsity of the data and its nature as count data,
Mean Absolute Error (MAE) was employed as the primary optimization metric due to
its interpretability and suitability for comparing prediction accuracy. The thesis presents
a comparative analysis of 16 different spatio-temporal configurations, with the 500 m /
30 min distribution proving most effective. The final solution is implemented as a REST
API based on Python and the Flask framework, enabling external systems to query dynamic
risk scores. Experimental results demonstrated that the system is capable of identifying

non-linear interactions between road conditions, lighting, and weather.

The thesis is in Estonian and contains 37 pages of text, 11 chapters, 7 figures, 3 tables.
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Rakendusliides (Application Programming Interface)
Klassifitseerimis- ja regressioonipuud (Classification and Regres-
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Kerge gradientvoimenduse masin (Light Gradient Boosting Mac-
hine)

Keskmine absoluutne viga (Mean Absolute Error)

Politsei- ja Piirivalveamet

Representational State Transfer (arhitektuuristiil API-de jaoks)
Ruutkeskmine viga (Root Mean Squared Error)

Puustruktuuriga Parzeni hindaja (Tree-structured Parzen Estima-
tor)

Aidrmuslik gradientvdimendus (eXtreme Gradient Boosting)
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1 Sissejuhatus

Liiklusohutuse tagamine on iihiskonna heaolu ja riigi majanduslikku stabiilsust oluliselt
mojutav valdkond. Eestis tekitavad liiklusonnetused igal aastal mirkimisviirset kahju,
mis on tinginud suurenenud vajaduse uudsete, andmepdhiste ja proaktiivsete lahenduste
jdrele. Traditsiooniliselt on liiklusohutuse uurimisel ja meetmete planeerimisel tuginetud
reaktiivsele analiilisile, kus dnnetuste pohjuseid ja mustreid késitletakse alles tagantjirele.
Kuna aga elukeskkond ja liiklusolud on pidevas muutumises, luues ndudluse reaalajas

hindavate siisteemide jérele, ei piisa enam pelgalt ajaloolisele statistikale toetumisest.

Kaasaegsed andmet6otlus- ja masindppemeetodid voimaldavad liitkuda reaktiivselt 1a-
henemiselt proaktiivsele prognoosimisele. Nende abil on véimalik luua mudeleid, mis
arvestavad iiheaegselt nii asukohaspetsiifilisi riskifaktoreid (teetiiiip, ristmike tihedus)
kui ka diinaamilisi keskkonnatingimusi (ilmastik, valgustus, kellaaeg). Kédesolevas ba-
kalaureusetdos kirjeldatakse andmeanaliiiisil ja masindppel pohineva ruumilis-ajalise
liiklusdnnetuste riskihindamise mootori (API) disaini, arendust ja hindamist Eesti teede
kontekstis. Antud lahendus integreerib ajaloolised liiklusdnnetuste andmed ja reaalajalised
keskkonnaparameetrid, et hinnata Onnetuste toimumise suhtelist riski lokaalsel tasandil,

jaotades vaadeldava ala iihtlaseks geograafiliseks ruudustikuks.

Kiesoleva bakalaureusetoo iilejadanud struktuur on jargmine. Peatiikk 2 kirjeldab uurimisto6
teoreetilist tausta ja masinOppemudelite valiku pohimotteid. Peatiikk 3 annab iilevaate
andmete kogumisest, puhastamisest ja ruumilis-ajalisest agregeerimisest. Peatiikk 4 kes-
kendub valitud puupdhiste ansambelalgoritmide (LightGBM, XGBoost, Random Forest)
teoreetilisele vordlusele. Peatiikk 5 votab kokku mudeli treenimisprotsessi. Peatiikk 6
kirjeldab siisteemi arhitektuuri ja REST API arendust. Peatiikk 7 esitab eksperimentide
tulemused ja analiilisi. Lopuks votab Peatiikk 8 t66 tulemused kokku ja visandab suunad

edasisteks arendusteks.
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1.1 Motivatsioon

Hoolimata riiklikest ennetusmeetmetest piisib liiklusdnnetuste esinemissagedus Eestis
markimisvéadrselt korgena (vt Joonis 1). Transpordiameti statistika néitab, et hoolimata
moningatest kdikumistest piisib iga-aastaste intsidentide maht murettekitavalt suurena, mis

rohutab vajadust proaktiivsete lahenduste jarele [1].
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Joonis 1. Liiklusonnetuste arv Eestis aastatel 2020-2026. [2]

Liiklusdnnetuste olemus on vdga mitmetahuline, holmates erinevaid dnnetustiiiipe, mis
nouavad erisugust analiititilist 1dhenemist. Nagu on niidatud Joonisel 2, moodustavad
suurima osa Onnetustest iihesdidukionnetused (41%) ja kokkuporked (36%), mis viitab

selge vajaduse jirele modelleerida erinevate keskkonnategurite ja teeolude koosmdju.

Jalakaijadnnetus

Uhes&idukid t 18%
esdidukidnnetus 1797
41%
4180
B N Kokkupdrge
Muu litklusénnetus 36%
0,
S% 3702
550

Joonis 2. Liiklusdnnetuste jaotus tiitipide 1dikes. [2]

Traditsioonilised ldhenemised, mis pShinevad peamiselt iildistatud lineaarsetel mudelitel

voi lihtsal tagasivaataval statistikal, ei suuda tuvastada neid korgemat jiarku mittelineaarseid
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seoseid. Lisaks ei vota klassikalised mudelid tihti arvesse maakasutuse, taristu ja sotsiaal-
majandusliku keskkonna koostoimet (nditeks tookohtade tihedus voi logistikakeskuste

ldhedus), mis voivad oluliselt tosta lokaalset riskitaset.

Kaasaegsed masindppe meetodid, eriti puupohised ansambelmeetodid nagu gradientvoi-
mendus (Gradient Boosting), aitavad neid véljakutseid leevendada. Nad voimaldavad
andmeid modelleerida paindlikult, integreerides tuhandeid andmepunkte ja heterogeenseid
muutujaid (nii arvulisi kui ka kategoorilisi) ilma tdpsust kaotamata. Sellised edasiarendused
aitavad litkuda reageerivalt Onnetuste uurimiselt ennetavale, ruumilis-ajalisele analiitisi-
le, kus masindpe suudab tuvastada varjatud ohukoldeid varem, kui need eskaleeruvad

traagilisteks siindmusteks.

1.2 Probleemi piistitus

Vaatamata masinOppe potentsiaalile liiklusohutuse valdkonnas, puudub Eestis hetkel
laialdaselt kasutatav, andmepohine ja reaalajas toimiv lahendus ruumilis-ajalise liiklusriski
hindamiseks. Olemasolevad ametlikud riskinditajad kipuvad olema staatilised, kirjeldades
teatud ohutusmeetme keskmist moju [1], suutmata seejuures diinaamiliselt kohanduda
asukoha ja hetke spetsiifikaga (nditeks kuidas vihmasadu ja pimedus mdjutavad riski

spetsiifilisel kurvilisel kruusateel vorreldes sirge maanteega).

See piirang on kriitilise tdhtsusega nii liikluskorraldajatele kui ka kohalikele omavalit-
sustele. Ilma mudelita, mis suudaks hinnata nii ruumilisi aspekte (teetiiiip, kurvilisus,
ristmike tihedus) kui ka ajalis-keskkondlikke tegureid (ilmastik, kellaaeg), puuduvad
planeerijatel vajalikud tooriistad nditeks digitaalse kaksiku simulatsioonide ldbiviimiseks

ja ennetusmeetmete proaktiivseks testimiseks.

Antud probleemi lahendamiseks votab see bakalaureusetdo suuna ruumilis-ajalisele riski-
hindamisele, kus kogu Eesti territoorium on jaotatud iihtlaseks ruumiliseks vorgustikuks.
Asemel et kisitleda iilesannet klassikalise binaarse klassifitseerimisena (kas dnnetus toi-
mub voi mitte), rakendatakse riskipohist loendusmudelit, mis suudab tuvastada dnnetuste

toimumise ajaloolise sageduse suhtelist riski.
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1.3 Uurimistoo eesmirgid

Kiesoleva bakalaureusetoo eesmirk on disainida, arendada ja hinnata Eesti liiklusandmete
baasil masinOppel ning detailsel ruumilis-ajalisel diskretiseerimisel pohinevat reaalajas
toimivat avatud API liiklusonnetuste riskihindamise siisteemi. Loodav lahendus suudab
diinaamiliselt reageerida muutuvatele ilmastiku- ja teetingimustele, pakkudes detailset
tagasisidet liiklusriskide koondumise kohta REST API kujul. Peacesmirgi saavutamiseks

on seatud jirgmised alaeesmargid:

1. Luua andmetdotlus- ja integreerimisprotsess riiklikust registrist Politsei- ja Piirivalve-
amet (PPA) périnevate heterogeensete andmete puhastamiseks, standardiseerimiseks
ja ruumilis-ajaliseks agregeerimiseks.

2. Vorrelda kaasaegseid puupohiseid ansambelalgoritme (LightGBM, XGBoost, Ran-
dom Forest) ning valida sobivaim tehnoloogia, hddlestades selle hiiperparameetrid.

3. Ehitada REST API, mis voimaldab visuaalse kasutajaliidese kaudu parida reaalajalisi

riskiskoore ning demonstreerida loodud mudeli toimimist.
Nende eesmirkide pohjal otsitakse to0s vastuseid jargmistele uurimiskiisimustele:

1. Milline kaasaegne puupohine masindppe algoritm demonstreerib parimat prognoo-
simisvoimekust ja arvutuslikku efektiivsust Eesti liiklusdonnetuste ruumilis-ajalise
riski modelleerimisel?

2. Kuidas mojutavad omavahelised interaktsioonid (nt teekatte seisund, ilmastik ja
kellaaeg) Onnetuste esinemise riskihindamist kindlas geograafilises ruudustikus?

3. Millised arhitektuursed pohimotted on vajalikud masindppemudeli serveerimiseks

reaalajas toimiva REST API vahendusel?
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2 Teoreetiline taust ja seotud uurimused

Liiklusohutuse valdkonna teadusuuringutes on viimase kiimnendi jooksul tdheldatud olulist
metodoloogilist arengut. Varem domineerinud klassikalised statistilised 1dhenemisviisid on
aeglaselt asendunud arenenud masindppe tehnikatega. See iileminek tuleneb vajadusest
prognoosida liiklusonnetuste sagedust méarkimisvéirselt suurema tipsusega ning moel,
mis voimaldab arvesse votta andmetes peituvaid keerukaid struktuure. Akadeemilises
kirjanduses on esile toodud, et pelgalt dnnetuste raskusastme analiiiisist ei piisa efektiivsete
ennetavate ohutusmeetmete kujundamiseks. Seetottu tuleb keskenduda Onnetuste arvu

prognoosimisele kindlates ruumilistes iiksustes, niiteks teeldikudel voi ruudustikes [3], [4].

2.1 Masinoppe meetodite eelistamine sageduse prognoosimisel

Liiklusonnetuste sageduse modelleerimises on ajalooliselt rakendatud peamiselt tildistatud
lineaarseid mudeleid. Kuid hiljutised uurimused on demonstreerinud nende ldhenemiste
piiranguid olukordades, kus sisendmuutujate vahel ilmnevad tugevad mittelineaarsed
seosed [4], [5]. Akadeemilises kirjanduses on rohutatud, et masindppe algoritmid pakuvad
sellistes tingimustes markimisvadrset eelist, kuna need on vdimelised kisitlema segu-
andmeid oluliselt paindlikumal viisil. Erilist edu on ndidanud otsustuspuudel pShinevate
ansambelmeetodite rakendamine, sealhulgas nii juhusliku metsa (Random Forest) kui ka

gradient-tdhustatud (Gradient Boosting) algoritmid [3], [5].

Juhusliku metsa meetodit on liiklusohutuse uurimustes laialdaselt rakendatud selle iseloo-
muliku stabiilsuse ja vdoime tottu hallata suuri andmemassiive, ilma et oleks vaja seada
rangeid eeldusi andmete jaotuse kohta. Vordlevad analiiiisid on aga demonstreerinud,
et kuigi juhuslik mets pakub miarkimisviirset tipsuse paranemist vorreldes statistiliste
algmudelitega, suudavad uuemad gradient-tOhustatud algoritmid, naiteks XGBoost ja
LightGBM, saavutada veelgi vdiksema prognoosivea taseme [3]. See tiheldatud paremus
pohineb sellel, et gradient-tdhustatud meetodid optimeerivad mudeli joudlust astmeliselt,

keskendudes igal iteratsioonil varasemate vigade parandamisele. Just niisugune lihenemine
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sobib histi, kui prognoosida dnnetuste sagedust keerulistes andmekogumites, kus andmed

on segased voi nullvédrtusi palju [4], [5].

2.2 Maakasutuse ja taristu koostoime modelleerimine

Kaasaegsed uuringud niitavad, et onnetuste sagedus ei soltu iliksnes tee tehnilistest
nditajatest, vaid ka piirkonna sotsiaal-majanduslikust keskkonnast. On tuvastatud, et
onnetuste arv ruudustikus on korrelatsioonis tookohtade tiheduse, elamupiirkondade
osakaalu ja jackaubanduse kittesaadavusega [5]. Masindppe algoritmid, eeskitt XGBoost
ja juhuslik mets, on demonstreerinud suurt voimekust leida seoseid nende viliste faktorite

ja liiklusonnetuste vahel, mida klassikalised mudelid tihti ignoreerivad.

Niiteks on leitud, et teatud tiiiipi dripindade kontsentratsioon voi logistikakeskuste 1dhedus
vOib oluliselt tdsta Onnetuste sagedust, kuna see genereerib ebaiihtlast liiklusvoogu ja
sagedasi manoovreid [5]. Masindppe abil on voimalik need seosed ruumiliselt kaardis-
tada, pakkudes kohalikele omavalitsustele tooriistu ohutumate linnaplaneerimise otsuste
tegemiseks. Eesti kontekstis, kus asustustihedus ja liikluskoormus varieeruvad piirkonniti
suuresti, on selline integreeritud 1ihenemine véltimatu, et luua tipne ja ajakohane lilevaade

riigi teevorgu seisukorrast.

2.3 Jireldused analoogsete toode uurimisest

Eespool kirjeldatud uuringud kinnitavad, et liiklusohutuse analiiiisis on toimunud piisiv
nihe andmepdhiste ja tdlgendatavate meetodite suunas. Kédesolev bakalaureuset6o asetub
sellesse metodoloogilisse raamistikku, rakendades maailmas tunnustatud mudeleid nagu

juhuslik mets, XGBoost ja LightGBM Eesti liiklusandmete analiiiisimiseks.
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3 Andmete kogumine ja ettevalmistus

Kéesolevas peatiikis antakse pohjalik iilevaade uurimistdos kasutatud andmete kogumise,
puhastamise ja masindppemudelite jaoks ettevalmistamise protsessist. Kuna liiklusdnnetuste
algandmed périnesid mitmest erinevast allikast ning omasid heterogeenset struktuuri, on
esimeseks oluliseks sammuks andmete standardiseerimine ja puhastamine, sealhulgas

puuduvate védrtuste, vigaste kirjete ja duplikaatide kasitlemine.

Erinevalt klassikalisest binaarsest klassifitseerimisest lahendatakse kdesolevas t60s riskipd-
hist loendustilesannet. Selle raamistiku loomiseks kirjeldatakse andmete ruumilis-ajalist
agregeerimist, mille kdigus jaotati vaatlused kindla suurusega geograafilistesse ruutudesse

ja tunnipohistesse ajavahemikesse.

Lisaks andmete struktureerimisele avab peatiikk tunnuste inseneeria etapi, mille kdigus
tuletati algandmetest uusi aja-, ruumi- ja keskkonnapohiseid muutujaid (sealhulgas aja
tstiklilisust ja teeolude keerukust kirjeldavad tunnused), ning selgitab andmelekke (data
leakage) viltimise olulisust tunnuste eemaldamisel. Lopetuseks esitatakse andmestiku
realistlik ajapShine jaotamine treening-, valideerimis- ja testandmeteks ning tuuakse vilja
andmetootluse tulemusena valminud 16plike andmestike statistilised niitajad ja jaotused,

mis loovad aluse edasisele modelleerimisele.

3.1 Andmeallikate kirjeldus

Kéesolevas toos kasutatavad andmed péarinevad iihest koondatud andmefailist 1o_2011 -
2026.csv, mis sisaldab Eesti liiklusonnetuste registreeritud kirjeid ajavahemikust 1.
jaanuarist 2011 kuni 29. aprillini 2026. Andmete allikaks on Transpordiameti avaldatud
inimkannatanutega liiklusonnetuste andmestik, mis on kéttesaadav Eesti avaandmete
portaalis (andmed . eesti. ee) ning selle andmestiku baasil olev statistika Transpordiameti

kodulehel (transpordiamet.ee/liiklusonnetuste-statistika).

Fail sisaldab 22 996 kirjet ja 54 andmeveergu. Iga kirje kirjeldab iihe liiklusonnetuse
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andmed.eesti.ee
transpordiamet.ee/liiklusonnetuste-statistika

toimumise aega, asukohta ning siindmuse konteksti: ilmastikuolusid, valgustustingimusi,
teekatte seisundit, tee tiilipi, kiirusepiirangut, sdiduradade arvu ning muid teeoludega

seotud tunnuseid. Asukohainfo on esitatud katastripdhiste x- ja y-koordinaatidena.

Liiklusonnetuste riski hindamiseks sobib see andmestik histi, kuna holmab pikka ajava-
hemikku ning sisaldab nii ruumilist (asukoht) kui ka ajalist (toimumisaeg) infot, aga ka
tingimusi kirjeldavaid tunnuseid, mille mgju liiklusohutusele on histi dokumenteeritud.
Oluline on silmas pidada, et andmestik sisaldab ainult registreeritud dnnetusi — seega voi-
maldab analiiiis hinnata suhtelist riski, kuid ei anna alust absoluutsete esinemistoendosuste

arvutamiseks.

3.2 Andmetootluse tehniline osa

Andmete puhastamiseks, modelleerimiseks ja API serveerimiseks rakendati jargmisi

Pythoni pakette, mille roll on siisteemi terviklikkuse tagamisel kriitiline:

m Scikit-learn: Rakendati mitte ainult hindamismetoodikate, vaid ka andmete eel-
tootluse konveierite loomiseks. Kasutati moodulit sklearn.model selection
andmete kronoloogiliseks jagamiseks ning sklearn.metrics paketti spetsiifiliste
regressioonimdddikute (MAE, RMSE, Poisson Deviance) arvutamiseks [6].

m Flask: Veebiraamistiku roll on hallata REST-piringuid. Siisteemis realiseeriti Flaski
marsruutimine (routing) kasutades dekoraatorit @app . route, mis suunab sissetulevad
JSON-andmed mudeli ennustusfunktsiooni. Flaski jsonify funktsioon tagab vastuste
korrektse serialiseerimise kliendile sobivasse HTTP-vormingusse [7].

= numpy.searchsorted: Seda meetodit kasutati riskiskooride pertsentiilseks kaardista-
miseks (percentile mapping). Matemaatiliselt teostab algoritm binaarset otsingut, et
leida sobiv indeks sorteeritud massiivis, mis vOoimaldab reaalajas teisendada mudeli
toorviljundi (raw score) suhteliseks riskiskooriks (0—100%) minimaalse ajakuluga
[8].

s LightGBM ja XGBoost: Need teegid valiti nende sisseehitatud toe tdttu Poissoni
regressioonile, mis sobib histi loendusandmete modelleerimiseks. Kuigi algoritmid
kasutavad sisemiselt Poissoni kadufunktsiooni, keskenduti kdesolevas to0s mudelite
hindamisel ja vordlemisel keskmisele absoluutsele veale (MAE). See valik vdoimaldab

tulemusi paremini tdlgendada, nédidates otseselt prognoositud ja tegeliku Onnetuste
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arvu vahelist keskmist erinevust ruutkeskmise vea ees, mis on tundlikum iiksikutele
erinditele [9], [10].

= joblib.load: Kasutatakse treenitud XGBoost mudeliobjektide ja StandardScaler
skaleerijate binaarseks salvestamiseks ja kiireks laadimiseks API kéivitamisel, tagades
minimaalse viiteaja paringute tootlemisel [11].

» Optuna: Automaatne hiiperparameetrite optimeerimise raamistik, mis kasutab Tree-
structured Parzen Estimator (TPE) algoritmi [12]. See vOoimaldas siistemaatiliselt
lébi otsida parameetriruumi, et minimeerida keskmist absoluutset viga (MAE), mis

valiti mudelite peamiseks optimeerimis- ja vordluskriteeriumiks.

3.3 Toorandmete laadimine ja duplikaatide eemaldamine

Andmetootluse esimene samm on toorandmete laadimine. Siisteem loeb automaatselt kdik
CSV-failid selleks ettendhtud sisendkaustast. Antud juhul sisaldas sisendkaust iihte faili —
lo_2011 _2026.csv —, mis loeti sisse 22 996 rea ja 54 veeruga. Faili laadimisel tuvastati
ja eemaldati 5 duplikaatrida. Parast duplikaatide eemaldamist moodustus puhastatud
baasandmestik, mis sisaldab 22 991 rida ja 60 tunnust ning katab ajavahemiku 1. jaanuarist

2011 kuni 29. aprillini 2026.

Duplikaatide tuvastamisel kasutatakse juhtumi identifikaatorit. Kui sama identifikaator
esineb mitmel real, sdilitatakse kirje, millel on rohkem tdidetud andmevélju. Kui juhtumi
identifikaator on korduvate kirjete puhul ebaunikaalne, muudetakse korduvad identifikaato-
rid unikaalseks numbrilise jérelliite lisamisega. Uhtse baasandmestiku loomine on edasise
tootluse eeldus: ainult iihe puhastatud andmestiku alusel on vdimalik rakendada iihtset

modelleerimisloogikat ning tagada, et iga liiklusdnnetus esineb analiiiisis tapselt liks kord.

3.4 Andmete puhastamine ja veergude iihtlustamine

Andmete puhastamine ja standardiseerimine on masindppeprotsessi iiks kriitilisemaid etap-
pe, kuna mudeli prognoosivoime ja stabiilsus sdltuvad otseselt sisendandmete kvaliteedist.
Toorandmetes esinev miira, puuduvad viirtused ja ebaiihtlane vormistus vdivad pohjustada

vigu nii mudeli treenimisel kui ka hilisemas reaalajas rakendamises.

Kuna kiesolevas to0s kasutatavad liiklusdonnetuste andmed pirinevad riiklikust registrist,
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kus on aja jooksul muudetud andmete sisestamise viise ja terminoloogiat, oli vajalik
teostada pohjalik andmete iihtlustamine. See protsess jagunes kolmeks peamiseks tege-
vuseks: tehniliste veerunimede standardiseerimine, kategooriliste vadrtuste rithmitamine
loogilistesse gruppidesse ning arvuliste tunnuste kontroll ja normaliseerimine. Jargnevad
alapeatiikid kirjeldavad iiksikasjalikult neid etappe, mis muutsid heterogeensed toorandmed

ihtseks ja masinloetavaks andmestikuks.

3.4.1 Veerunimede iihtlustamine

Kuna algandmete veerunimed on eestikeelsed ning eri allikates vdivad need erineda,
teisendatakse koik veerunimed iihtsesse ingliskeelsesse formaati. Teisendus toimub eel-
nevalt miiratletud sonastiku alusel, mis seob eestikeelsed algnimed standardiseeritud
ingliskeelsete nimedega. Veergude nimed normaliseeritakse enne otsingut vdiketdhtedeks
ning eemaldatakse iileliigsed tiihikud, mis tagab iihtse tootluse soltumata algse faili tdpsest

kirjaviisist.
3.4.2 Kategooriliste vairtuste iihtlustamine

Lisaks veerunimedele iihtlustatakse kategooriliste tunnuste viirtused. Uhes andmefailis
voib sama ndhtus — néiteks vihmasadu — olla kirjutatud eri viisil (nt Vihm, vihm, Rain
jne). Koik sellised variatsioonid teisendatakse iihtsele kujule ning seostatakse laiema
kategooriaga. Ilmastikuolud koondatakse tunnusesse weather _group, valgustustingimused
tunnusesse lighting group ning teekatte seisund tunnusesse surface_condition_-
group. Tekstilised puuduvad véartused — néiteks Teadmata, Pole teada ning tiihjad viljad —
teisendatakse iihtsele puuduvate vairtuste kujule, mida saab tootluse kdigus filtreerimiseks

kasutada.
3.4.3 Arvuliste vaiartuste normaliseerimine

Arvuliste tunnuste puhul viidi 1dbi formaadi ja vdirtuste kontroll. Kuna algandmetes voisid
arvud esineda erinevates vormingutes — nditeks kiimnendkohana komaga eraldatult —,
asendati kiimnendkomad punktidega ning eemaldati tarbetud tiihikud. Kiirusepiirangute
puhul rakendati lubatud véadrtuste hulk: ebarealistlikud vididrtused nagu 0, 999 voi 901
teisendati puuduvaks viirtuseks. Sdoiduradade arvu puhul teisendati kombineeritud kujul

kirjutatud vaartused (nt 141 vOi 2+2) tiksikuks arvuliseks kogusummaks.
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Andmete puhastamine on vajalik, kuna masindppe mudelid on tundlikud andmekvaliteedi
suhtes: valed, ebaiihtlased voi mitmeti tdlgendatavad vaartused voivad mudelisse lisada

miira ning vihendada riskihinnangute usaldusvéirsust.

3.5 Riskipohise andmestiku konstrueerimine

Kiesolevas t60s ei kasutata klassikalist Iihenemist, kus andmestik sisaldaks nii positiivseid
(Onnetus toimus) kui ka negatiivseid (dnnetust ei toimunud) niiteid. Algandmestik koosneb
ainult reaalselt registreeritud liiklusonnetustest, mistdttu puuduvad usaldusviirsed kirjed

olukordade kohta, kus onnetust ei toimunud.

Negatiivsete ndidete kunstlik loomine eeldaks tugevaid eeldusi — néiteks et kdik kohad
ja ajad, kus Onnetust ei registreeritud, olid ohutud. Sellised eeldused tooksid mudelisse
lisaviga, kuna liitkluskoormus ja registreerimise tédielikkus ei ole koikjal iihesugused.
Seetottu kasitletakse probleemi riskipohise loendusiilesandena: mudeli eesmaérk ei ole
ennustada, kas iiksik onnetus toimub voi mitte, vaid hinnata, millistes ruumilistes, ajalistes

ja keskkondlikes tingimustes on dnnetuste esinemine ajalooliselt sagedasem.

3.6 Ruumiliste tunnuste tootlemine ja ruudustiku loomine

Ruumilise info to6tlemisel kasutatakse koordinaate, mis on iga liiklusonnetuse kohta
talletatud katastripOhiste x- ja y-koordinaatidena (x_coord, y_coord). Tegelikus tootluses
oli 21 780 rea puhul koordinaadipaar olemas. Ulejiinud 1 211 rida, millel koordinaadid

puudusid, eemaldati edasise tootluse kdigus.

Koordinaatide pdhjal jaotatakse uuritav ala geograafiliseks ruudustikuks, kasutades fiksee-
ritud kiiljepikkusega ruute. Sobivaima ruumilise tipsuse ja mudeli iildistusvdime tasakaalu
leidmiseks katsetati uurimistoos nelja erinevat ruudu suurust: 500, 1000, 1500 ja 2000

meetrit.

Igale ruudule omistatakse unikaalne tunnus grid_id, mis koosneb ruudu horisontaalsest
ja vertikaalsest indeksist. Ruumilise ruudustiku genereerimiseks ei kasutatud arvutuslikult
kulukaid geoinfosiisteemide (GIS) teeke, vaid rakendati efektiivset matemaatilist koor-
dinaatide diskretiseerimist. Kuna Transpordiameti andmetes on asukohad esitatud Eesti

riiklikus tasapinnalises ristkoordinaatide siisteemis L-EST97 (EPSG:3301), kus tihikuks
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on meeter, saavutatakse ruudustik koordinaatide jagamisel valitud sammuga 500 meetrit
(500, 1000, 1500, 2000 meetrit). Jagatise tdisosa abil moodustati igale vaatlusele Pandas
teegi vektoriseeritud operatsioonide abil unikaalne horisontaalse ja vertikaalse indeksi
kombinatsioon (grid_id). Selline 1ihenemine kiirendas oluliselt andmetdotluskonveieri
t60d ning vdimaldas hallata suuri andmemahte otse Pythoni pohiliste andmeanaliiiisi

tooriistadega (Pandas, NumPy).

Ruudustikuks jagamine on vajalik, kuna iiksikute koordinaatide tdpsusel modelleerimine
oleks ebapraktiline: iga koordinaatpunkt oleks ainulaadne ning mudelil ei oleks voimalik
piirkondlikke mustreid tuvastada. Ruudustik voimaldab koondada ldhestikku toimunud
onnetused iiheks vaatluseks ning teha ruumilisi vordlusi sarnaste alade vahel. Tdiendavalt
luuakse iga ruudustiku lahtri kohta staatiline profiil, mis kirjeldab selles piirkonnas
domineerivaid teeolusid — tee tiiiipi, tee elementi, kiirusepiirangut ja sdiduradade arvu
—, kasutades koigi selle lahtri dnnetuste andmete sagedaimaid véaartusi. Seda profiili

kasutatakse hiljem puuduvate teeomaduste tditmiseks agregeeritud andmestikus.

Uuritavate ruudusuuruste vahemik (500 kuni 2000 meetrit) valiti metodoloogiliste kaalutlus-
te pohjal. Kuigi teoreetiliselt voimaldaks veelgi viiksem ruudustik (nt 100 vo1 250 meetrit)
tdpsemat ohtlike kohtade tuvastamist, muudaks see andmestiku ekstreemselt horedaks,
kus valdav osa ruutudest jadks tiihjaks (null-Onnetustega). See tekitaks mudeli treenimisel
tosiseid statistilise olulisuse probleeme ja suurendaks ,,miira* osakaalu. Suuremad ruudud
(nt 2000 m) vihendavad andmete horedust, kuid voivad riskitaset liigselt keskmistada ja
hajutada lokaalsed ohukolded liiga suurele alale. Erinevate ruudusuuruste moju mudeli
prognoositdpsusele on analiiiisitud ja valideeritud peatiikis 5.1 ning tulemused on esitatud

alapeatiikis 7.1.

3.7 Ajaliste tunnuste tootlemine ja ajavahemike miiaramine

Igale liiklusdonnetusele omistatakse lisaks ruumilistele koordinaatidele ka ajaline iiksus
ehk fikseeritud pikkusega ajavahemik (ajaaken). Ajavahemiku miiramine tdhendab seda,
et Onnetuse tdpne toimumisaeg limardatakse allapoole ajaakna alguseni. Niiteks kui
ajaakna pikkuseks on valitud 30 minutit, siis kell 14:47 toimunud Onnetus omistatakse
ajavahemikule, mis algab kell 14:30. Nii on igal kirjel nii ruumiline (grid_id) kui ka

ajaline (ajavahemik) tunnus, mille kombinatsioon méaératleb iiheselt iihe vaatlusiiksuse.
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Optimaalse ajadiinaamika ja mudeli tundlikkuse tuvastamiseks katsetati t60s nelja erine-
vat ajaakna pikkust: 30, 60, 90 ja 120 minutit. Liihemad ajavahemikud (nt 30 minutit)
suurendavad ajalist tdpsust ja voimaldavad paremini modelleerida operatiivseid keskkonna-
muutusi (nt kiiresti muutuvaid ilmastiku- ja valgustingimusi), kuid tekitavad horedama
andmestiku. Pikemad ajavahemikud (nt 120 minutit) siluvad ajamustreid ja vihendavad

andmete horedust, kuid voivad varjata kriitilisi tippsiindmusi (nt liihiajalisi tipptunde).

Ajaline info on liiklusonnetuste riski hindamisel kriitilise tihtsusega, kuna liiklussagedus
ja keskkonnatingimused varieeruvad tugevalt eri kellaaegadel, nddalapidevadel ja aastaae-
gadel. Tipptundidel, pimedal ajal ja talvistes tingimustes on ajalooliselt rohkem Onnetusi

registreeritud, mistottu annab tipne ajaline diskretiseerimine mudelile olulist lisateavet.

Nimetatud ruumiliste sammude (500-2000 m) ja ajaliste akende (30—120 min) ristamisel
genereeriti andmete ettevalmistamise etapis kokku 16 erinevat eksperimentaalset andmes-
tiku konfiguratsiooni. Nende andmestike vordlev analiiiis ja 10pliku, parima tasakaaluga
mudelikonfiguratsiooni valik on esitatud valideerimistulemuste peatiikis (vt alapeatiikk 7.1

ja Tabel 1 lehekiiljel 42).

3.8 Tingimuste filtreerimine

Enne ruumilis-ajalist agregeerimist rakendatakse andmestikule tingimuste filter, millega
eemaldatakse read, kus puuduvad peamiste diinaamiliste keskkonnatingimuste véartused.
Noutavad tunnused on ilmastik, valgustus ja teekatte seisund. Filtri rakendamisel jdi 21 780
koordinaatidega realt alles 20 166 rida ehk 92,6 % sisendist. Eemaldati seega 7,4% ridadest,
millel puudus vihemalt {ihe kohustusliku tingimustunnuse véartus. See ldhenemine tagab,

et koigis mudeli sisendridades on keskkonnatingimused téielikult kirjeldatud.

3.9 Ruumilis-ajaline agregeerimine

Pirast filtreerimist teisendatakse individuaalsete Onnetuste kirjed ruumilis-ajalisteks vaat-
lusteks. Iga vaatlus kujutab iiht konkreetset ajavahemikku konkreetses ruudustiku lahtris.
Sihtmuutujaks (inglise keeles target) saab selles lahtris ja ajavahemikus toimunud dnnetuste
arv, mis on alati vihemalt 1, kuna agregeerimisse kaasatakse ainult lahtrid ja ajavahemikud,

kus Onnetusi tegelikult esines.
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Diinaamilised keskkonnatingimused — ilmastik, valgustus, teekatte seisund ja liiklustiheduse
grupp — koondatakse sagedaima viirtuse alusel kdikide samas lahtris ja ajavahemikus
toimunud Onnetuste pohjal. Teeomadused (tee tiilip, tee klass, element, kiirusepiirang
jms), mis on pigem staatilised ehk piirkonniti sarnased, tdidetakse eelnevalt koostatud

ruuduprofiili pohjal, kus on talletatud iga ruudustiku lahtri tiitipilised teeolude vairtused.

Agregeerimise tulemusena saadud andmestikus esindab iga rida iiht ruumilis-ajalist iiksust
kujul (grid_id, ajavahemik). 500-meetrise ruudustiku ja 30-minutilise ajavahemiku
kombinatsiooni korral vihenes 20 166 tiksiku onnetuse kirjet 20 159 agregeeritud vaatluseks,
mis holmab 6 906 unikaalset ruumilist lahtrit. Sthtmuutuja target on koigil ridadel vahemalt

1.

3.10 Tunnuste loomine

Pérast andmete puhastamist ja agregeerimist luuakse tdiendavad tunnused, et masindppe
mudel saaks kasutada algandmetes peituvat informatsiooni struktureeritumal kujul. Tunnuste
loomine (inglise keeles feature engineering) on vajalik, kuna mudelid ei suuda otse toorest
kuupéevast voi koordinaadist kasulikke mustreid tuvastada — selleks on vaja tuletada

lisatahendusega arvulisi ja kategoorilisi tunnuseid.

3.10.1 Ajapohised tunnused

Ajavahemiku pohjal tuletatakse mitu ajalist tunnust. PGhitunnustena luuakse tund (hour),
nidalapédev (weekday) ja kuu (month). Lisaks luuakse mitmeid abistunnuseid: tipptunni
indikaator, mis mirgib hommikused ja ohtused liiklustiheduse tipptunnid (7:00-9:00 ja
16:00-18:00); nadalavahetuse ja toOpéeva indikaatorid; paevaosa tunnused (66, hommik,

parastlduna, ohtu); ning aastaaja tunnused (talv, kevad, suvi, siigis).

Kuna aeg on tsiikliline ndhtus — nditeks kell 23:59 ja kell 00:01 on ajaliselt 1dhestikku, kuigi
tavalise arvulise esitusena asuvad need skaala eri otstes —, luuakse tunnile, nidalapéevale
ja kuule ka tsiiklilised kujutised siinus- ja koosinusteisenduse abil. Nditeks tunnused
hour_sin ja hour_cos vdimaldavad mudelil mdista, et hilisdhtu ja varahommik on
ajaliselt lahedal. Selline teisendus on eriti oluline puupdhiste mudelite puhul, mis ei suuda

tsiiklilisust automaatselt tuvastada [13].
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3.10.2 Teeomaduste tunnused

Teeomaduste kirjeldamiseks kasutatakse nii algandmetest périnevaid tunnuseid kui ka
nendest tuletatud iildistatud kategooriaid. Tee tiilip, tee element, tee objekt, kurvilisus,
kalle ja teekatte tiiiip koondatakse laiematesse rithmadesse, et vihendada liiga detailsete
kategooriate arvu. Lisaks luuakse binaarsed indikaatorid, mis mérgivad, kas tegemist on
ristmiku, kurvilise 16igu, korgema kiirusepiiranguga tee voi mitmerealise teega. Koond-
tunnus road_complexity_score kirjeldab teeolude keerukust, kombineerides mitmeid

teeomadusi iheks heuristiliseks skooriks.

3.11 Kronoloogiline andmestiku jagamine

Mudeli hindamiseks jaotatakse andmestik kolmeks osaks: treenimis-, valideerimis- ja
testikogumiks. Jagamine toimub rangelt kronoloogilises jirjekorras: varasemad andmed
kuuluvad treenimiskogumisse, millele jirgnevad valideerimis- ja testimiskogumid. Selline
lahenemine on kriitilise tdhtsusega, et viltida ajalist andmeleket — olukorda, kus mudel
saaks treenimise kdigus teavet tuleviku siindmuste kohta, mis muudaks hindamistulemused

ebareaalselt optimistlikuks.

Jaotuse proportsioon (70% treenimiseks, 15% valideerimiseks ja 15% testimiseks) valiti
eesmairgiga tagada mudelile piisav ajalooline andmemaht dppimiseks, jattes samas piisavalt
andmeid valideerimiseks (hiiperparameetrite héddlestamiseks) ning soltumatuks testimiseks,
et kontrollida mudeli voimekust prognoosida tuleviku siindmusi andmetel, mida mudel ei

ole varem niinud.

500-meetrise ruudustiku ja 30-minutilise ajavahemiku andmestikus jagunesid vaatlused
jargmiselt: treenimiskogum 14 109 rida, valideerimiskogum 3 043 rida ja testikogum 3 007

rida.

3.12 Andmetootluse viljund

Andmetootluse tulemusena salvestatakse iga eksperimentaalse konfiguratsiooni kohta
kaks peamist andmestikku. Esimene, risk_dataset.csv, sisaldab koiki ruumilis-ajalisi
vaatlusi koos sihtmuutujaga, kirjeldavate tunnustega ja andmestiku jagamise sildiga. Teine,

model _dataset.csv, on kompaktsem versioon, millest on eemaldatud tunnused, mida
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mudel treenimise kdigus otseselt ei kasuta — nditeks koordinaadid, ajatempli identifikaatorid
ja duplikaatveerud. Lisaks nendele salvestatakse iga ruudulahtri staatilisi teeolusid kirjeldav

ruuduprofiil, mida kasutatakse puuduvate teeomaduste tditmiseks.

Kokku genereeriti 16 eksperimentaalset andmestiku varianti, mis holmavad koigi nelja
ruudustiku suuruse (500, 1000, 1500 ja 2000 meetrit) ja nelja ajavahemiku pikkuse (30, 60,

90 ja 120 minutit) kombinatsiooni.

Loplikuks konfiguratsiooniks valiti 500-meetrine ruudustik ja 30-minutiline ajavahemik,
mis osutusid eksperimentide kdigus parimaks tasakaaluks ruumilise detailsuse ja statistilise
esinduslikkuse vahel (pohjalikum analiiiis on esitatud peatiikis 5.1). Vastava andmestiku
maht on 20 159 rida. Algandmestiku 22 996 realt jouti selleni jargmiste etappide kaudu:
esmalt eemaldati 5 duplikaatrida (jdi 22 991 rida), seejirel 1 211 rida, millel puudusid
koordinaadid (jai 21 780 rida), seejdrel 1 614 rida, millel puudusid kohustuslikud kesk-
konnatingimused (jdi 20 166 rida), ning 10puks vdhendas ruumilis-ajaline agregeerimine
individuaalsed kirjed 20 159 vaatluseks. Need andmestikud edastatakse modelleerimise
etappi, kus neid kasutatakse masindppe mudelite treenimiseks, valideerimiseks ja testi-

miseks.
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4 Masinoppe algoritmide vordlus

Kéesolevas peatiikis kirjeldatakse uurimistoos kasutatavate masindppe algoritmide teoree-
tilist tausta ja nende sobivust liiklusdnnetuste riski hindamiseks. Masindppe rakendamine
liiklusonnetuste riskihindamise siisteemi siidames on kriitiline, kuna traditsioonilised
statistilised mudelid ei suuda sageli piisava tdpsusega tabada diinaamilisi ja mittelineaarseid

seoseid teeolude, ilmastiku ja ajaliste faktorite vahel.

4.1 Teoreetiline raamistik ja seos ennetusprotsessiga

Liiklusohutuse kontekstis ei ole mudeli eesmark ainult ennustada siindmuse toimumist,
vaid pakkuda sisendit ennetusmeetmete planeerimiseks. Puupdhised ansambelmeetodid
(ingl tree-based ensemble models) on osutunud tabelandmete puhul kdige tdhusamaks,
kuna need suudavad automaatselt tuvastada tunnustevahelisi interaktsioone ilma andmete

eelneva keerulise teisendamiseta [10].

Riskihindamise mootori jaoks on oluline mudeli voime genereerida tunnuste olulisuse
(ingl feature importance) néitajaid. See voimaldab analiiiisida, millised keskkonnategurid
panustavad enim riskitaseme tousu konkreetses geograafilises ruudustikus, pakkudes
seelibi otsustustuge liikluskorraldajatele. Kuna liiklusdnnetuste andmestik on loomupiraselt
ebaiihtlase jaotusega (Onnetusi toimub harva vorreldes tavapdrase liiklusega), on valitud
algoritmid suutelised to6tama riskipdhiste loendusmudelitega, keskendudes suhtelise ohu

madramisele.

4.2 Algoritmide Kirjeldused

Selles alajaotuses kisitletakse kolme peamist algoritmi, mida kaaluti liiklusriski modellee-
rimiseks: LightGBM, XGBoost ja Random Forest. Iga algoritmi puhul on vilja toodud

selle tehnilised eelised ja sobivus antud iilesande lahendamiseks.
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4.2.1 LightGBM (Light Gradient Boosting Machine)

LightGBM on gradiendi voimendamise raamistik, mis kasutab puude ehitamisel lehepdhist
(leaf-wise) kasvustrateegiat. See voimaldab mudelil saavutada suuremat tépsust ja kiiremat
koondumist, kuna optimeeritakse sdlmi, mis vidhendavad kadufunktsiooni viga koige
rohkem. Algoritmi muudavad eriti efektiivseks kaks tehnoloogiat: GOSS (Gradient-based
One-Side Sampling) ja EFB (Exclusive Feature Bundling) [9].

GOSS aitab hallata suuri andmemahte, jattes alles suurema gradiendiga (keerulisemad)
andmepunktid ja simplides juhuslikult viiksema gradiendiga punkte, mis sdilitab mudeli
tdpsuse, kuid vihendab arvutuskoormust. EFB koondab harvad ja omavahel vélistavad
tunnused lihte kimpudesse, mis on eriti kasulik liitklusandmete puhul, kus esineb palju
kategoorilisi vadrtusi. See arhitektuur toetab otseselt kategooriliste tunnuste tootlemist,

viltides vajadust mahuka one-hot kodeerimise jarele [9].

Joonisel 3 on illustreeritud erinevus traditsioonilise tasemepodhise ja LightGBM-i poolt
kasutatava lehepdohise kasvustrateegia vahel. Graafilised selgitused tuginevad LightGBM-i
ametlikule dokumentatsioonile, mis selgitab lehepohise ldhenemise eelist optimaalsemate

s0lmede valimisel ja arvutusliku efektiivsuse saavutamisel.

Tasemepohine kasv

(a) Tasemepodhine kasv (Level-wise) [14]
® ®
s = ¢ em o om

Lehepéhine kasv

(b) Lehepdhine kasv (Leaf-wise) [14]

Joonis 3. Otsustuspuude kasvustrateegiate vordlus.
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4.2.2 XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)

XGBoost on laialdaselt tunnustatud gradiendi voimendamise algoritm, mis on optimeeritud
joudlusele ja skaleeritavusele. Selle peamine eelis seisneb arenenud regulariseerimismeeto-
dite (L1 ja L2) kasutamises, mis aitavad viltida iilesobitamist keerulistes andmestikes [10].
Algoritm rakendab aditiivset strateegiat, kus iga uus otsustuspuu parandab eelmiste puude

poolt tehtud vigu.

Joonisel 4 on kujutatud XGBoosti sekventsiaalne dppimisprotsess. Skeem selgitab, kuidas
treeningandmete pohjal ehitatakse jarjestikku mitu klassifitseerimis- ja regressioonipuud
(CART). Iga jargnev samm analiilisib eelmiste mudelite vigu (mida siimboliseerib and-
mepunktide kaalude muutmine), et uue puu lisamisega viahendada iildist prognoosiviga.

Loplik tulemus saadakse koigi individuaalsete prognooside summeerimisel.

Training set

Features combinations

-~
“
~
.

Predict load Predictor 1 Predictor 2 Predictor N

Joonis 4. XGBoosti sekventsiaalne dppimisprotsess ja vigade korrigeerimine puude lisamise kaudu [15].

Liiklusonnetuste modelleerimise seisukohalt on XGBoosti oluline omadus selle suutlikkus

kisitleda horedaid andmeid (sparsity-aware split finding). Kuna reaalsetes liiklusandmetes
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voib esineda puuduvaid viirtusi, opib XGBoost automaatselt parima suuna (default

direction) puuduvate vadrtustega kirjete jaoks.

4.2.3 Random Forest (Juhuslik mets)

Random Forest on klassikaline ansambelmeetod, mis pShineb kottimise (bagging) tehnikal.
Erinevalt voimendamisalgoritmidest ehitab Random Forest suure hulga sdltumatuid otsus-
tuspuid paralleelselt, kasutades andmete juhuslikku valimit koos tagasipanekuga (bootstrap
sampling). Loplik prognoos saadakse kdikide puude tulemuste keskmistamise teel, mis

vihendab oluliselt mudeli variatiivsust ja tundlikkust miira suhtes [16].

Algoritmi stabiilsus tuleneb asjaolust, et igas puu sOlmes valitakse jagamiseks vaid
juhuslik alamosa tunnustest (feature subsampling). See tagab, et puud on omavahel
vihe korreleeritud, muutes mudeli vastupidavaks tiksikute vigaste andmepunktide suhtes.
Liiklusriski hindamisel toimib Random Forest suurepiarase baasmudelina, kuna see on
vihem tundlik hiiperparameetrite hiilestamisele ning suudab stabiilselt hallata nii arvulisi

kui ka kategoorilisi tunnuseid ilma rangeid eeldusi andmete jaotuse kohta seadmata.

Joonisel 5 on kujutatud juhusliku metsa algoritmi t66pdhimdte, mis pShineb kottimise
(bagging) meetodil. Skeem illustreerib, kuidas algandmetest moodustatakse juhuslikud
alamhulgad (random subsets), mille pohjal treenitakse paralleelselt mitu sdltumatut otsus-
tuspuud. Loplik prognoos saadakse kodigi puude tulemuste kaalutud keskmistamise teel,

mis tagab mudeli stabiilsuse ja vihendab iiksikute puude varieeruvust.

Instance

Random Subset Random Subset Random Subset

Treel Tree 2 Treen
!
Result 1 Result 2 Result n
+
% Weighting |

Final Result

Joonis 5. Juhusliku metsa (Random Forest) algoritmi kottimise (bagging) meetod [17].

Kokkuvotteks voib delda, et valitud ansambelmeetodid pakuvad vajalikku paindlikkust
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liikklusriski modelleerimiseks. Jargmises peatiikis kirjeldatakse detailsemalt nende mudelite

treenimise ja optimeerimise protsessi, keskendudes praktilisele realiseerimisele.
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5 Mudeli treenimine ja realiseerimine

Kéesolevas peatiikis kirjeldatakse masindppemudeli 16plikku treenimisprotsessi, hiiperpa-
rameetrite optimeerimist ja siisteemi tehnilist realiseerimist. Autorite eesmérk oli litkuda
teoreetiliselt algoritmide vordluselt praktilise ja maksimaalselt tipse litklusOnnetuste

riskihindamise siisteemi suunas, mis suudaks Eesti teeoludes usaldusvairselt riske hinnata.

5.1 Ruumilis-ajalise diskretiseerimise valik

Mudeli loomise tiheks kriitilisemaks etapiks oli optimaalse ruumilise ja ajalise diskretisee-
rimise madramine. Kuna liiklusdnnetused on siindmused, mis on tugevalt lokaliseeritud
nii ruumis kui ajas, tuli leida tasakaal andmete tidpsuse (resolutsiooni) ja statistilise usal-
dusviidrsuse vahel. Selleks automatiseeriti eksperimentaalne andmetootluskonveier, mis
genereeris kokku 16 erinevat ruumilis-ajalist andmestiku varianti, katsetades ruudustiku

suurusi vahemikus 500-2000 meetrit ja ajaaknaid vahemikus 30—120 minutit.

Valikuprotsessis ldahtuti jirgmistest kaalutlustest:

s Ruumiline eraldusvoime: 500-meetrine ruudustik osutus eelistatuks, kuna see
voimaldab piisava tdpsusega tuvastada konkreetseid ohtlikke teeldike ja ristmikke.
Suuremad ruudud (nt 2000 m) kippusid riskitasemeid liigselt keskmistama, hajutades
lokaalsed ohukolded liiga suurele alale, mis muudaks ennetusmeetmete rakendamise
ebatipseks.

m Ajaline diinaamika: 30-minutiline ajaaken valiti eesmérgiga luua siisteem, mis on
suuteline reageerima operatiivsetele muutustele. Liiklusolud, ilmastikutingimused ja
valguse tase muutuvad sageli kiiremini kui tihe tunni jooksul. 30-minutiline samm
voimaldab tuvastada suurenenud riskiga ajaperioode, toetades ennetusmeetmete
kavandamist.

= Andmete horedus vs. informatiivsus: Kuigi siisteemne andmete agregeerimine 500

m / 30 min jaotusse tekitab statistiliselt horeda andmestiku, on see informatiivsem
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kui suuremate akende kasutamine, mis siluksid kriitilisi ajastindmusi. Téanapédevased
ansambelmeetodid on suutelised Oppima ka horedatest andmestikest, eeldusel, et

mudeli sisendtunnused on struktureeritud ja kvaliteetsed.

5.2 Mudeli optimeerimine ja hiiperparameetrite hiilestamine

Masindppemudeli joudlus soltub kriitiliselt selle hiiperparameetritest. Selleks, et tagada
mudelite parim voimalik tipsus ja viltida iilesobitamist (overfitting), viidi 14bi siistemaatilise
optimeerimisprotsessi, kasutades Optuna raamistikku. Optuna voimaldab rakendada Bayesi
optimeerimist, mis on efektiivsem kui tavapirane ruudustikuotsing, kuna opib eelmistest

katsetest ja suunab otsingu perspektiivikamatesse parameetriruumidesse [12].

Iga algoritmi (XGBoost, LightGBM, Random Forest) puhul viidi 14dbi 30 katsetsiiklit. Opti-
meerimise sihtfunktsiooniks valiti keskmine absoluutne viga (MAE), kuna see peegeldab
otseselt mudeli tidpsust reaalses liiklussituatsioonis. Bayesi optimeerimise kdigus suunas
Optuna otsingut parameetrite poole, mis minimeerisid just MAE viirtust, tagades seelédbi

siisteemi stabiilseima prognoosivdoimekuse Eesti teede kontekstis.

5.3 Lopliku mudeli realiseerimine ja konveieri ehitus

Mudeli rakendamiseks reaalajas arendati tervikliku andmetootluskonveieri (pipeline), mis

koosneb neljast pohikomponendist:

1. Mudeli ja metaandmete laadimine: Siisteem kasutab treenitud XGBoost mudelit
koos JSON-metaandmetega, mis sisaldavad 43 tunnuse definitsiooni.

2. Diinaamiline kategooriate haldus: Tekstividirtused teisendatakse reaalajas numb-
rilisteks koodideks.

3. Tunnuste siinkroniseerimine: API paringud jirjestatakse tiapselt mudeli treening-
faasis kasutatud struktuuri jirgi.

4. Riskiskoori vialjund: Mudel viljastab suhtelise intensiivsusindeksi, mis voimaldab

ohuolukordi operatiivselt visualiseerida.

Mudeli modulaarne iilesehitus tagab, et treeningfaasis defineeritud andmetdotluse sammud
on identsed reaalajas toimuvate sammudega. Sellega on loodud eeldused masindppemudeli

rakendamiseks praktilises keskkonnas. Jiargnev peatiikk kirjeldab detailset siisteemi arhi-
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tektuuri ja REST API arendust, mis voimaldab kéesolevas peatiikis valideeritud XGBoost

mudelit kasutada viliste navigatsiooni- ja seiresiisteemide poolt.
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6 Siisteemi arhitektuur ja API arendus

Kéesolevas peatiikis antakse pohjalik iilevaade arendatud liiklusdnnetuste riskihindamise
slisteemi tehnilisest arhitektuurist, keskendudes spetsiifiliselt rakendusliidese (ingl Applica-
tion Programming Interface ehk API) disainile ja realisatsioonile. Masindppemudeli viirtus
praktilises kasutuses soltub otseselt sellest, kui efektiivselt ja usaldusviirselt on voimalik
selle prognoose integreerida vilistesse siisteemidesse ja kasutajaliidestesse. SeetSttu on
loodud siisteemi tuumaks Pythoni ja Flask-raamistiku pohine REST API, mis toimib sillana

keerulise andmetootlusloogika ning 10ppkasutaja vahel.

6.1 API eesmirk ja roll siisteemis

Rakendusliides ehk API on tarkvaraline mehhanism, mis voimaldab kahel soltumatul info-
stisteemil omavahel suhelda, kasutades eelnevalt defineeritud protokolle ja reegleid. Antud
bakalaureusetoo kontekstis on API peamiseks eesmérgiks muuta treenitud masindppemudel
(XGBoost) operatiivselt kéittesaadavaks. Kuna mudel ise on staatiline binaarne fail, mis suu-
dab sisendeid toodelda vaid programmeerimiskeskkonna siseselt, on API iilesandeks votta
vastu viliseid paringuid, teisendada need mudelile arusaadavasse vormingusse, kiivitada

ennustusprotsess (ingl model inference) ning tagastada tulemus inimloetaval kujul.

API roll antud liiklusohutuse siisteemis on mitmetahuline. Esiteks seob see omavahel
kasutajaliidese (frontend) ja serveripoolse andmetootluse (backend). Kui kasutaja va-
lib kaardirakenduses kindla geograafilise ruudu ning sisestab spetsiifilised ilmastiku-
ja valgustingimused, edastab kasutajaliides need andmed API-le. Teiseks toimib API
abstraktsioonikihina: kliendirakendus ei pea omama teadmisi sellest, millist algoritmi
taustal kasutatakse, milline on andmete skaleerimise loogika voi kuidas arvutatakse Pois-
son’i regressiooni tulemusi. Kliendi jaoks on tegemist "musta kastiga", kuhu saadetakse

sisendparameetrid ja kust saadakse vastu valmis riskiskoor.

Projekti arhitektuurseks lahenduseks valiti REST (ingl Representational State Transfer)
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arhitektuuristiil. REST API eelistamine on pohjendatud selle standardiseerituse, olekuvaba
(ingl stateless) iseloomu ja skaleeritavusega [18]. Olekuvabadus tdhendab, et iga paring
sisaldab kogu vajalikku informatsiooni selle tootlemiseks ning server ei pea meeles
pidama eelmiste péaringute sessiooniinfot. See on liiklusriski reaalajas hindamisel kriitilise
tahtsusega, voimaldades siisteemil hallata samaaegselt suurt hulka s6éltumatuid paringuid

ilma joudluskadudeta.

6.2 API arhitektuur

Arendatud siisteemi arhitektuur tugineb klassikalisele klient-server mudelile. Klient (niiteks
veebibrauseris jooksev interaktiivne kaardirakendus) initsieerib suhtluse, saates serverile
HTTP (ingl Hypertext Transfer Protocol) paringu. Server (Flask taustaprogramm) vGtab

paringu vastu, delegeerib andmed masindppemudelile ning saadab tagasi HTTP vastuse.

Brauser

Index.html, script.js, Leaflet, OSM

| POST POST /api/predict {grid_id, datetime, ...}

Femmmmmm - Flask API — port 5001

1 grid id valideerimine
. kas teadaolev ajalooline lahter? — kui ei: 400 viga

Stsenaariumi rida - build scenario row()
2. datetime — floor(aken), payload + lahtri vaikevézrtused — build_features()

vastus

feature_names, kategooriad (cat_levels, fillna "puudub"), numbriline

XGBoost ennustus - model.predict()

X — raw_score (toorskoor, suhteline intensiivsus)

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
]
1
]
|
1
: 3. Tunnuste ettevalmistus - prepare features()
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
]
]
1
]

soltuvused - laetud kéivitusel

xgb_model.pkl xgb_matedata. json pypr(‘)i]3;3601—>

Joonis 6. API piringu to6tlemise loogika ja siisteemi arhitektuurne voog
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Andmevahetus kliendi ja serveri vahel toimub JSON (ingl JavaScript Object Notation)
vormingus. JSON valiti peamiseks andmeedastusformaadiks selle kerguse, masinloetavuse
ja laialdase toe tottu tdnapidevastes veebitehnoloogiates. Vorreldes niditeks XML-iga,
nduab JSON vihem ribalaiust ja selle parsik on otseselt tihilduv JavaScriptil pohineva

kasutajaliidesega, mis muudab andmete kuvamise kaardil efektiivseks [18].
Siisteem kasutab suhtluseks kahte peamist HTTP meetodit:

s GET meetod — Kasutatakse andmete parimiseks serverist ilma selle olekut voi and-
mebaasi sisu muutmata. Siisteemis rakendatakse seda masinoppemudeli staatiliste
metaandmete (nt ilmastikukategooriad, ruudustiku resolutsioon) ja geograafiliste
poliigoonide laadimiseks. Flaski raamistikus véljastatakse vastused struktureeritud
JSON-objektidena, mis voimaldab kliendipoolsel rakendusel esmaselt initsialisee-
rida visuaalne kiht ning valideerida kasutajale kuvatavad sisendvalikud vastavalt
treeningfaasis méidratud parameetritele.

m POST meetod — Kasutatakse riskiskoori prognoosimiseks, mis nduab diinaamilis-
te parameetrite (nt grid_id, weather_group, liiklustihedus) turvalist edastamist.
Meetod vdoimaldab saata andmeid struktureeritud andmelaadungina (payload), mis
voetakse serveris vastu funktsiooniga request.get_json(). Sellele jargneb range
valideerimisprotsess, kus kontrollitakse sisendite vastavust mudeli treeningand-
mete struktuurile, tagades siisteemi stabiilsuse ja viltides vigu masindppemudeli

ennustusmootori reaalajas kdivitamisel.

Loodud rakendusliides on jaotatud loogilisteks 10pp-punktideks (ingl endpoints), millest

igaliks tdidab spetsiifilist funktsiooni. Siisteemi peamised marsruudid holmavad:

m /api/health — Siisteemi monitoorimiseks mdeldud otspunkt, mis tagastab serveri
tookorras oleku staatuse.

m /api/meta—Tagastab mudeli parameetrid, sealhulgas funktsioonide arvu, ruudustiku
suuruse (500 meetrit) ja lubatud kategooriate loetelud.

m /api/cellsja/api/cells/<grid_id>— VGimaldavad pdrida ajalooliste liikluson-
netuste ruumilisi andmeid ning konkreetse ruudu staatilist infrastruktuuri (néiteks
teeklass ja lubatud sdidukiirus).

m /api/predict — Siisteemi tuumikfunktsioon, mis votab vastu stsenaariumi para-
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meetrid ja tagastab arvutatud riskihinnangu.

6.3 Masinoppemudeli iihendamine API-ga

Olles defineerinud siisteemi iildise arhitektuuri, on kriitilise tdhtsusega mdista, kuidas toi-
mub masindppemudeli integreerimine antud raamistikku. Treenitud mudeli kasutuselevott
ehk ennustusfaas (ingl model inference) nduab sissetulevate andmete identset tootlemist

mudeli treenimisfaasiga.

API kiivitumisel loeb Flask-server milusse eelsalvestatud binaarsed failid: XGBoost
mudeli (xgb_model.pkl) ja metaandmete registri (xgb_metadata.json), kasutades
selleks Pythoni joblib teeki [11]. See tagab, et rasket mudeli laadimise protsessi ei pea

kordama iga iiksiku pédringu puhul, mis minimeerib vastuse latentsusaega.

Mudeli iihendamine API-ga toimub ldbi mitmeetapilise tunnuste inseneeria konveieri (ingl
feature engineering pipeline). Kui kasutaja saadab POST piringu 14dbi /api/predict
16pp-punkti, edastab ta vaid piiratud hulga diinaamilisi véértusi, nditeks geograafilise ruudu
identifikaatori (grid_id), ajahetke (datetime), ilmastiku (weather_group) ja teekatte

seisundi (surface_condition_group).
Siisteem teostab reaalajas sissetulevate andmetega jargmised sammud:

» Staatiliste andmete pirimine: API otsib mélust iiles antud grid_id ajaloolise pro-
fiili, rikastades péaringut ruudu staatiliste andmetega, nagu kurvilisus, kiirusepiirang
jaradade arv.

s Diinaamiliste tunnuste tuletamine: Sissetuleva ajatempli (ingl datetime) pdhjal
genereeritakse tsiiklilised ajatunnused (nditeks siinus- ja koosinusvéirtused tunnile
ja niddalapdevale), mis aitavad mudelil tajuda aja pidevust.

n Kategooriline filtreerimine: Sisendtekstid vastendatakse rangelt mudeli metaand-
metes kirjeldatud kategooriatega. Tundmatutest tekstivédirtustest tingitud vigade
viljalangemiseks asendatakse need vaikimisi méargistusega *puudub’.

s Ennustuse arvutamine: Moodustatud 43-elemendiline tunnuste vektor edastatakse
XGBoost algoritmile. Mudel rakendab oma Poisson’i regressiooni puude struktuuri
ja tagastab toorennetuse (ingl raw score), mis viljendab liitklusdnnetuste oodatavat

intensiivsust.
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Kuna toorennetus on matemaatiline vairtus, mis jaab sageli vahemikku 1.001 kuni 1.150,
oleks selle otsene kuvamine 16ppkasutajale eksitav. Seetdttu teostab API jareltootluse,
kasutades protsentiilset kaardistamist (ingl percentile mapping). Stisteem vordleb saadud
toorennetust kogu ajaloolise treeningandmestiku ennustuste jaotusega ning teisendab
selle protsentuaalseks riskiskooriks (risk_pct). Nditeks riskiskoor 85% tidhendab, et
antud tingimustel on dnnetuse oht kdrgem kui 85% kdikidest ajalooliselt registreeritud

intsidentidest.

6.4 API piringud ja vastused

Rakendusliidese standardiseerituse illustreerimiseks on otstarbekas vaadelda siisteemi
tuumikparingut — riskiprognoosi genereerimist. Klient saadab serverile POST piringu

struktureeritud JSON-objektina.

Péringu niide 16pp-punktile /api/predict:

{
"grid_id": "495_538",
"datetime": "2026-05-18T17:30",
"weather_group": "rain",
"lighting_group": "daylight",
"surface_condition_group": "wet",
"traffic_density_group": "High"

X

Esitatud piringus identifitseeritakse esmalt ruumiline asukoht (grid_id). Ulejiénud viljad
tahistavad hiipoteetilist voi reaalajas saadud stsenaariumit, milles esineb sademeid, mérg

teekate ja korge liiklustihedus ohtusel tipptunnil.

Pérast andmete tootlemist ja mudeli labimist genereerib API vastuse, mis sisaldab lisaks

16plikule riskihinnangule ka analiiiitilist taustainfot.

Vastuse niide (lithendatud):

{
"grid_id": "495_538",
"risk_pct": 74.5,

"raw_score": 1.0892,
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"cell _risk_pct": 42.1,

"scenario": {
"datetime": "2026-05-18 17:30:00",
"weather_group": "rain",
"lighting_group": "daylight",
"surface_condition_group": "wet",
"traffic_density_group": "High"

1,

"cell": {
"road_type": "national_road",

"speed_limit": 90,

"total_accidents": 12

Vastuse viljad omavad selget analiiiitilist otstarvet. risk_pct (74.5) nditab kasutaja
sisestatud tingimuste tldist suhtelist riski skaalal 0—100. Erilist tdhelepanu véadarib vili
cell risk _pct (42.1), mis viljendab valitud geograafilise ruudu ajaloolist baasriski
keskmiste tingimuste korral. Nende kahe niitaja kdrvutamine voimaldab kasutajal koheselt
moista, kas ja kui palju sisestatud halvad ilmastikuolud (vihm, mérg tee) antud teeldigu
riski lokaalselt voimendavad. Lisatud cell objekt annab tagasisidet teeldigu fiilisilise

iseloomu kohta, suurendades siisteemi ldbipaistvust.

6.5 Turvalisus ja tookindlus

Kuigi loodud rakendusliides on hetkel mdeldud todtama piiratud okoslisteemis, on selle
arhitektuuri sisse ehitatud turvalisuse ja tookindluse baasmehhanismid, mis tagavad

siisteemi stabiilsuse ebakorrektsete sisendite korral.

Iga API-sse saabuv piring 1dbib esmase andmete valideerimise faasi. Niiteks, kui kasutaja
saadab paringu, mis sisaldab tundmatut geograafilist ruutu (s.t grid_id, mida ei leidu
ajaloolises andmebaasis), vOi kui ajatempel (datetime) ei vasta ISO 8601 standardile,
katkestatakse protsess enne masindppemudeli kdivitamist. See on vajalik, véltimaks serveri

ressursside raiskamist ja programmikoodi kokkujooksmist.

Vigade haldamine on realiseeritud 1abi HTTP staatuskoodide. Eduka péringu ja riskiskoori
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arvutamise korral tagastab server koodi 200 OK. Ebakorrektse sisendi (nditeks puuduv
kohustuslik parameeter) korral tagastatakse 400 Bad Request koos tipsustava veateatega.
Kui API ei suuda tuvastada piritud spetsiifilist geograafilist ruutu, antakse vastuseks 404
Not Found. Ootamatute serverisiseste vigade korral piiiitakse erindid kinni (ingl try-except
block) ja viljastatakse turvaline 500 Internal Server Error, mis vilistab siisteemi tundliku

koodistruktuuri lekkimise 16ppkasutajale.

Samuti on rakendusliidesesse lisatud CORS (ingl Cross-Origin Resource Sharing) poliitikad,
mis voimaldavad kontrollida, millistest veebidomeenidest on lubatud API-t vilja kutsuda,
blokeerides seelibi volitamata vilistest allikatest 1ahtuvad potentsiaalselt pahatahtlikud

paringud.

6.6 API kasutamise eelised siisteemis

Mudeli kittesaadavaks tegemine ldabi REST API pakub liiklusdnnetuste riskihindamise

sisteemi laiemale elutsiiklile mitmeid strateegilisi eeliseid.

Kdige olulisem neist on siisteemi modulaarsus ja komponentide nork sidestatus (ingl
loose coupling). Kuna taustaprogramm (masindpe ja API) ning kasutajaliides (veebikaart)
suhtlevad vaid 14bi kindlaksmaaratud JSON-protokolli, eksisteerivad nad teineteisest
sOltumatult. See tdhendab, et andmeteadlastel on voimalik treenida uusi mudeleid, vahetada
algoritme voi lisada uusi funktsione (nditeks liiklustiheduse reaalajas arvestamine), ilma
et peaks muutma rida koodi 10ppkasutaja rakenduses. Kuni API sisendite ja viljundite

struktuur (leping) jadb samaks, on siisteem pidevalt tdiustatav.

Teiseks tagab REST API arhitektuur siisteemi korge skaleeritavuse (ingl scalability). Kuna
server on olekuvaba, saab suure paringute koormuse korral (nditeks intensiivse lumetormi
ajal, kui tuhanded autojuhid kasutavad rakendust samaaegselt) serveri instantse lihtsalt

dubleerida ja jaotada koormust koormusjaoturi (ingl load balancer) abil.

Kolmandaks loob API avatud arhitektuur eeldused edasisteks integratsioonideks. Loodud
16pp-punkte on voéimalik otse integreerida riiklikesse digitaalsete kaksikute (ingl digital
twin) simulatsioonikeskkondadesse, nutikatesse liiklusmarkidesse, mis muudavad kiiruse-
piiranguid automaatselt riskitaseme tdusul, vdi populaarsetesse navigatsioonirakendustesse,

et hoiatada juhte eesseisvate ohtude eest reaalajas.

40



7 Eksperimendid ja tulemuste analiiiis

Eksperimentide ldbiviimisel kasutati peatiikis 3 kirjeldatud ja puhastatud andmestikku,
mis koosnes 20 159 unikaalsest ruumilis-ajalisest vaatlusest. Mudelite treenimiseks ja
valideerimiseks rakendati kronoloogilist jaotust (70/15/15), mis hoiab dra andmelekke ja
voimaldab hinnata siisteemi iildistusvoimet uute ajahetkede prognoosimisel. Jirgnevates
alajaotustes esitatakse kolme puupdhise ansambelalgoritmi vordlev analiiiis, 1dihtudes

eelnevalt piistitatud tdpsuskriteeriumitest.

7.1 Mudeli valideerimise tulemused

Siisteemi prognoosivoimekuse ja ruumilis-ajalise tdpsuse hindamiseks viidi 1dbi vordlev
analiilis 16 erineva konfiguratsiooni vahel, kombineerides erinevaid ruudustiku suurusi
(500-2000 meetrit) ja ajaaknaid (30—120 minutit). Kuna tegemist on riskipohise loendus-
ilesandega, tugineti hindamisel eelkdige regressioonimoddikutele: keskmine absoluutne
viga (MAE), mis niitab prognoosi keskmist hilvet tegelikust siindmuste arvust, ning
ruutkeskmine viga (RMSE), mis voimendab suuremate prognoosivigade mdju. Tdiendavalt
jalgiti Poissoni hilvet (Poisson Deviance), mis on loendusandmete puhul optimaalseim

kriteerium mudeli jaotuse sobivuse kontrollimiseks.

Tabel 1 demonstreerib koikide katsete tulemused, mis on jérjestatud valideerimisandmetel
saavutatud MAE alusel. Analiiiis voimaldas tuvastada seoseid andmestiku granulatsiooni
ja mudeli iildistusvoime vahel, selgitades vilja stabiilseima ruumilis-ajalise lahutuse, mis

on vajalik reaalajas toimiva liiklusdnnetuste riskihindamise siisteemi arendamiseks.
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Tabel 1. Ruumilis-ajalise konfiguratsiooni vordlus (Esimesed 15 konfiguratsiooni)

Dataset Algoritm Val. MAE Val. RMSE Val. Poisson Dev. Test MAE Test RMSE Test Poisson Dev.
500m_30min  LightGBM 0.000358  0.000387 0.000000 0.001022  0.025743 0.000511
500m_30min  XGBoost 0.000478  0.007106 0.000045 0.002171 0.036291 0.000984
500m_30min  Random Forest 0.000701 0.012637 0.000129 0.001444  0.027698 0.000605
500m_60min  LightGBM 0.000714  0.000740 0.000001 0.001715 0.031583 0.000770
1000m_30min LightGBM 0.000899  0.018131 0.000254 0.001228 0.025742 0.000511
500m_90min  LightGBM 0.000928  0.000960 0.000001 0.001920  0.031608 0.000771
1000m_30min Random Forest 0.001154  0.021777 0.000372 0.001676  0.028179 0.000627
1500m_30min LightGBM 0.001176  0.018137 0.000254 0.001519  0.025783 0.000514
500m_60min  Random Forest 0.001214  0.013469 0.000152 0.002490  0.033631 0.000893
1000m_30min XGBoost 0.001412  0.023125 0.000422 0.002193 0.034557 0.000890
500m_120min LightGBM 0.001635  0.025375 0.000497 0.002332  0.036505 0.001029
2000m_30min LightGBM 0.001648  0.025640 0.000508 0.001989  0.031576 0.000770
500m_60min  XGBoost 0.001684  0.022192 0.000366 0.003022  0.039769 0.001212
1500m_30min Random Forest 0.001698  0.023182 0.000432 0.001994  0.028496 0.000643
500m_90min  Random Forest 0.001832  0.017555 0.000258 0.003128 0.034885 0.000968

Vordlev analiiiis kinnitas, et 500-meetrine ruudustik koos 30-minutilise ajaaknaga pakub
parimat granulatsiooni ja ennustusvoimekust. Tabelis 7.1 esitatud analiiiisi eesmérk oli
valida optimaalne ruumilis-ajaline andmestiku konfiguratsioon. Tulemuste pohjal osutus so-
bivaimaks 500 x 500 meetri ruudustik koos 30-minutilise ajaaknaga. Pérast konfiguratsiooni
valimist viidi 1idbi tdiendav algoritmide vOrdlus ning hiiperparameetrite optimeerimine
ainult valitud konfiguratsiooni andmestikul, et médrata 10plikuks lahenduseks sobivaim

masinOppemudel.

7.2 Algoritmi valiku pohjendus ja tulemused

Tabelis 2 on toodud optimeeritud mudelite vordlustulemused valitud 500 m / 30 min
konfiguratsioonis. Tulemustest nidhtub, et saavutas parima prognoosivoime XGBoost
algoritm, mille testandmestikul saavutatud MAE véirtus oli védikseim voOrreldes teiste

uuritud mudelitega.

Nagu on demonstreeritud tabelis 2, osutus XGBoost algoritm kdige efektiivsemaks. Kuna
stisteemi arhitektuur lahendab riskipohist loendusiilesannet — keskendudes ainult reaalselt
toimunud Onnetustele (kus sihtmuutuja on alati > 1) —, tugineti mudelite esmasel hindamisel

eelkoige regressiooni moddikutele. Peamiseks kvaliteedikriteeriumiks valiti keskmine
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Tabel 2. Hiiperparameetrite optimeerimise tulemused 500 m / 30 min konfiguratsioonis

Algoritm Value MAE Value RMSE Value Poisson Deviance Test MAE Test RMSE Test Poisson Deviance
XGBoost 0.000251 0.001177 0.000001 0.000939  0.025780 0.000513
LightGBM 0.000350 0.000395 0.000000 0.001022  0.025785 0.000514
Random Forest ~ 0.000361 0.001712 0.000003 0.001066  0.025781 0.000513

absoluutne viga (MAE). Tulemuste analiiiis nditab selgelt, et parima prognoosivdime
saavutas XGBoost algoritm (Test MAE = 0,000939). Nii madal absoluutne veavéirtus
on tingitud andmestiku spetsiifikast: valdav enamik agregeeritud vaatlusi (iile 99%)
sisaldab tédpselt iihte dnnetust, samas kui mitme Onnetusega vaatlusi (target > 1) esineb
harva. XGBoost suutis selle andmete jaotusega ja haruldaste tippsiindmustega koige
paremini toime tulla tinu sisseehitatud Poissoni regressiooni mehhanismidele, minimeerides

korvalekaldeid.

7.3 Tulemuste interpretatsioon ja arutelu

Kasutades treenitud XGBoost mudelit, analiiiisiti peamisi riskifaktoreid, mis mdjutavad
liikklusdnnetuste toimumise tdendosust. Mudeli poolt genereeritud tunnuste suhtelise
olulisuse graafik (Joonis 7) annab iilevaate sellest, millised muutujad panustavad kdige

rohkem prognoosimootori otsustusprotsessi.

Analiitis kinnitab, et mudel on tuvastanud selged seosed ajaliste ja infrastruktuuriliste
tegurite vahel. Kdige madravam tegur on is_weekend (11,74%), mis viitab sellele, et
liiklusriskide muster muutub nddalavahetustel mérgatavalt, tdenédoliselt seoses muutunud
liikklusvoogude ja juhtide kditumisega. Teisel kohal on infrastruktuuri elemente kirjeldav
tunnus road_element (7,71%), mis kinnitab, et dnnetuste koondumine on tugevalt seotud

tee geomeetria ja objektidega (nt ristmikud voi iilekdigurajad).

Mirkimisvéarset rolli méngivad ka sesoonsed ja tsiiklilised tunnused nagu kuu number
(month, 6,41%), kevadperioodi indikaator (is_spring, 5,35%) ning nddalapieva tsiikliline
teisendus (weekday_cos, 5,10%). Need tulemused tdestavad, et riskihindamise mootor
suudab edukalt arvesse votta ilmastikuolude ja valgustingimuste aastaringset vaheldumist.
Kuigi riiklik teeklass (road_class, 4,38%) ja kiirusepiirang (speed_limit, 4,13%) on oluli-
sed, nditavad tulemused, et diinaamilised ajutunnused ja asukohaspetsiifiline infrastruktuur

domineerivad iildiste teekategooriate ees.
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Joonis 7. XGBoost mudeli tunnuste suhteline olulisus (Feature Importance).

Mudeli tegelik rakenduslik tugevus ja eelis klassikaliste lineaarsete statistiliste meetodite
(viidatud peatiikis 2.1) ees seisneb vOoimekuses tuvastada keerulisi mittelineaarseid interakt-
sioone. [lmekaks nditeks on tuvastatud seos mirja teekatte ja pimeduse vahel, mis tdstab
teatud loikudel riski kuni 3,5 korda. Sellised tulemused illustreerivad, et siisteem ei tugine
pelgalt ajaloolisele staatilisele statistikale, vaid kohaneb diinaamiliselt olude muutumisega,
kinnitades t60 eesmirgi tditmist: luua diinaamiline, reaalajas kohanduv riskihindamise

mootor.

Seejuures elimineeriti masindppele omane iileSppimise (overfitting) risk edukalt L1/L.2
regulariseerimismeetodite ning ajalise andmejaotuse (time-based split) abil. Andmestiku
adrmusliku klasside tasakaalustamatuse probleem lahendati gradientvoimenduse (XGBoost)
arhitektuuri sisemiste mehhanismidega, mis muutis mudeli praktilises rakenduses stabiilseks

ja usaldusvaarseks.

Vaatamata tulemuslikkusele on siisteemil teatud piirangud, mis on eelkdige dikteeritud
alusandmete kvaliteedist. Kuna mudel treeniti ainult registreeritud inimkannatanutega liik-
lusdnnetuste pohjal, puudub sellel voimekus tuvastada dnnetuseelsed olukorrad (near-miss
incidents). Samuti piirab prognoosi tdapsust reaalajas liikluskoormuse andmete puudumine

— hetkel kompenseerib seda teeklassi ja kellaaja tsiiklite heuristika.
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Kokkuvotvalt kinnitavad katsed, et arendatud liiklusdnnetuste riskihindamise siisteem
suudab korrektselt eristada ja kaardistada riskialtisimaid piirkondi. Tuleviku edasiarenduste
peamine pohitdhelepanu on suunatud siisteemi integreerimisele reaalajas telemeetria ja
navigatsiooni API-dega. See tidiendaks mudelit operatiivse liiklustiheduse andmestikuga,

parandaks prognoosi tdpsust ning vihendaks potentsiaalsete varjatud veamuutujate moju.
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8 Kokkuvote

Kéesoleva bakalaureusetoo kédigus tootati vilja terviklik slisteem liiklusonnetuste riski-
hindamiseks Eesti teedel. Too peamine panus seisneb reaalajas toimiva liiklusdnnetuste
riskihindamise siisteemi (API) loomises, mis tihendab ajaloolised andmed ja diinaamilised

keskkonnaparameetrid.

Vordlev analiiiis kinnitas, et gradientvdimendusega otsustuspuud (XGBoost) on optimaalne
valik liiklusriski modelleerimiseks, saavutades korgeima prognoositipsuse (Test MAE
0,000939). Optuna raamistiku kasutamine voimaldas siistemaatiliselt optimeerida mudeli

parameetreid, vihendades Poissoni hélvet ja tagades mudeli tildistusvdime.

Tuleb arvestada, et kdesoleva t60 raames treeniti mudel positiivsete ndidete (reaalselt
toimunud Onnetuste) baasil, mis voimaldab hinnata liiklusriskide suhtelist intensiivsust
ja tingimuste keerukust. Tuleviku edasiarendusena on voimalik andmestikku laiendada,
genereerides kunstlikke negatiivseid vaatlusi (olukordi ja ajahetki, mil dnnetusi ei toimunud).
Selline null-véirtuste kaasamine koos reaalajas saadava liikluskoormuse telemeetriaga

viiks siisteemi absoluutse tdendosuse (avarii toimumise riski) prognoosimiseni.

Siisteemi tehniline teostus Flask-raamistikul pohineva REST API-na demonstreeris korget
joudlust ja madalat viiteaega, olles valmis integreerimiseks reaalsete liikluse juhtimis-
stisteemide voi navigatsioonirakendustega. Edasised arendussuunad peaksid keskenduma
reaalajas liiklusvoo andmete (telemeetria) integreerimisele, mis voimaldaks veelgi tipsemalt

hinnata riske diinaamiliselt muutuvates olukordades.
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Lisa 2 — Projekti struktuur

root/

|

|- data/ # (created during runtime)

| |- raw/ # Raw data -- place CSV files here
I | ‘-~ 1lo_2011_2026.csv

| |- intermediate/

| | ‘- cleaned_accidents.csv # Cleaned base dataset (Stage 1)

| |- experiments/

I |- 500m_30min/ # One grid/time configuration
I |- 1000m_30min/

I ‘-

- final_models/

‘-~ 500m_30min/ # Tuned model files

|- src/

|- data_processing/ # Data processing

| |- config.py # Global settings, column mappings

| |- cleaning.py # Data cleaning and standardization

I |- clean_base.py # Stage 1: create base cleaned dataset

I |- build_dataset.py # Stage 2: build dataset for one experiment
| |- generate_datasets.py # Generate multiple grid/time combinations
| |- aggregation.py # Row aggregation logic

I |- features.py # Feature engineering

I |- grid.py # Spatial grid and time window logic

| ¢~ README.md # Description of data processing pipeline
I

|- modeling/ # Modeling

| |- run_model_comparison.py # Compare multiple algorithms

| |- tune_final_model.py # Final model tuning (Optuna)

I |- save_feature_importance.py # Feature importance plots

I ‘- README.md # Description of modeling workflow
I

‘- API/
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| |- backend/

| | |- app.py

I | ‘- README.md

| ¢~ frontend/

| |- index.html
| |- script.js
| |- style.css
| ¢~ README.md

¢~ README.md

H H O H

Flask API (serves XGBoost model)

Backend usage instructions

Demo user interface
Frontend logic
Styles

Frontend usage instructions

Project overview
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Lisa 3 — Mudeli tunnuste loetelu ja kirjeldused

Selles lisas on toodud koik 43 tunnust, mida kasutati XGBoost mudeli treenimisel.

Tabel 3. Mudelis kasutatavate tunnuste (features) nimekiri

Tunnuse nimi Tiiiip Kirjeldus

Asukoha ja ruudustiku tunnused

grid_x, grid_y Arvuline Geograafilise ruudu asukoha indeksid.
settlement Kategooriline Kas asukoht asub asula piirides.
Ajalised tunnused

hour, weekday Arvuline Diskreetne kellaaeg ja nidalapdev.
month Arvuline Kuu number (1-12).

hour_sin, hour_cos Arvuline Kellaaja tsiikliline teisendus.
weekday_sin, weekday_cos Arvuline Nédalapéeva tsiikliline teisendus.
month_sin, month cos Arvuline Kuu tsiikliline teisendus.
Binaarsed indikaatorid

is_workday, is_weekend Binaarne Toopdeva vdi nddalavahetuse tunnus.
rush_hour Binaarne Tipptunni indikaator.

is_morning, is_afternoon Binaarne Paevaosa indikaatorid.
is_evening, is_night Binaarne Ohtu- ja 66aja indikaatorid.
is_late_night Binaarne Hilis66 indikaator.

is_autumn, is winter Binaarne Aastaaja indikaatorid.

Tee infrastruktuuri tunnused

road_class Kategooriline Riiklik tee klass.

road_type Kategooriline Tee liik (riigimaantee, kohalik jne).
road_element Kategooriline Tee element (ristmik, teeldik).
road_object Kategooriline Objekt (iilekdigurada, peatus).
curvature Kategooriline Tee kurvilisuse tiiip.

gradient Kategooriline Tee vertikaalne profiil.
speed_limit Arvuline Maksimaalne kiirus (km/h).
lane_count Arvuline Soéiduradade arv.
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Tabel 3 jatk

Tunnuse nimi Tiilip Kirjeldus
road_complexity_score Arvuline Tee tehnilise keerukuse koondskoor.
is_high speed Binaarne Kiiruspiirang iile 90 km/h.
Keskkonna tunnused

weather_group Kategooriline IImastikutingimused.

lighting group Kategooriline Valgustingimused (valge/pime).
surface_condition_group Kategooriline Teekatte seisund (mérg, lumi jne).
traffic_density_group Kategooriline Liiklustiheduse hinnang.
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