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Annotatsioon

Kéesoleva bakalaureusetod eesmérgiks on uurida inimeste kinemaatiliste parameetrite
muutumist  visuaalse programmeerimisega tutvumise ja kohanemise valtel. Samuti
uuritakse, kas vigade tegemise ja parameetrite vahel on seos. Nende uurimiseks kasutati
statistiliste  hupoteeside kontrollimise meetodit ja standartset masindppe meetodit.
Meetodid implementeeriti Java programmiga. Andmed on kogutud programmist Enrect,
mis on visuaalse programmeerimiskeel. Tulemused saadi kasutades statistiliste
hipoteeside kontrollimise meetodit ja standardset masindppe meetodit vastavalt. T66
tulemusteks saadi, et blokkide ligutamise Kkinemaatilisted parameetrid muutusid
visuaalse programmeerimisega kohanemise jooksul. Saadi ka, et vigaselt paigutatud
blokkide liigutuste ja parameetrite vahel on olemas seos. Oppimissessiooni alguse ja IBpu
vahel leitud parameetrite alamhulk, mille véartused on oluliselt erinevad. Samuti suudeti
treenida klassifikaator, mis kinemaatiliste parameetrite alusel suudab tuvastada

ligutused, mille tulemusel tekkis viga.

LOputod on kirjutatud Eesti keeles ning sisaldab teksti 20 lehekiljel, 4 peatikki, 16
joonist, 2 tabelit.



Abstract
Mouse activity modelling during the learning of a visual

programming language

The aim of this bachlor’s thesis is to investigate the change in the kinematic parameters
properties of mouse activity during the learning of a visual programming language and
the correlation between mistakes and the kinematic parameters. To analyze the initially
set problems a Java program was created to implement the said methots. The data for the
analysis has been gathered from a visual programming implementation called Enrect. The
results were attained by the use of statistical hypothesis testing and supervised machine
learning. The results of the study concluded that there was a change in the parameters
during the learning of the visual programming language and that there was a strong
correlation between mistakes and the parameters of movements. A subset of the
parameters was found that had changed between the start and end phase of the learning
sessions. A classifier could also be trained which, taking into consideration the Kinetic

parameters of a movement, could accurately detect a falsely placed block.

The thesis is in Estonian and contains 20 pages of text, 4 chapters,16 figures, 2 tables.



Liihendite ja moistete sonastik

Liigutuse massi e Am - Acceleration mass — kiirenduse mass.
parameetrid Andmepunktide vaheliste kiirenduste summa.

o Vm - Velocity mass — kiiruse mass. Andmepunktide
vaheliste Kiiruste summa.

e t—Tegevusele kulunud aeg
e | —Trajektoori kogupikkus
e e—Liigutuse eukleidiline pikkus ehk teepikkus.

Blokk Funktsionaalsust omav visuaalse programmeerimiskeele
Enrect osa, millest koosneb visuaalne programmikood.
Tegemist vBib olla muutujaga, tingimuslause, arvutamise
jms.
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1 Sissejuhatus

Praegusel ajal ndevad graafilised lidesed ja graafilised programmeerimiskeskkonnad
palju kasutust. Seoses sellega tekib vajadus uurida, kuidas inimesed kohanevad selliste

stisteemidega.

Jaapanis arendatud ja laiemale turule suundunud visuaalse programmeerimiskeele
arenduskeskkonnaga, Enrect, on arendamisfaasis lisatud vdimalus kdiki programmis
tehtavaid liigutusi salvestada logifaili. Seda programmi kasutades on kogutud andmed

subjektide kohta, ning on aluseks kéesolevale t6ole.

Kdesoleva t60 eesmérk on uurida, kuidas on seotud kasutaja poolt tehtavad vead ligutuse
parameetritega ning kuidas muutuvad liigutuste Kkinemaatilised parameetrid visuaalse
programmeerimiskeelega kohanemise jooksul. T66 kdigus koostati Java programm, mis
suudab tblgendada logifailist andmed programmi poolt kasutatavateks andmeteks.
Seejdrel peab olema programm suuteline teostama andmetega statistiliste hipoteeside

kontrolli ning Klassifitseerimise.

Uuringu eesmdrk on valja selgitada, kuidas muutuvad kinemaatilised parameetrid
programmeerimiskeelega kohandumise jooksul. Samuti, selgitada Vélja parameetrite

jargi, kas tehtud liigutus on viga vOi mitte.

Toos kasitletakse ~ kolme  pdhiprobleemi:  parameetrite  kditumine  visuaalse
programmeerimiskeelega kohanemise jooksul, vigade ja parameetrite seoste Vélja

selgitamine, ning analllsi teostava programmi vélja toGtamine.
Kéesoleva t66 uurimishipoteesideks on:

e Liigutuste parameetrid muutuvad Oppeprotsessi jooksul.

e Liigutuste parameetrite ja vigade arvu vahel on olemas seos.

e Liigutuse parameetrite jargi on vdimalik ennustada, kas asetatud blokk on vigane.
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To6 on jagatud Kkolmeks peatikiks: andmet66tlus, metoodika ja tulemused.
Andmetdotluses selgitatakse kust saadakse andmed ja mis nendega tehakse. Metoodikas
tutvustatakse kasutatavaid meetodeid nii Gldisemalt kui ka lahemalt. Tulemustes tuuakse
valja metoodikas tutvustatud meetodite tulemused.

Olulisemateks infoallikateks on teemaga seotud raamatud, ning mdningad
internetiallikad.
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2 Andmetootlus

Andmeid koguti Ryo Suzuki poolt loodud visuaalse programmeerimisega nimega Enrect
[1]. Antud programm on vaga sarnane (he teise, enam levinud visuaalse
programmeerimiskeelega Scratch [2]. Programmi koostamine on mdlemas programmis
sarnane. Esmalt valitakse lidese vasakust &arest alammeniiu, mille tulemusel esitatakse
selles alammeniius olevad blokid. Blokki saab asetada ajajoonele lohistades seda (ile
keskjoone ja paigutades selle soovitud kohale. Enrect voimaldab kasutajatel kasutada
tstkleid, tingimuslauseid, muutujaid, teksti kuvamist, h&élitsuste mangimist, tausta
muutmist, lintsaid arvutsi ja muud sarnast. Enamustel blokkidel on vBimalus sisestada
mingi vaartus. Vaartust saab sisestada vajutades muudetava véartuse peale, mille tegevus
on vélja toodud Joonisel 2. Mitme bloki vahel saab luua seoseid, nagu toodud Ghukeste

punaste joontega ajajoone blokkide vahel.

Naita keskpunkt vary

atsi‘ukkel

| aita K oo S -+~

Liida n véirtusele { )

Oota [ millisekundit

Seosed on programmi t60ks vajalikud, kuna nende abil saab viidata teistele blokkidele.

Joonis 1 Lihtne sekundite loendur Enrect programmis

Joonisel 1 on ndidatud kaks loodud seost: tks, kus vaartust ndidatakse ekraanil, ning teine,
kus véartust vahendatakse (he vdrra. Antud programmis on nditamine ja lahutamine
peatsikklis, mis tdhendab, et neid kahte tegevust korratakse I6pmatuseni. Ajajoont saab
kaivitada all paremal nurgas olevale kolmnurgale vajutades. Ajajoone kaivitamisel

kompileeritakse masinkood ning kéivitatakse see.
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toodud programmi kaivitamisel asendub menil vaatega, kus on néidatud viidatud
vaartus. Programmi jooksev olek on toodud Joonisel 3, kus on loendur kainud 2 sekundit.
Programi saab peatada kasutades all paremal nurgas asuvat ruutu. Erinevus Enrecti ja
Scratchi vahel on, et Enrectile on lisatud vOimalus ja&dvustada liigutuste parameetreid,

millest lahemalt radgitakse peatiikkides 2.2 ja 3.4.1.

Kuigi programm on suunatud eelkdige kolmanda klassi Opilastele, on see sobilik
koikidele teistele inimestele, kes soovivad programmeerimist Oppida olenemata
emakeelest. Eelis visuaalsel programmeerimisel on, etselle meetodiga ei kirjutata reaalset
koodi, seega ei pea meelde jatma siintaksit ega funktsioonide nimesid. Opitakse mdtlema
nagu programmeerija, mille alusel saab kergema vaevaga edasi Oppida mdnda
keerulisemat programmeerimiskeelt nagu Java, Python, C# vb6i muid kdrgemaid
programmeerimiskeeli. Programm oli algselt vaid Jaapani keeles, kuid turgu laiendades

on programm t0lgitud ka eesti ja inglise keelde. (E.k. t6lkinud Jaagup Irve) [1].

( )Vaartus n
suurenda atsijkkel
kahanda 1 0 0 0

v kpunkt[m uirv.
\
>

Oota | millisekundit

v OK

Joonis 2 Véaartuste sisestamine blokile programmis Enrect
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Joonis 3 Enrect kasutajaliides programmi jooksmise ajal

2.1 Andmete kogumine

Arendades programmi Enrect lisas Ryo Suzuki programmile vdimaluse ja&dvustada
kasutaja tehtud ligutusi. Bloki lohistamise valtel kogutud hire ligutamise
andmepunktide kogumit nimetatakse ligutuseks. Liigutuse ndide on toodud Joonisel 4.
Liigutuste andmed salvestatakse tekstikujul logifaili. Logifail sisaldab andmeid terve
programmi oleku kohta. Lisaks ligutustele sisaldab logifail andmeid programmi
kaivitamise, bloki kustutamise ja paigutamise kohta. Liigutuse korral on salvestatud

ligutuse ajal toimunud hiire lilkumise x-y koordinaadid ja vastav ajatempel.
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Peatsiikkel
Dl |

Kui s
Liida n viirtusele .

Cota g millisekundit Oota [l millisekundit

=

Joonis 4 Bloki lohistamise liigutus

2.2 Andmete tootlemine

Andmed olid tekstifaili formaadis ning koosnesid ajatemplist ja tegevusest, ndide
logifailist on toodud lisas 6. Tegevuste alla loetakse menutvahetusi, bloki lohistamist,
bloki asetust ajajoonele, bloki kustutamist ja ajajoone kaivitamist. Antud t60 raames
vaadatakse vaid bloki kustutamist ning bloki asetust ajajoonele. Bloki lohistamisel
salvestatakse selle liigutuse kestvusel hiire koordinaadid koos ajatempliga. Koordinaatide
ja ajatempliga saab paika panna punkti teatud ajahetkel. Koostatud punktide kogumiga
saab valja arvutada liigutuse kestvuse ning vektorid. Vektorite abil on vBimalik arvutada
ligutuse trajektoori ja eukleidilise teepikkuse, nagu on ndidatud Joonisel 5, ning Kiiruse
ja kirenduse massid [3]. See info koguti igal sessioonil iga tehtud ligutuse kohta. Kokku
saadi 1546 kasutatavat ligutust 12 sessioonist. Vastavate objektide klassid on kirjeldatud
lisades 3-5. Liigutuse valmimisel arvutatakse kdik parameetrid ning seda saab kasutada
edasises anallitisis, mille voog on kujutatud Joonisel 6. Punktis 3.4.1 radgitakse lahemalt

andmete tootlusest.
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Joonis 5 Bloki lohistamise liigutuse vektorid (illustratiivne)

Logifal  f____3 Lugeja o ————o-3

Liigutused

[ ——

Parameetrid

———

Statistiliste Klassifikaatorid
hilpoteeside kontroll

Joonis 6 Programmi t66
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3 Metoodika

3.1 Statistiliste hiipoteeside kontrollimine

Statistilist hupoteeside kontrollimist kasutatakse erinevate probleemide analiilisimiseks.
Selle meetodi abil vastatakse kisimusele, kas erinevus on pohjustatud mdne teguri poolt
vOi on seletatav juhusliku varieerumisega. Uldiselt esitatakse kontrollimiseks hiipoteeside
paar, mis koosneb nullhlpoteesist (Ho) ja alternatiivsest (sisukast) (Hi) hipoteesist.
Nullhipotees kehtib vaikimisi ning vastab mingile konkreetsele véartusele. Sisukaks
hipoteesiks valitakse Uldiselt suurus, mida soovitakse uurida. Mdlemad hipoteesid
pustitatakse sama valimi jaoks, mille uurimisel vdib juhtuda, et nullhiipotees likatakse
Umber ja vdetakse vastu alternatiivne hipotees. Nullhipotees likatakse tagasi Kui
erinevus nullhiipoteesis pustitatud vaartusest on oluline. Alternatiivne hiipotees voetakse

vastu kui erinevus pustitatud vadrtusest on ebaoluline. [3, p. 294]

Kontrolli teostamiseks pustitatakse hlpoteesipaar: Hy: u = u, ja Hy: u# u,. Seejarel

arvutatakse teststatistik(z) vastavalt valemiga:

_ (X — p)Vn
g = FOINT

S

kus x on valimi keskmine, s on standardviga, p, on parameetri keskmine ja n on valimi
maht. Mida rohkem erineb valimi keskmine nullhipoteesis pustitatud vaartusest, seda
kergem on tagasi likata alternatiivset hipoteesi. Otsus, milline hiipoteesidest votta vastu
toimub jargnevate tingimuste alusel: H,, kui |z| < z,,, ja H,, kui |z| > z,,,. Vaartus
Z4/, ON normaaljaotuse taiskvantiil, ning arvutatakse olulisuse nivoo « alusel. Tegemist

on suurusega, millest suurem erinevus on oluline erinevus. [3, p. 301]

Antud t00s pustitati iga vaadeldava parameetri jaoks kolm hiipoteeside paari. Esimene
alguse ja keskkoha kohta, teine keskkoha ja I6pu kohta ning kolmas alguse ja I6pu kohta.
Andmed jagati sessioonideks ning igast sessioonist voetud keskmised alg-, kesk- ja
Ibppfaasist. Saadud keskmised lahutati omavahel vastavalt hipoteesidele ning leiti
faaside keskmised erinevused. Faaside keskmistest erinevustest arvutati standardhélve ja
nendest omakorda keskmine standardhélve, et saada keskmine sessioonide erinevus.

Standardhilbe alusel saab arvutada standardvea, mille abil saab leida z vaartuse.
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3.2 Fischerivaartus (score)

Fischeri vadrtus aitab mdista kui tugevalt on mingi parameeter seotud sdltuva muutujaga.
Fisheri véartustamist kasutatakse klassifitseerimisiilesannete lahendamiseks. See on
loodud keskmise klasside vahelise eristuse ja keskmise klasside sisemise eristuse suhte
mddtmiseks. Mida suurem on parameetri Fischeri vaartus, seda olulisem on see sOltuva
muutuja arvamises. Fischeri vaartuse jargi saab vaadata, milliseid parameetreid ennustuse
otsustamisse  valida ehk millised parameetrid sobivad enim  kasutamiseks

klassifikatsiooni algoritmis. Fisheri vaartuse arvutamise valem on:

?:129]' (llj —pn)?

F =
Xi_1p;of

kus pj on klassi j kuuluvate andmepunktide arvu ja kdikide andmepunktide arvu suhe, p
on parameetri keskmine vaartus, u; on klassi j kuuluvate parameetri vaartuste keskmine

ning o; on Klassi j kuuluvate parameetri vaartuste standardhalve. [4, p. 290]

3.2.1 Fisheri vaartuse implementeerimine

Vaartuste arvutamiseks loodi Java klass, mis vottis arvesse Uhe parameetri kogumi ja
uuritava muutuja kogumi. Vaartustamise oodatud tulemus Ule kdigi parameetrite oli, et
monel parameetril on mérkimisvaarselt suurem vaartus kui teistel. Paraku ei andnud
vaartustamine soovitud tulemust ning kasutusele tuli votta muu meetod. Kirjutatud

programm testiti andmetega ning tootas korrektselt. Koodi on kirjeldatud Lisas 1.

3.3 Masindpe

Masindppe kasutamise eesmadrk k&esolevas to6s on uurida, kas toodeldud andmete pdhjal
on vdimalik konstrueerida Klassifikaator, mis suudab eristada kahte klassi. Esimene klass
kujutab ette andmepunkte, kus eemaldamist ei toimunud ning teine, kus toimus. TGOS
kasutati kolme populaarsemat juhendamisega Oppe algoritmi: logistilist regressiooni, k-
lahimat naabrit (k-Nearest-Neighbors) ja tugivektormasinat (Support-Vector-Machine).
Meetodite enda sisu antud t60s lahemalt uurima ei hakatud, vaid pigem kasutati neid idee
kontrollimiseks. Juhendatud masindppe puhul antakse algoritmile sisendvaartuseks hulk

andmeid, mis kooshevad parameetritest ja nendele vastavatest valjundvaartustest.
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Algoritmi eesmérk on koostada funktsioon, mille alusel oleks programm suuteline nii

samade kui ka uute andmetega arvama valjundi vaartuse. [5]

Kui leidub véhemalt (ks algoritm, mis suudab andmed Klassifitseerida korrektselt,
tahendab see, et vigade tegemine ja parameetrid on omavahel seotud. T6ds kasutatud

klassifikaatorite ehitamise kood on toodud Lisas 2.

3.3.1 KNN

KNN (k-Nearest-Neighbors) ehk k-lahimat naabrit. L&himate naabrite otsimine ja nendest
kauguse leidmine on arvutusrohke. KNN arvutab esmalt testandmete kauguse koigist
teistest treeningandmetest, sorteerib kdik treeningandmed kasvavas jarjekorras listi.
Seejdrel voetakse listist k esimest instantsi ning tehakse otsus nende pdhjal. See tahendab,

et KNN on instantsipdhine algoritm. [6]

3.3.2SVM

SVM (Support-Vector-Machine) ehk tugivektormasin on klassifikaator, mis kasutab
lineaarset Klassifitseerimist. Tugivektormasin suurendab andmete dimensioone nii, et

uues ruumis on andmed lineaarselt eristatavad. [7]

3.3.3 Logistiline regressioon

Tegemist on tavalise regressiooniga, kus normaaljaotus asendatakse binaarjaotusega ehk
soltuv muutuja on 0 vdi 1. Konstrueeritakse lineaarne otsustuspiir ning mudel antakse

vorrandi vormis. [8]

3.4 Programmikoodiselgitus

3.4.1 Andmete tootlemine logifailist

Esmalt méaratletakse, milliseid faile vaadeldakse. Seejérel vaadatakse need Ukshaaval
labi, mille jaoks on koostatud Parser klass. Klass votab sisse faili nime ning valjastab
koik liigutused, mis klass failist leidis. Faili t0otlus kaib rea haaval. Iga rea kohta
vaadatakse, kas selles reas on sees sdne “Dragging”. Vastava rea leidmisel luuakse uus
Item instants ja alustatakse uut tstklit, mis vaatab iga rida, kus on seesama sone sees. lga
lisanduva rea korral lisatakse Item instantsile x-y koordinaadid ja ajatempel. Tsikkel

jatkub kuni jatkub sone sisaldavaid ridu. Néide logifailist on Joonisel 7, kus on ndha
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ligutuse logimise koik osad. Logifaili uurides leiti, et tdmbamine IGpeb alati mingi
tegevusega. Programmis toodi valja kaks tdhtsamat tegewvust: bloki eemaldamine ja bloki
paigutamine. Liigutuse loppedes antakse Item instantsile teada, et ligutus on IGppenud,

mille jarel arvutatakse liigutuse Kinemaatilised parameetrid.

389771 BlockGrabbedF romMenu 7 0 (105,30,530,56) (347,82)
389773 Dragging (349,81)

389782 Dragging (352,81)

389799 Dragging (362,79)

390532 Dragging (883,156)

390548 Dragging (883,156)

390565 BlockPlaced 2 (704,126,530, 56) (883,156)

Joonis 7 Naide bloki lohistamise liigutusest logifailis

Parameetrid mida arvutatakse Item klassis on:

n Vi1~V

Am = )b
=l -t

e Am — kiirenduse mass v =

VX2 +y7
t

2 2
,fxi +Y;

t;

e m —Kkiiruse mass Vm =},

e t—liigutusele kulunud aegt =t, —t,

e [ —liigutuse trajektoori kogupikkus [ = ™, /xi2+y.2

o e—liigutuse eukleidiline pikkus. e = \/(x, —x¢)? + (¥, — ¥)?

Lisaks arvutati parameetrite suhted:

e« Am/e
e Vm/e
. /e
e Am/t
« Vm/t
o I/t
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Kiiruse mass saadakse vektorite koostamise abiga. Nimelt on iga salvestatud punkti
vahele tdmmatud vektor. Teades vektori pikkust ja kahe punkti vahelist aega, saab

arvutada kiiruse sellel 1Bigul. Kiiruse mass saadakse kdiki kiiruseid kokku liites.

Kiirenduse mass leitakse, kasutades eelneva parameetri arvutamise jaoks loodud
vektoreid. Nimelt kahe jarjestikuse wvektori Kkiiruseid teades on vOimalik arvutada
kiirendus. Liites iga kahe jarjestikulise vektori kiirendused kokku arvutatakse kiirenduse

mass.

Liigutuse trajektoori pikkuse saamiseks tuleb kokku liita iga vektori pikkus. Liigutuse
eukleidilise teepikkuse leidmiseks arvutatakse vahemaa ligutuse esimese ja viimase
punkti vahel. Sarnasel viisil arvutatakse ka ligutusele kulunud aeg. Item, Vector ja Point

klassid on esitatud Lisades 3-5.

Liigutusele antakse ka kaasa, kas tegemist on bloki eemaldamise vOi paigutusega. Seda
infot on vaja talletada, kuna eemaldamise liigutusi t66s kasutada vaja pole. Tegemist on
lintsalt bloki tdmbamisega prugikasti, mis pole t60s oluline. Kéies labi kdik liigutused,
mis failist saadi Uksteise jargi, saab dra madrata bloki kustutamine ja see vastavale blokile

kinnitada. Seejarel eemaldatakse liigutused, mis I8ppesid kustutamisega.

Igast liigutusest toodi valja iga parameeter ning pandi jarjekorras vastavasse listi. Kokku
saadi 12 parameetrit.

3.4.2 Fischeri vaartuse arvutamine

Fisheri vaartus arvutati parameetri kogumi ja uuritava muutuja kogumi vahel. Klass on

implementeeritud valemi jargi.

Esmalt leiti mdlema koguse keskmised, loeti kokku mdlema Kklassi esindajad, arvutati
klasside osakaalu suhted, arvutati standardviga ning I6puks pandi valem kokku. Valem ja
muu meetodiga seonduv on valja toodud punktis 3.2 Fischeri vaartus (score).

3.4.3 Statistiliste hipoteeside kontrollimine

Statistiliste hUpoteeside kontrollimiseks tehti esmalt seda kasitsi paberil, et aru saada,

kuidas see kaib ning seejarel programmeeriti see valmis.
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See osa programmist koosneb kolmest klassist: faas, sessioon ja pohiline klass.
Statistiliste htpoteeside kontrollimiseks on esmalt vaja Klassile sessioonide kaupa infot
lisada. Sessiooni lisamisel jagab programm sessiooni kolmeks faasiks. Sessioonide
lisamise I6pus saab kutsuda vélja meetodi calculate (Joonis 8), mis kaivitab kdik vajaliku

Oiges jarjekorras, et saaks teostada statistiliste htpoteeside kontrolli.

public void calculate() {
initLists();
fillList();
calculateDifferences();
calculateAverages();
calculateS();
calculateT();
compareAndPrintResults();

}

Joonis 8 Statistiliste hiipoteeside kontrollimise peameetod

Esmalt ehitatakse valmis kodik vajaminevad listid tdpselt nii suureks kui vaja. Seejérel
taidetakse pohiline list andmetega, mis on saadud eelnevast sessioonide sisestamisest.
Seejarel arvutatakse faaside vahelised erinevused vastavalt hiipoteesides Kirjeldatule ning
lisatakse uude listi vastavale kohale. Sellest listist saadakse andmed, et arvutada nende
erinevuste keskmine véartus ja standardhdlve. Nende kahe listi abil saab arvutada
testistatistiku, mille valem on toodud punktis 3.1. Viimase sammuna prinditakse koik
tulemused konsooli. Kogu protsess toimub Ule koéikide sessioonide, sellesse kuuluvate
faaside ja nendesse kuuluvate parameetrite. Terve programmikood on olemas Lisades 6-
8. TOO alguses teostati statistiliste hlipoteeside kontroll Exceli tabeli abil, kuid t60 kdigus

otsustati see funktsionaalsus lisada programmi.

Antud koodi loomise raskeim osa oli kdikide listide loomine, haldamine, taitmine ja
kisimine, kuna tegemist oli mitmedimendsiooniliste listidega.
3.4.4 Klassifitseerimine

Klassifitseerimiseks loodi Classifiers klass, mis vitab sisse parameetrite listid ning
prindib valja kasutavate meetodite tulemused. Antud klass teostab logistilise regressiooni,
KNN ja SVM algoritmide kéivitust ja kontrolli.

Klassifikaatorid saadi Java ML teegist [9]. Selles paketis olevad meetodid vajavad

tootamiseks Dataset objekti. Tehes Dataset objekti, saab sellese lisada instantse, mis
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koosnevad double véartuste listist. Pdarast kOikide parameetrite andmete lisamist saab
kaivitada klassifikaatorite algoritmid. Pdrast iga algoritmi kaivitamist saab kontrollida iga
algoritmi  klassieraldust ja tdpsust. Klasside vahelise eristuse véartus tagastatakse
algoritmi enda poolt. Tépsuse saab teada, kisides iga Dataseti sees oleva instantsi kohta

klassifikaatori liigitust, mida vOrreldakse péris vaartusega.

Logistiline regressioon on koostatud Java smile teegiga [10]. Antud teegi kasutamiseks
tuli andmed konverteerida teegile sobivaks. Klassifikaatori tapsust kontrolliti sama
meetodiga nagu teisi klassifikaatoreid. To0 alguses teostati regressioon Excel tabeli abil,

kuid t06 kaigus otsustati see funktsionaalsus programmi kirjutada.
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4 Tulemused

4.1 Statistiliste hiipoteeside tulemused

Statistiliste hupoteeside kontroll teostati tdddeldud andmetega ja tulemused on kajastatud
tabelis 1.

Tabel 1 Statistiliste hiipoteeside tulemused

Oluline viga 2,306004
Parameeter Nullhiipotees Alternatiivne Testistatistik | Otsus
hipotees
Trajektoori HO: .ualgus = HUgesk Hl: .ualgus * Hiesk 21038964 HO
pikkus
HO: Hiesk = .ulépp Hl: Hiesk * ul(”)pp 21998296 Hl
HO: nualgus = ulépp Hl: Halgus * :ulﬁpp 31688513 Hl
Eukleidiline | Hy: fargus = Hiesk | Hit Haigus & Hyesi | 5675821 H,
teepikkus
Ho: Bkesk = Haopp Hy: lyesk # Migpp | 0438415 H,
HO: .ualgus = ﬂlﬁpp Hl: ”algus * :ulc”)pp 21816486 Hl
Kiirenduse HO: .ualgus = Hgesk Hl: .ualgus * Hiesk 2.201361 HO
mass
Ho: Bkesk = Haopp Hy: fyesie # tiopp | 3.161206 H,
HO: nualgus = ”l()pp Hl: ﬂalgus * :ulépp 2.149862 HO
Kiiruse mass HO: .ualgus = Hgesk Hl: .ualgus * Hiesk 2.042009 HO
HO: Hiesk = Mispp Hl: Piesk F Hispp 2.997563 Hl
HO: nualgus = ﬂlﬁpp Hl: nualgus * :ulépp 3.670459 Hl
HO: nualgus = Hiesk Hl: nualgus * Hiesk 1.064239 HO
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Kiirenduse Hot Uesk = Hizpp Hyt Uesk  Migpp | 2:929949 H;
massi ja
Eukleidilise HO: Haigus = Hispp Hl: Haigus * Hispp 1.817896 HO
teepikkuse
suhe
Kiiruse HO: Haigus = Hiesk Hl: Haigus F Hiesk 2.695231 HO
massi ja
Eukleidilise HO: Hiesk = .ulépp Hl: Hiesk s ﬂlf)pp 2.148066 Hl
teepikkuse
HO: .ualgus = ﬂlﬁpp Hl: Malgus * :ulapp 3.839531 HO
suhe
Trajektoori HO: .ualgus = Hkesk H1: .ualgus F Hiesk 1.013065 HO
pikkuse  ja
Eukleidilise HO: Hiesk = Hispp Hl: Piesk F Higpp 3.061956 Hl
teepikkuse
HO: Haigus = Hispp Hl: Haigus * Higpp 2.145696 HO
suhe
Kulunud acg HO: .ualgus = HUgesk Hl: .ualgus 2 Hiesk 3.717113 Hl
HO: Hiesk = .ulépp Hl: Hiesk * :ul()pp 2.54047 Hl
HO: .ualgus = :ul()pp Hl: Halgus i :ulf)pp 1.663384 HO
Kiirenduse HO: .ualgus = HUgesk Hl: .ualgus * Hiesk 0.256562 HO
massi ja
Kulunud  aja Hy: Ukesk = Huspp Hy: lyesk # Migpp | 2.542449 H,
suhe
HO: Haigus = Hispp Hl: Haigus * Mispp 2.879638 Hl
Kiiruse HO: .ualgus = HUgesk Hl: .ualgus * Hiesk 1.028776 HO
massi ja
Kulunud aja HO: Hkesk = nulc”)pp Hl: Hiesk * “lépp 2.505829 Hl
suhe
HO: Haigus = Hispp Hl: Haigus * Hispp 2.59554 Hl
HO: nualgus = Hgesk Hl: nualgus i Hiesk 1.027693 HO
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Trajektoori Ho: Biesk = Hispp Hy: lyesk # Mispp | 2.502007 H;
pikkuse  ja
Kuunud aja| ot Hagus = Huopp | Hit Hargus # Higpp | 2.595429 H,
suhe
Vigade Ho: .ualgus = Hkesk Hl: .ualgus F Uyesk 2.331278 Hl
protsent
HO: Hiesk = .ulépp Hl: Hiesk * :ul()pp 0.323861 HO
HO: Haigus = Hispp Hl: Haigus * Mispp 2.641084 Hl

Statistiliste htpoteeside kontrolli teostamise alguses pustitati iga parameetri kohta kolm
hipoteeside paari. Tulemuseks saadi, et esimese hlpoteesipaari alternatiivne hlpotees
voeti vastu kolme parameetri puhul: eukleidiline teepikkus, aeg ja vigade tegemise
sagedus. Teise hipoteesipaari alternatiivne hipotees voeti vastu kdikide parameetrite,
vélja arvatud Uhe, eukleidilise teepikkuse, puhul. Kolmanda, kdige tdhtsama hiipoteeside
paari, puhul vOeti alternatiivne hipotees vastu seitsme parameetri Kkorral: trajektoori
pikkus, kiiruse mass, eukleidiline teepikkus, kiirenduse massi ja aja suhe, Kiiruse massi

ja aja suhe, trajektoori pikkuse ja aja suhe ning vigade tegemise sagedus.

Tulemuse alusel vOib véita, et tdepoolest leidub parameetreid, mis erinevad vastavalt

sessiooni faasile. Iga faasi vahel on erinevus vahemalt kolme vBi enama parameetriga.

4.2 Masindppe tulemused

Toos kasutavate andmete pdhjal oli vOimalik konstrueerida kaks klassifikaatorit, mille
edukus oli tle 70 protsendi. Nendeks klassifikaatoriteks on logistiline regressioon ja
KNN. See tulemus tdhendab, et valesti paigutatud blokkide liigutuste ja korrektselt
paigutatud blokkide ligutuste vastavad parameetrid erinevad sellisel maéaral, et neid saab
eristada ning kasutada ennustamisel. Koikide kasutatud algoritmide tulemused on vélja
toodud tabelis 2.
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Tabel 2 Masindppe algoritmide tulemused

Algoritm Kokku andmeid | Oigeid arvamisi | Valesid arvamisi | Protsent
KNN 1546 1117 428 72,3%
SVM 1546 810 763 52,4%
logistiline 1546 1224 322 79%
regressioon

Kuna kahel algoritmil Onnestus erinevate liigutuste klasside parameetrites erinevusi,
peavad parameetrid olema seotud vigade tegemisega. Seega tulemuste pdhjal saab
kinnitada ké&esoleva t60 teise hipoteesi: liigutuste parameetrite ja vigade arvu vahel on

olemas seos.
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5 Tulemuste tolgendamine

TOO kaigus selgus, et seitsme parameetri Vvaartustes toimusid muutused erinevate
sessioonide faasides. Parameetrite muutumine sessiooni alguse ja Iopu vahel tdhendab, et
subjektide liigutused muutusid programmiga kohanemise jooksul. Vaadates andmeid
saab tuua valja, et ligutused muutusid aeglasemaks, trajektoori pikkused kahanesid, ning
vigaseid blokke sisestati vahem. See vdib olla tulenenud sellest, et subjektid kohanesid
programmeerimiskeelega ja hakkasid bloki paigutamisel rohkem métlema ning leidsid
otsemaid teid bloki paigutamisel. To0 kéigus selgus ka, et vigaselt paigutatud blokke
lohistati teistmoodi. Antud liigutuste parameetrite muutuste uurimine on keeruline ning

ei ole ké&esoleva bakalaureusetod kasitlusala ja seega ei uuritud neid lahemalt.

Antud probleemi edasisel uurimisel saab koostada metodoloogia, mille alusel saab
hinnata, millises Gppestaadiumis mingi kasutajaliidese Oppija parasjagu on. Samuti saab

selle meetodi edasise uurimise abil koostada kergemini Opitavaid kasutajaliideseid.
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6 Kokkuvote

Bakalaureusetdd eesmérgiks oli vélja selgitada, kas ligutuste parameetrid muutuvad
programmiga kohanemise jooksul ning kas vigade arvu ja parameetrite vahel on seos.
Selle uurimiseks koostati Java programm, mis vOttis Scratchi sarnasest programmist
tulevast logifailist andmed, to6tles need ja teostas metoodika. Meetoditeks olid
statistiliste hupoteeside kontroll, Fisheri véartuse arvutamine ja Kklassifitseerimine

erinevate algoritmidega.

Statistiliste hipoteeside kontrollimise tulemusel selgus, et programmiga kohanedes

subjekti liigutuste parameetrid muutusid.

Samuti leiti, et vigade ja liigutuste parameetrite vahel on tugev seos, mida uuriti
standardse masinGppe strateegiaga. Selle uurimiseks kasutati kolme juhendatud
masindppe algoritmi: lineaarsete regressiooni, KNN ja SVM. Andmete pdhjal oli voimalik
konstrueerida Klassifikaator, mis tdhendab, et viga tegevate liigutuste ja korrektsete
ligutuste parameetrid erinesid piisaval madral. Klassifikaatori abil sai ka vaadata uute
sisendandmete  Klassikuuluvust, mis téhendab, et selle abil saab teha ennustusi. Selle

pohjal saab Vvéita, et vigade tegemise ja liigutuse parameetrite vahel tugev korrelatsioon.
Koik t60s pustitatud uurimishiipoteesid leidsid Kinnitust.

TO6 kdigus omandas autor uusi programmeerimisoskuseid ja uuendas ka ununenud
teadmisi. Samuti sai autor t60 jooksul sai esmase reaalse kokkupuute klassifitseerimise ja

andmetdotlusega ning andmete analliisiga.

Tulemusena tehti programm, mis suudab teostada andmete pdhjal statistiliste hipoteeside

kontrolli ja koostada klassifikaatorid.

Sarnasel  pohimottel  tootavat koodi oleks vOimalik  integreerida  visuaalse
programmeerimiskeele enda tarkvarasse, eesmérgiga saada jooksvalt infot tehtavate

vigade kohta.
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Lisa 1 — Fisheri viirtuse arvutamise programm

public class Fisher {

J**

* Method to calculate the fischer score between list in and list
removed.

* @param in the parameter of which the score is desired.

* @param removed the dependant variable.

* @return fischer’s score for the parameter.

*/

public double score(List<Double> in, List<Integer> removed) {

//Calculating the means
//mean of total data
double mean = 9;
for (int 1 = 0; i < in. size(); i++) {
mean += in.get(i);
}

mean /= in.size();

//mean of data of classes 1 and ©
double mean® 0;
double meanl 0;

int tote 0;
int totl 0;
for (int i = 0; i < in.size(); i++) {
if (removed.get(i) == 1) {
meanl += in.get(i);
totl++;
} else {
mean® += in.get(i);
toto++;

}
mean® /= toto;

meanl /= totl;

//total count of class © divided by the total count.
double pjo = tote / in.size();
//total count of class © divided by the total count.
double pjl = totl / in.size();

//Calculating the standard deviation
//standard deviation of data of classes 1 and ©
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double s©
double s1

9;
9;

double sSum@ = 0;
double sSuml = O;
for (int i = 0; i < in.size(); i++) {
if (removed.get(i) == 0) {
sSum@ += Math.pow(in.get(i) - meane, 2);
} else {
sSuml += Math.pow(in.get(i) - meanl, 2);

}
}
s@ = Math.sqgrt(sSume / (tote-1));
sl = Math.sgrt(sSuml / (totl-1));

//Put the formula together and return it
return (pj@ * Math.pow(mean® - mean, 2) +
pjl * Math.pow(meanl - mean, 2)) /
(pjo@ * Math.pow(s@, 2) + pjl * Math.pow(sl,2));

}

Joonis 9. Fisheri vaartuse arvutamise programm

32



Lisa 2 — Klassifikaatorite ehitamise programm

public class Classifiers {

List<Double> Am = new ArraylList<>();
List<Double> Vm = new ArraylList<>();
List<Double> L = new ArrayList<>();
List<Integer> removed = new ArraylList<>();
List<Double> E = new ArraylList<>();
List<Integer> T = new ArraylList<>();
List<Double> AmE = new ArraylList<>();
List<Double> VmE new ArraylList<>();
List<Double> LE = new ArraylList<>();
List<Double> AmT = new ArraylList<>();
List<Double> VmT = new ArraylList<>();
List<Double> LT = new ArraylList<>();

Dataset data = new DefaultDataset();
/**
* Constructor with lists.
*/
public Classifiers(List<Double> am,
List<Double> vm,
List<Double> 1,
List<Integer> removed,
List<Double> e,
List<Integer> t,
List<Double> amE,
List<Double> vmE,
List<Double> LE,
List<Double> amT,
List<Double> vmT,
List<Double> LT) {
Am = am;
Vm = vm;
L=1;
this.removed = removed;
E =e;
T =1t;
AmE = amE;
VmE = vmE;
this.LE = LE;
AmT = amT;
vmT = vmT;
this.LT = LT;

makeDataSet();

/%%
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* Constructor with data set.
*/
public Classifiers(Dataset data) {
this.data = data;

/**
* Builds the dataset from the lists.
*/
private void makeDataSet() {
for (int i = 0; i < removed.size(); i++) {

Instance instance = new DenseInstance(new double[ ]{

Am.get(i),
Vm.get(i),
L.get(i),
E.get(i),
T.get(i),
AmE.get(1i),
VmE.get(1i),
LE.get(i),
AmT.get(1i),
VvmT.get (1),
LT.get(i)
})s
instance.setClassValue(removed.get(i));
data.add(instance);

/**
* Prints out the results of the K-Nearest-Neighbor
*/

public void KNN() {

Classifier knn = new KNearestNeighbors(15);
knn.buildClassifier(data);

int correct = 0, wrong = 0;
for (Instance inst : data) {

algorithm.

Object predictedClassValue = knn.classify(inst);

Object realClassValue = inst.classValue();

if (predictedClassValue.equals(realClassValue))

correct++;
else
wrong++;

System.out.println("Classifier performance");
System.out.println(
"\tCorrect: " + correct + "\n\t Wrong:
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System.out.println("KNN Classifier evaluation");
Map<Object, PerformanceMeasure> knnPm =
EvaluateDataset.testDataset(knn, data);
for (Object o : knnPm.keySet())
System.out.println("\t" + o +

+ knnPm. get (o) .getAccuracy());

/%
* Prints out the results of the Support-Vector-Machine algorithm.
*/

public void SVM() {

Classifier svm = new LibSVM();
svm.buildClassifier(data);

int correct = 0, wrong = 9;
for (Instance inst : data) {
Object predictedClassValue = svm.classify(inst);
Object realClassValue = inst.classValue();
if (predictedClassValue.equals(realClassValue))
correct++;
else
wrong++;

System.out.println("Classifier performance");
System.out. println(
"\tCorrect: " + correct + "\n\t Wrong:

+ wrong);

System.out.println("SVM Classifier evaluation");

Map<Object, PerformanceMeasure> svmPm =
EvaluateDataset.testDataset(svm, data);

for(Object o:svmPm.keySet())

System.out.println("\t" + o+": "+svmPm.get(o).getAccuracy());

}

Joonis 10. Klassifikaatorite ehitamise programm
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Lisa 3 — Liigutuse klass

public class Item {
double Am;
double Vm;
private int timeStart;
private int timeEnd;
private boolean removed = false;
private boolean fromMenu = false;
private boolean run = false;
private int startX;
private int startyY;
private int endX;
private int endY;
private List<Point> points = new ArrayList<>();
private List<Vector> vectors = new ArraylList<>();
private List<Double> acceleration = new ArraylList<>();
private List<Integer> velocity = new ArraylList<>();
private int timeTotal;
private double euclidDistance;
private double actualDistance;
private double speed;

public Item() {
}

public Item(String special) {
if (special.equals("Removed")) removed = true;

J**
* a method that finalizes the Item aka sets and calculates all the
* parameters
*/

public void endItem() {

//Set/calculate times

timeStart = points.get(9).time;

timeEnd = points.get(points.size() - 1).time;
timeTotal = timeEnd - timeStart;

//Calculate distance
euclidDistance = Math.sqrt(
Math. pow (
(points.get(points.size() - 1).x - points.get(@9).x), 2) +
Math . pow(
(points.get(points.size() - 1).y - points.get(9).y), 2));
speed = euclidDistance / timeTotal * 10;

//Set starting and ending values
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startX
startyY
endX =
endY =

= points.get(9).x;
= points.get(9).y;
points.get(points.size() - 1).x;
points.get(points.size() - 1).y;

if (!removed && !run) doVectors();

//Calculate Am and Vm
for (Vector vector : vectors) {
actualDistance += vector.length;

Vm

}

+= Math.abs(vector.velocity);

for (Double accel : acceleration) {
Am += Math.abs(accel);

Joonis 11. Liigutuse klass
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Lisa 4 — Vektori Kklass

public class Vector {

double length;

double velocity;
private Point a;
private Point b;
private double x;
private double y;

public Vector(Point a, Point b) {

this.a a;
this.b = b;
X =b.x - a.x;

y =b.y - a.y;

/**
length = sqrt(X*2 + Y*2)
X = b.x - a.x
unit is px
*/
length = Math.sqrt(
Math.pow((b.x - a.x), 2) + Math.pow((b.y - a.y), 2));

Jx*

V = distance / time

unit is px/ms

*/
velocity = length / (a.time - b.time);

public Point getA() {
return a;

public Point getB() {
return b;

}

Joonis 12. Vektori klass
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Lisa 5 — Punkti Klass

public class Point {
int x;
int y;
int time;

public int getX() {
return x;

public int getY() {
return y;

public Point(int x, int y, int time) {
this.x = x;
this.y = y;
this.time = time;

}

Joonis 13. Punkti klass
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Lisa 6 — Statistiliste hiipoteeside arvutamise klass

public class Hypothesis {

private

List<HypSession> sessions = new Arraylist<>();

public static final double SIGNIFICANT = 2.306004;

public void addSession(HypSession session) {
sessions.add(session);

}

List<List<List<Double>>> data = new ArraylList<>();
List<List<List<Double>>> diff = new ArrayList<>();
List<List<Double>> avg = new ArraylList<>();
List<List<Double>> s = new ArraylList<>();
List<List<Double>> z = new ArrayList<>();

private
for

}
for
}

}

private
for
}

}

private
for

data.get(1).

data.get(2).

void initLists() {

(int £ = 0; f <= 2; f++) {

data.add(new ArrayList<>());

diff.add(new ArrayList<>());

for (int p = 0; p <= 11; p++) {
data.get(f).add(new ArrayList<>());
diff.get(f).add(new ArrayList<>());

(int p = 0; p <= 11; p++) {
avg.add(new ArraylList<>());
s.add(new ArrayList<>());
z.add(new ArraylList<>());

void fillList() {
(int s = 0; s < sessions.size(); s++) {
for (int p = @; p <= 11; p++) {
data.get(9) .get(p).add(sessions.get(s).start.getData().get(p));
data.get(1l).get(p).add(sessions.get(s).mid.getData().get(p));
data.get(2).get(p) .add(sessions.get(s).end.getData().get(p));

void calculateDifferences() {

(int p = 0; p <= 11; p++) {

for (int s = @; s < sessions.size(); s++) {
diff.get(0).get(p).add(data.get(0).get(p).get(s) -

get(p).get(s));
diff.get(1l).get(p).add(data.get(1).get(p).get(s) -

get(p).get(s));
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diff.get(2).get(p).add(data.get(0).get(p).get(s) -
data.get(2).get(p).get(s));

}

private void calculateAverages() {
for (int p = 0; p <= 11; p++) {
for (int f = 0; f <= 2; f++) {
avg.get(p).add(calculateMean(diff.get(f).get(p)));

private void calculateS() {
for (int p = 0; p <= 11; p++) {
for (int £ = 0; f <= 2; f++) {
s.get(p).add(calculateStandardDeviation(diff.get(f).get(p)));
System.out.println(diff.get(f).get(p));

private void calculateT() {
for (int p = 0; p <= 11; p++) {
for (int £ = 0; f <= 2; f++) {
try {
z.get(p).add(Math.abs(avg.get(p).get(f) /
s.get(p).get(f)) * sessions.size() - 1);
} catch (IndexOutOfBoundsException e) {
z.get(p).add(-1.9);

private void compareAndPrintResults() {
for (int p = 0; p <= 11; p++) {
for (int £ = 0; f <= 2; f++) {
System.out.println("Parameter " + (p + 1) +
System.out.println("\tH" + (f + 1) + ": T=" +
z.get(p).get(f));
}

results: ");

}

private double calculateMean(List<Double> in) {
double out = 9;
for (Double i : in) {
out += i;
}

return out / in.size();
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private double calculateStandardDeviation(List<Double> in) {
double out = 9;
double mean = calculateMean(in);
for (Double i : in) {
out += Math.pow(i - mean, 2);
}
return Math.sqrt(out / in.size() - 1);
}
public void calculate() {
initLists();
filllList();
calculateDifferences();
calculateAverages();
calculateS();
calculateT();
compareAndPrintResults();

}

Joonis 14 Statistiliste hipoteeside arvutamise klass
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List<Integer> removed,

Lisa 7 — Sessiooni klass

public class HypSession {

List<Double> Am = new ArraylList<>();
List<Double> Vm = new ArraylList<>();
List<Double> L = new ArrayList<>();
List<Integer> removed = new ArraylList<>();
List<Double> E = new ArraylList<>();
List<Integer> T = new ArraylList<>();
List<Double> AmE = new ArraylList<>();
List<Double> VmE new ArraylList<>();
List<Double> LE = new ArraylList<>();
List<Double> AmT = new ArrayList<>();
List<Double> VmT = new ArraylList<>();
List<Double> LT = new ArraylList<>();

List<Double> startAvg = new ArraylList<>();
List<Double> midAvg = new ArrayList<>();
List<Double> endAvg = new ArraylList<>();

HypPhase start;
HypPhase mid;
HypPhase end;

public HypSession(List<Double> am, List<Double> vm, List<Double> 1,

Am = am;

Vm = vm;

L =1;
this.removed = removed;
E =e;

T=1t;

AmE = amkE;
VmE = vmE;
this.LE = LE;
AmT = amT;
vmT = vmT;

this.LT = LT;
makePhases();
calculateSessionAverages();

private void makePhases() {
int sizeOfPhase = Am.size() / 3;
start = new HypPhase(

this.Am.subList (@, sizeOfPhase),
this.Vm.subList (@, sizeOfPhase),

this.L.subList(@, sizeOfPhase),
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List<Double> e, List<Integer> t,
List<Double> vmE, List<Double> LE, List<Double> amT,
List<Double> LT) {

List<Double> amE,

List<Double> vmT,



this.removed.subList(@, sizeOfPhase),
this.E.subList(@, sizeOfPhase),
this.T.subList(@, sizeOfPhase),
this.AmE.subList(@, sizeOfPhase),
this.VmE.subList(®, sizeOfPhase),
this.LE.subList (@, sizeOfPhase),
this.AmT.subList(@, sizeOfPhase),
this.VvmT.subList(@, sizeOfPhase),
this.LT.subList (@, sizeOfPhase)

)s

mid = new HypPhase(
this.Am.subList (sizeOfPhase, sizeOfPhase * 2),
this.Vm.subList (sizeOfPhase, sizeOfPhase * 2),
this.L.subList(sizeOfPhase, sizeOfPhase * 2),
this.removed.subList(sizeOfPhase, sizeOfPhase * 2),
this.E.subList(sizeOfPhase, sizeOfPhase * 2),
this.T.subList(sizeOfPhase, sizeOfPhase * 2),
this.AmE.subList(sizeOfPhase, sizeOfPhase * 2),
this.VmE.subList(sizeOfPhase, sizeOfPhase * 2),
this.LE.subList(sizeOfPhase, sizeOfPhase * 2),
this.AmT.subList(sizeOfPhase, sizeOfPhase * 2),
this.VmT.subList(sizeOfPhase, sizeOfPhase * 2),
this.LT.subList(sizeOfPhase, sizeOfPhase * 2)

)

end = new HypPhase(
this.Am.subList (sizeOfPhase * 2, sizeOfPhase * 3),
this.Vm.subList (sizeOfPhase * 2, sizeOfPhase * 3),
this.L.subList(sizeOfPhase * 2, sizeOfPhase * 3),
this.removed.subList(sizeOfPhase * 2, sizeOfPhase * 3),
this.E.subList(sizeOfPhase * 2, sizeOfPhase * 3),
this.T.subList(sizeOfPhase * 2, sizeOfPhase * 3),
this.AmE.sublList(sizeOfPhase * 2, sizeOfPhase * 3),
this.VmE.subList(sizeOfPhase * 2, sizeOfPhase * 3),
this.LE.subList(sizeOfPhase * 2, sizeOfPhase * 3),
this.AmT.subList(sizeOfPhase * 2, sizeOfPhase * 3),
this.VmT.subList(sizeOfPhase * 2, sizeOfPhase * 3),
this.LT.subList(sizeOfPhase * 2, sizeOfPhase * 3)

)s

private void calculateSessionAverages() {
for (int p = 0; p < 11; p++) {
startAvg.add(start.getData() .get(p));
midAvg.add(mid.getData().get(p));
endAvg. add (end.getData().get(p));

}

Joonis 15 Sessiooni klass
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Lisa 8 — Faasi klass

public class HypPhase {

List<Double> Am = new ArraylList<>();
List<Double> Vm = new ArraylList<>();
List<Double> L = new ArrayList<>();
List<Integer> removed = new ArraylList<>();
List<Double> E = new ArraylList<>();
List<Integer> T = new ArraylList<>();
List<Double> AmE = new ArraylList<>();
List<Double> VmE new ArraylList<>();
List<Double> LE = new ArraylList<>();
List<Double> AmT = new ArrayList<>();
List<Double> VmT = new ArraylList<>();
List<Double> LT = new ArraylList<>();

public HypPhase(List<Double> am, List<Double> vm, List<Double> 1,
List<Integer> removed, List<Double> e, List<Integer> t, List<Double> amE,
List<Double> vmE, List<Double> LE, List<Double> amT, List<Double> vmT,
List<Double> LT) {

Am = am;

Vm = vm;
L=1;
this.removed = removed;
E =e;

T =1t;

AmE = amE;
VmE = vmE;
this.LE = LE;
AmT = amT;
vmT = vmT;
this.LT = LT;

private double calculateMeanD(List<Double> in) {
double out = 0;
for (Double i : in) {
out += i;
}
return out / in.size();
}
private double calculateMeanI(List<Integer> in) {
double out = 9;
for (Integer i : in) {
out += 1i;
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return out / in.size();

public List<Double> getData() {
List<Double> out = new ArrayList<>();

out.
out.
out.
out.
out.
out.
out.
out.
out.
out.
.add(calculateMeanD(VmT));
out.

out

add(calculateMeanD(Am));
add(calculateMeanD(Vm));
add(calculateMeanD(L));
add(calculateMeanI(removed));
add(calculateMeanD(E));
add(calculateMeanI(T));
add(calculateMeanD(AmE));
add(calculateMeanD(VmE));
add(calculateMeanD(LE));
add(calculateMeanD(AmT));

add(calculateMeanD(LT));

return out;

}

Joonis 16 Faasi klass
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