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Sammanfattning

Kontext. Maskininldrningsalgoritmer kan anviandas for att gora forutsidgelser baserat pa
en méngd data. Vi anvénder oss utav data ifran en cykelbarometer lokaliserad vid en cy-
kelvig i Malmo i var forskning. Denna barometer riknar antalet forbipasserande cyklar
per dag. Tillsammans med viderdata, som bestar av temperatur och nederbérd, jamfor
vi precisionen hos algoritmer for uppskattning av antalet cyklister. I denna studie imple-
menterar vi och testar en méngd olika maskininldarningsalgoritmer som finns tillgdngliga i
programvaran Weka. Vi tar hjalp av tidigare forskning inom &mnet for att identifiera vilka
algoritmer som lampar sig bést for var typ av data. Vi véljer sedan ut de tre algoritmer
med bast traffsdkerhet och underséker dessa ndrmare.

Mal. Malet med studien ar att vi ska fa fram vilken maskininléarningsalgoritm som ger
det mest tillforlitliga resultatet for att uppskatta antalet cyklister med hjélp av var cykel-
barometer- och viaderdata.

Metoder. Vi bearbetar datan ifran cykelbarometern och viaderstationen for att filtrera bort
dagar som kan forvrianga resultatet. Exempel pa data som vi filtrerar bort ar helgdagar
och skollov. Med den filtrerade datan implementerar vi ett flertal maskininlarningsalgorit-
mer for att uppskatta antalet cyklister som kommer att passera barometern under en nara
framtid. Resultaten ifran algoritmerna anvénder vi for att jaimfora och se vilken algoritm
som ger den mest tillforlitliga uppskattningen fér den aktuella tillimpningen.

Resultat. Enligt vara resultat ar Random SubSpace och Bagging de Overldgsna algorit-
merna for att uppskatta cykelflode. I samtliga av vara experiment dstadkommer dessa tva
béttre resultat &n Gvriga algoritmer som finns tillgingliga i Weka. Resultaten darefter skil-
jer sig fran experiment till experiment men i genomsnitt &r Wekas REPTree-algoritm den
tredje mest precisa. Variabeln som bidrar mest till var uppskattning av antalet cyklister
ar datum. Utan denna variabel reduceras korrelationen till halften for samtliga algoritmer.
Nar vi avlagsnar temperatur-variabeln presterar déaremot algoritmerna béttre genom att
ge hogre korrelation.

Analys. Vi har hittat en korrelation mellan datum och cykelfléden samt kunnat forutsiaga
cykelfloden beroende pa datum och véder. Vi férviantade oss inte att variabeln temperatur
gor det svarare for algoritmer att uppskatta antal cyklister. Vi antar att detta beror pa att
ménniskor véljer att cykla efter datum istéllet for temperatur.






Abstract

Context. Machine Learning Algorithms can be used to make predictions based on a va-
riety of data. We use data from a bicycle barometer located at a bike path in Malmé in
our research. This barometer counts the number of passing bikes per day. Together with
weather data, consisting of temperature and precipitation, we compare the accuracy of
the algorithms to estimate the number of cyclists. In this study we implement and test a
variety of machine learning algorithms that are available in the software Weka. We rely on
previous research in order to identify which algorithms are best suited for our type of data.
We will then select the three algorithms with the best accuracy and examine them closer.
Goal. The goal of the study is to identify the machine learning algorithm that provides
the most reliable results to estimate the number of cyclists using our bicycle barometer-
and weather data.

Methods. We process the data from the bicycle barometer and weather station to filter
out days that can distort the results. Examples of data that we filter out are public holidays
and school holidays. With the filtered data we implement three different machine learning
algorithms to estimate the number of bicyclists who will pass the barometer in the near
future. The results from the algorithms are then used to compare and see which algorithm
that makes the most reliable estimate of the current application.

Results. According to our results, the Random SubSpace and Bagging methods are the
superior algorithms to estimate the cycle flow. These algorithms provide the best results in
all of our experiments. The results differ beyond those two algorithms but on average We-
kas REPTree algorithm is the third most accurate. The variable that contributes the most
to our estimate of cyclists is date. Without the date predictor the correlation is reduced
to half compared to the other experiments. However, when we eliminate the temperature
predictor the correlation increases.

Analysis. We have found a correlation between dates and bicycle flows. In addition we
have been able to estimate the cycle flows, depending on date and weather. We did not ex-
pect that the variable temperature makes it harder for algorithms to estimate the number
of cyclists. We assume that this is because people choose to cycle by date instead of the
temperature.
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1 Inledning

Idag ar det viktigt att vi véljer miljovanliga alternativ till bilen da global uppvarmning
ar ett vixande problem [17]. Detta &r till viss del pa grund av den stora méngd koldioxid
vagtransport slapper ut [4]. Dessutom star vigtransporter for 30% av alla PM2.5-partiklar
och 50% av PMO.1-partiklar [20]. I de industrialiserade landerna blir cyklar ett alltmer
populart transportmedel. Fran ar 2003 till 2013 har antalet resendrer som valjer cykel
istéllet for andra alternativ 6kat fran 34% till 37% i Malmo som é&r fokus for den hér studien
[22]. Enligt Mason et al. [11] okar antalet cyklister sakta i industrilinder men sjunker i
ménga utvecklingslinder, vilket kan bero pa miljdmedvetenhet. Ar 2010 genomfordes en
undersckning angaende transportval inom EU. I 25 av davarande 27 medlemsstater i EU
svarade 6ver héaften av de tillfragade att de skulle kunna tédnka sig att kopa en bil med
reducerad hastighet for att minska utslipp. Enligt samma enkat anvander 53% av EU:s
invanare bilen som huvudmetod for transport medan 7% anvénder cykel som deras priméra
transportmedel [21].

I centrala Malmo finns en cykelbarometer vid ett valtrafikerat cykelstrak som kdnner
av forbipasserande cyklister och registrerar dessa. Detta sker via slingor som &r nedgravda
i marken, sa kallade induktiva loop-detektorer. Detektorerna vet dven vilket héll cyklisten
ar pa vag [9]. I den hér studien analyserar vi data fran denna barometer samt viderdata
bestaende av temperatur och nederbord for att bygga kunskap om Malmos cyklister och
hur deras bendgenhet att cykla fordndras baserat pa faktorer sasom vider och tid pa aret.
Genom att bearbeta denna data och anvinda maskininlérningsalgoritmer som beréknar
korrelation mellan viderdata och antalet cyklister &r méalet att trdna en modell att kunna
uppskatta antalet cyklister som kommer att passera cykelbarometern. Vi gor en jamfo-
relse mellan dessa algoritmer for att se vilken algoritm som uppskattar antalet cyklister
med hogst traffsdkerhet. Detta genomfor vi i programmet Weka (Waikato Environment for
Knowledge Analysis). Weka innehaller visualiseringsverktyg och algoritmer for att analy-
sera data samt hitta korrelation mellan olika indata [27|. Mélet med var studie &r att bidra
till kunskap som kan anviandas for att stdrka planeringen av till exempel vigarbete eller
fungera som input for styrning- och analysmodeller for trafik. Detta férklaras mer i avsnitt
1.2.

1.1 Relaterad forskning

Vi har identifierat tidigare forskning dar man jamfért maskininlarningsalgoritmer inom
olika typer av tillampningsomraden. Shah och Jivani [15] analyserar olika algoritmer for
brostcancerdata dér de kom fram till att Naive Bayes var traffsdkrast. Wu et al. [19]
anser att detta dr en av de tio mest inflytelserika algoritmerna for data mining. Lavesson
och Davidsson [10] har studerat hur justering av indata paverkar inldrningsalgoritmer.
Deras resultat pavisar att databearbetning ar viktigare dn val av algoritmer vilket leder
oss till att fokusera pa den delen av var studie. Enligt var kunskap finns det inte mycket
forskning pa detta specifika omrade géllande cykelfloden, &ven om liknande undersékningar
har genomforts dar man efterstravar att uppskatta antalet cyklar i en cykelhallplats [5].
Malmoé stad som &r platsen for var undersdkning har gjort tidigare analyser pa olika former
av trafikfloden men de summerar endast antalet for att se om forandringar sker over tid
och mellan geografiska omraden [22]|. Sigakova et al. [16] har utfort en liknande studie



med malet att underscka de olika faktorer som paverkar vigtransport. Enligt deras studie
ar vider den faktor som paverkar restid mest. Nagot vi inte ldgger fokus pa i var studie,
men som anda dr relevant att diskutera, &r Discrete choice models (DCM) [2]. Detta r
en typ av modell som anvinds for att forutsdga val som gors utav individer. DCM kan
ge insikt i hur vara resultat paverkas av att individer véljer alternativa resvigar. DCM &r
just nu den dominerande metoden for att modellera beteende vid resande [6]. Dessa typer
av modeller anvinder sig av ytterst aggregerad data och anvéinds typiskt for att studera
transport i ett specifikt omrade. Modellerna baseras ofta pa den s kallade 4-stegsmodellen
som bestar av fyra steg for att uppskatta transportval. Stegen &r: generering, dar frekvensen
av resor mellan zonerna bestédms; fordelning, dér ursprungen matchas med destinationer;
lagesval, dar andelen resor mellan varje ursprung och destination som anvénder ett visst
transportsatt berdknas; och rutt-tilldelning dar alla resor tilldelas rutter. 4-stegsmodeller
far dock kritik for att vara oversimplifierade och for att de endast tar ett begrénsat antal
faktorer i atanke vid berékning av beteende vid resande [6]. Ett exempel pa en Discrete
choice-modell ar Probit (probability + unit) som dr en typ av regression dér den beroende
variabeln endast kan ha tva virden. Denna modell syftar till att uppskatta sannolikheten
att en observation tillhor ett specifikt varde utav dessa tva virden. DCM uppskattar dock
inte antal cyklister. For det kravs andra typer av modeller, vilket &r fokus i den hér studien.

1.2 Syfte

Det huvudsakliga syftet med var studie ar att underscka hur precist maskininldrningsal-
goritmer kan uppskatta antal cyklister som forvintas passera en viss méatpunkt baserat pa
faktorer sasom véder, veckodag och tid pa aret. Vi understker detta genom att bearbeta
cykeldatan till en tillimpningsbar form déar vi sedan utfér experiment med algoritmer som
finns tillgdngliga i programvaran Weka. Studien syftar dven till att utfora en jamforelse
mellan dessa algoritmer for att se vilken som ger det mest tillforlitliga resultatet. Med
hjélp av denna studie hoppas vi att framtida forskning kan fa en idé om vilken algoritm
som fungerar mest tillfredsstéllande for liknande data. Planering av kollektivtrafik och
estimering av trafikflode kraver mycket indata for att skapa prognoser som &r korrekta.
Enligt Moreno och Nosal [12] minskar antalet cyklister néar det regnar, vilket leder till att
dessa personer viljer andra fardmedel, bland annat buss och tag. Var féorhoppning ar att
vara resultat skall bidra till att Malmo stad enklare skall kunna planera kollektivtrafiken,
till exempel genom att uppskatta nir det behdvs extrabussar for att minska trycket pa
de befintliga bussturerna. Ett forvantat anvindningsomrade &r inom trafikanalysmodeller
dér vara resultat forhoppningsvis kan anvindas som indata for att trafikprognoser ska ge
sakrare uppskattningar. I dessa modeller kravs det att indatan haller hog kvalitet och ar
vil dokumenterad [26]. Vi genomfor denna undersokning for att bidra till mer och béttre
kunskap om cykeltrafik. Nagra exempel pa modeller vi tror skulle kunna ha nytta av var
forskning &r Sampers [25] som anvéinds for trafikprognoser i Sverige och ASIMUT [6] som
ar en agentbaserad modell for att modellera hur resenérer véljer resealternativ.

1.3 Problembeskrivning

For att anskaffa data som kan tillimpas for maskininldrningsalgoritmer behdver vi bear-
beta var viader- och cykelbarometerdata. Det forsta problemet dr hur vi ska ga tillviga for



att 16sa detta. Vart andra problem avseende bearbetning av var data ar att det saknas
viarden i datan, vilket paverkar resultatet av utdatan. Det finns &ven dagar dér viardena
skiljer sig kraftigt gentemot Ovriga dagar. Vi misstinker att saknad data beror pa bland
annat vagarbete. Vi behover 6verviga om eliminering av dessa extremvéirden kommer att
paverka slutresultatet negativt. Annu ett dilemma #r hur vi ska formulera problemet for
att det ska gilla under bredare villkor. Vi vet inte vilka faktorer i datan som &ar viktiga
eller pa vilket séatt utdatan ska presenteras. Nar cykeldatan slutligen ar lamplig for ma-
skininldrningsalgoritmer aterstar det att identifiera algoritmer som &ar lampliga fér denna
typ av data. Eftersom det inte har gjorts tidigare undersékningar med var typ av data &r
ett ytterligare problem att vélja algoritmer som kommer att ge tillférlitliga resultat. Dér-
for utgar vi ifran forskning inom nérliggande omraden, sdsom andra typer av trafikfloden.
Vi kommer dven analysera vart specifika problem och déarifran dra slutsatser om lampliga
algoritmer.

1.4 Forskningsfragor

Baserat pa vart problem (som vi beskriver i avsnitt 1.3) har vi valt att formulera och stu-
dera foljande forskningsfragor:

FF1: Hur ar det lampligt att formulera inldrningsproblemet for att uppskatta cykelflo-
den baserat pa faktorer sdsom antal cyklister, datum, tid, temperatur och nederbérd?

FF2: Vilken maskininlarningsalgoritm ar bast pa att uppskatta antalet cyklister baserat
pa cykelbarometer- och viderdata?

1.5 Begransningar

Vi har cykelflédesdata ifran enbart en cykelbarometer vilket resulterar i att vi endast vet
hur cykelflddet varierar vid barometerns omrade och inte i dvriga delar av staden. Vart
urval av algoritmer att understka begransas till vad Weka erbjuder. Vi har valt att inrikta
oss pa endast tre maskininldrningsalgoritmer for att fa en mer detaljerad undersékning.
Detta gor att vi kan undersoka varje algoritm mer djupgaende och darmed erhéalla en storre
forstaelse for resultaten. Ytterligare en begransning ar att vi inte rdknar med skollov sasom
hostlov, sportlov och pasklov samt helgdagar, klamdagar och hogtidsdagar i var studie.
Anledningen ar att dessa dagars virden inte &r representativa for évriga métdata, vilket
kan leda till missvisande resultat. Vi inkluderar inte vindhastighet och vindriktning i vara
experiment eftersom denna data &r svartolkad och kan dérav bidra till felaktiga resultat.

2 Forskningsmetod

Vi har valt att dela upp var studie i tre moment: databearbetning, experiment och ut-
vardering. Figur 1 illustrerar hur vi arbetar och vilka forskningsfragor som besvaras i de
olika sektionerna. Processen &r iterativ pa sa sétt att vi upprepar momenten tills vi anser
att vara forskningsfragor ar besvarade. Vi atergar alltsa till tidigare moment nér vi ser ett
behov av det.
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Figur 1: Flodesdiagram o6ver hur vi arbetar.

2.1 Databearbetning

For att kunna besvara forskningsfragorna ér det nédvandigt att vi filtrerar och bearbe-
tar datan ifrdn cykelbarometern eftersom den saknar virden, men &ven fér att avlagsna
extremvarden som paverkar slutresultatet. Detta gor vi for att ordna fram representativ
data som ar mojlig att tillampa pa maskininlédrningsalgoritmer. For att bearbeta var data
genererar vi forst grafiska representationer av den. Genom att observera dessa grafer kan
vi identifiera laga extremvérden. Dessa virden interpolerar vi via nérliggande artal. Vi
tar aven viderdata i atanke vid inspektion och interpolering. Databearbetningen ar mer
detaljerat beskriven i avsnitt 4.

2.2 Experiment

For att besvara FF1 och FF2 utfér vi experiment pa den bearbetade datan och testar
olika maskininldarningsalgoritmer. Vi fokuserar pa regressionsalgoritmer eftersom vi vill
estimera en kontinuerlig variabel. Som baslinje for hur bra algoritmerna berdknar cykelflode
anvander vi oss av ZeroR-algoritmen. Vi testar algoritmerna i Weka déar vi &ven utnyttjar
10-delad korsvalidering for att ta reda pa korrelationen mellan antal cyklister, datum,
temperatur och nederbord. Experimenten &r mer detaljerat beskrivna i avsnitt 5.



2.3 Utvirdering

Vi analyserar och jamfoér de resultat vi erhaller. Detta gor vi for att kunna ge en forkla-
ring till FF1 och FF2 samt uppna en béattre forstaelse for de olika algoritmernas resultat
och dess relation till indata. Utifran givna resultat diskuterar vi relationer mellan para-
metrar och utdata. Som stod lokaliserar vi information géllande héndelser i Malmé stad
samt egenskaper hos maskininlarningsalgoritmer som vi misstanker paverkar resultaten.
Utvarderingen ar mer detaljerat beskriven i avsnitt 7.

3 Teoretisk bakgrund

Ar 1959 skapade Arthur Samuel ett sjilvlirande program [14] som startade utvecklingen
inom artificiell intelligens. Samuel beskriver maskininléarning som “ Field of study that gi-
ves computers the ability to learn without being explicitly programmed”. Maskininlarning
ar alltsa en typ av artificiell intelligens som forser datorer med féormagan att lara sig ut-
an att explicit vara programmerade for det. For att skapa sjdlvlarande program anvands
algoritmer som kan dra slutsatser med hjilp av en mangd data.

Maskininlarning delas oftast in i tre kategorier: 6vervakad, icke-Gvervakad och bel6-
ningsforstarkt inlérning [13]. Figur 2 illustrerar en tradstruktur 6ver de olika kategorierna.
Vi anvénder oss av 6vervakad inldrning i var studie eftersom antalet cyklister som barome-
tern riknade dr givet samt nir de passerade detektorn. Overvakad inlirning kan beskrivas
som en metod for att hitta monster och generalisera utifran kinda input /output-par. I vara
experiment dr input bland annat datum, tid, temperatur samt nederbérd medan output ar
antal cyklister. Underkategorin klassificering beskrivs som problemet att identifiera vilken
av en uppsittning kategorier en ny observation tillhor. Detta gors grundat pa en uppséatt-
ning tréningsdata vars kategori &r kiind. Regression &r en statistisk process som efterstréavar
att estimera relationerna mellan variablerna. Detta forenklar uppgiften att identifiera vilka
variabler som &r beroende av varandra. Icke-Gvervakad inldrning &r maskininlarning dar
programmet ska antyda en funktion for att beskriva dold struktur utifran givna paramet-

Maskininldrning

lcke-Overvakad Beloningsfdrstarkt

Cwvervakad
Klassificering Regression

Figur 2: Tradstruktur 6ver de olika kategorierna inom maskininlérning.




rar. Eftersom relationerna i datan &dr okdnd ges inte négon felbeddmning eller beléning
for en potentiell 16sning. Beloningsforstarkt inlarning ar ett omrade inom maskininlérning
som &r inspirerad av beteendevetarpsykologi. I denna underkategori ldaggs fokus pa hur
agenter bor vidta atgarder i en miljo for att maximera nagon form av beloning. Malet
med bel6ningsforstarkt inldrning ar att agenten ska generalisera och anpassa sitt beteende
utifrdn aterkoppling som kommer da och d&; detta kan jamforas med inlarning hos djur.
Beloningsforstarkt inlarning kan anviandas for att forklara hur balans uppstar i scenarion
med begransad rationalitet [13].

Vi anvénder oss utav regressionsanalys for att undersoka hur virdena i cykeldatan
skiljer sig ifran en trendkurva som visar hur méanga cyklister det borde vara vid ett givet
datum. Regressionsanalys anviands inom statistik och har som mal att skapa en funktion
som bést passar observerade data. I diagram kan man med hjélp av regression fa fram
linjer som approximerar vardena i datan, en sé kallad regressionslinje. Genom att jamfora
linjen med de olika datapunkterna i diagrammet urskiljer vi hur stora avvikelserna ar. I
var studie anvinder vi icke-linjér regression for att generera trendkurvan.

De maskininldrningsalgoritmer som vi véljer att undersoka ndrmare i var analys ar
Random Subspace, Bagging och REPTree. Random SubSpace &ar en sa kallad “ensemble
classifier” som bestar av flera klassificerare. Det &r alltsa en algoritm som anvénder sig utav
flera olika algoritmers resultat for att dra sina egna slutsatser [8]. Bagging, eller Bootstrap
aggregating, ar ocksa en liknande typ av meta-algoritm som anvénder sig utav ett antal
klassificerare. Bagging foreslogs av Leo Breiman 1994 [3]. Reduced Error Pruning Tree,
eller REPTree, bygger ett regressionstrad via variansreducering och trimmar sedan det
med “reduced-error pruning”. Detta betyder att en separat trimningsuppsattning anvénds
for att trimma tradet [18].

4 Databearbetning

Var data visar det totala antalet cyklister som passerat cykelbarometern varje timme under
dygnet, alltsa 24 méatpunkter per dag, fran ar 2006 till och med 2014. Datan visar dven
hur manga cyklister som fardats i respektive fardriktning. Efter att ha inspekterat datan
upptécker vi att den innehaller saknade och felaktiga virden. Vid enstaka datum saknas
data till viss del eller helt och hallet. Detta tyder pa tekniska problem med cykelbarometern
eller att det har varit vigarbete i omradet som har gjort cykelvigen oatkomlig.

4.1 Interpolering

Ett problem som vi stéter pa dr att veta om avvikande data tyder pa felaktig data eller
om det bara ar farre eller fler antal cyklister dessa dagar. Vi har med hjalp av grafiska
representationer 6ver antalet cyklister 6ver aren analyserat vardena. Sker det en stor avvi-
kelse gentemot de andra aren inspekterar vi den raa datan just for de datum det handlar
om och undersoker om vi hittar nagot som inte stdmmer Gverens med liknande dagar. Of-
tast upptéicker vi att data saknas helt for dessa dagar. I dessa fall interpolerar vi viardena
for de dagarna genom att berdkna medelvirdet av nérliggande ar for motsvarande dagar.
Vid mindre avvikelser ar det daremot svarare att underscka vad som paverkar resultatet.
Mojliga anledningar ar att vigarbete har gjort det svarframkomligt, cykelbarometern har
inte registrerat samtliga cyklister eller att vidret har paverkat. Vi jaimfoér viderdatan med



cykeldatan for de dagar vi anser innehélla korrupt métdata for att se om vi kan utesluta
att vidret hade nagon paverkan. Forst undersoker vi om vi kan se nagon drastisk tem-
peraturskillnad gentemot de nérliggande dagarna och 6vriga ar for samma datum. Sedan
undersoker vi om det var kraftig nederbord som kan ha fatt antalet cyklister att reduceras.
Vara resultat ifran dessa tester &r att vadret inte skiljer sig ifran dvriga ar och déarfor kan
vi pasta att viadret troligtvis inte ar en bidragande faktor till avvikelserna. Vid de tillfallen
da data saknas upptéickte vi att det oftast endast ar méatdata for cykeltrafik i ena férd-
riktningen som &ar noll, samtidigt som det dr normala virden for den motsatta riktningen.
Detta tyder pa att det antingen har varit tekniska fel i métinstrumenten eller att det pagatt
ett vigarbete i den ena fardriktningen. Vi interpolerar de virden som vi anser ar paverka-
de av detta for att minimera felaktig data. Detta gor vi genom att identifiera veckan och
veckodagen for datumet som behover interpoleras och sedan lokalisera motsvarade vecka
och dag ifran aret innan och efter. Medelvardet av de néarliggande aren anvander vi som
det interpolerade vérdet. Denna atgéird utfor vi for varje timme tills vi anser att det inte
finns mer felaktig data.

4.2 Avvikande dagar

Vi eliminerar alla méatpunkter som infaller under dagar som vi ndmner i avsnitt 1.5 {for
att de inte ska paverka vara slutresultat, det vill sdga skollov, helgdagar, klamdagar och
hogtidsdagar. Vaderdatan som vi har tillgang till behéver ocksa bearbetas for att dagarna
ska stdmma Gverens med cykeldatan. Det saknas viaderdata for de sista fem manaderna
av cykeldatan, vilket leder till att vi utesluter dessa manader. D4 aterstar 59248 instanser
att utfora tester pa. Efter denna bearbetning far vi fram data som &r mer lamplig for
maskininldrningsalgoritmer och &r redo att testas i Weka.

4.3 Normalisering

Vi vill &ven studera om resultatet skiljer sig med normaliserad data. Detta gor vi for att
minska variansen mellan instanserna. Normaliseringen utfor vi genom att ge den raa datan
ett virde mellan 0 och 1 istédllet for dess originalviarden. Detta lampar sig for algoritmer
som bygger pa regression, vilket var data passar bra till.

Normaliseringen sker via formeln:

P T~ min(x)

max(x) — min(x)

Dér z &r originalvirdet, min(z) ar det minsta virdet av typen x och max(x) ar det storsta
viardet av typen x i hela mangden data.

Nu har vi bade den raa datan och data som ar normaliserad. Genom att jamfora dessa
tva med varandra kan vi se om det blir nadgon skillnad avseende att uppné sa bra estimering
av cykelfldden som méjligt.
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Figur 3: Antal cyklister per dag och medeltemperatur.

4.4 Dygnsformat

Vi vill &ven understka om algoritmerna presterar béattre eller simre med cykeldata i dygns-
format istéllet for nuvarande format dar métpunkterna &r for varje timme. Detta gor vi
genom att summera alla cyklister per dag samt ta medelviardet for dagens temperatur och
nederbord. Figur 3 visar hur cykelflédet och temperaturen forandras under var métperiod.

4.5 Trendanalys

Vi gor dven en trendanalys som Figur 4 askadliggor for att kunna undersdka den procen-
tuella avvikelsen mot ett uppskattat flode som baseras pa uppskattade sdsongsvariationer
och en trenduppskattning 6ver langre tid. Detta gor vi eftersom vi bara har punktmét-
ningar och darfor anser vi att det dr bra med en analys som inte tar hdnsyn till det exakta
antalet cyklister utan jamfor den procentuella avvikelsen mot vad vi uppskattar att det
borde vara. Det finns en trend med 6kad cykling i Malmé som helhet [22]|, medan cykel-
barometern visar en svagt nedatgaende trend. Malet med var trendanalys &ar att fortydliga
detta. Figur 4 visar veckosnittet av antalet cyklister istéllet for summan per dygn for att
det ska bli en jamnare och tydligare kurva. Det gor vi genom att for varje dag summera
antal cyklister tre dagar fore och tre dagar efter och sedan dividera summan med antalet
dagar. Anledningen till att vi tar fram denna trendkurva ar for att vi kan se att antalet
cyklister varierar pé ett obeskrivligt sdtt. Vi misstanker att detta har att géra med hur
cykeltrafiken har foréandrats i 6vriga delar av Malmo. Till exempel 6ppnade tagstationen
vid triangeln ar 2010, vilket sékerligen dr en bidragande faktor till att cykelbarometern
visar en nedatgaende trend [24].



Cykelfléde veckosnitt
Veckosnitt [l Trendinje fér Ling 1 —— MedelTemp / Dag

10000 36

7500

5000

Antal cyklistar
P
Grader Celsius

2007- 2008 2008-  2010-  2011-  2012- 2013 2014-
01-00 0t1-00 0O1-01  O1-00 O1-01 O01-00 01-01 01-01

Datum

Figur 4: Veckosnitt fér antal cyklister och medeltemperatur med trendkurva.

4.6 Konvertering

Slutligen konverterar vi var kombinerade cykelbarometer- och viderdata i bade tim- och
dygnsformat till filer som anvénds som indata i Weka. Detta gor vi genom att ange attribut
for variablerna i datan sa att Weka kan l&sa filerna och veta vad det &r for typ av variabler.
Bortsett fran datum-variabeln sa bestar var data enbart av numeriska variabler.

5 Experiment

For att utviardera vara modeller anvander vi oss av 10-delad korsvalidering for samtliga
tester i Weka. Korsvalidering &r en metod for att uppskatta prediktionsfel genom att dela
upp datan i tio delar for tréning och validering dér nio delar anvéinds till tréning och den
aterstaende till validering. Detta repeteras tio ganger sa att samtliga delar anvéinds till va-
lidering en gang. De tio uppséttningarna av estimeringsfel som detta resulterar i anvinds
sedan for att skapa ett medelvirde av prediktionsfelet. Nar vi utfor experimenten har vi
valt att forhalla oss till regressionsalgoritmer av olika former. Som utgangspunkt anvinder
vi oss av ZeroR-algoritmen. Detta gor vi eftersom ZeroR ar ytterst enkel da den ignorerar
alla utom en variabel i var data och borde déarfor ge en bra grund till resten av algoritmer-
nas precision [18]. Vi véljer att testa samtliga algoritmer i Weka som fungerar med var typ
av data for att fa kunskap om vilka som inte alls lampar sig for var data. Dock valjer vi
att inrikta oss mer pa de tre algoritmer som ger bést uppskattningar.

Vart experiment dr uppdelat i foljande delexperiment:

e Icke-normaliserad data i timformat

e Normaliserad data i timformat



e Normaliserad data i dygnsformat
e Eliminering av variabler

e Procentuell avvikelse ifran trendkurva

Samtliga delexperiment beskrivs i mer detalj nedan.

5.1 Icke-normaliserad data i timformat

I foljande test undersoker vi var interpolerade men inte normaliserade data i timformat,
alltsd 24 matpunkter per dag. Detta ar inte kompatibelt med alla regressionsalgoritmer
vi planerar att testa men ger &nda ett intressant perspektiv pa hur precisa algoritmerna
ar nir datan inte ar fardighearbetad. Vid detta test anvinder vi summan av cyklister
per timme, temperatur, nederbord samt datum och tid som parametrar i Weka for att
uppskatta antalet cyklister.

5.2 Normaliserad data i timformat

I detta delexperiment testar vi samtliga algoritmer med den normaliserade datan for att
se om resultaten skiljer sig fran den icke-normaliserade datan. Aven héar anvinder vi oss
av summan av cyklister per timme, temperatur, nederbérd samt datum och tid som para-
metrar.

5.3 Normaliserad data i dygnsformat

Héar testar vi alla tillgingliga algoritmer i Weka med var data i dygnsformat, ndmligen
summan av antalet cyklister for dygnet samt medelvardet for temperatur och nederboérd
vilket resulterar i en matpunkt per dag. Detta leder till att vi endast har 2469 instanser
att generalisera fran, istéllet for dess tidigare instanser pa 59248. Detta kan resultera i att
algoritmerna inte kommer ge lika bra resultat som tidigare eftersom det blir en mindre
dataméangd.

5.4 Eliminering av variabler

Vi vill &ven undersoka hur eliminering av en variabel at gangen paverkar resultatet. Detta
gor vi for att forenkla var modell och for att inte riskera Overanpassning samt fa kunskap
om vilken variabel som har storst respektive minst inverkan for att uppskatta antal cyklis-
ter. Har nagon variabel en negativ eller ytterst liten inverkan pa slutresultatet Gverviger
vi om den ska elimineras eller bearbetas. Vi borjar med att ta bort datum och testa algo-
ritmerna. Sedan ldgger vi tillbaka datum igen och tar bort temperatur-variabeln och utfér
experimentet igen. Slutligen upprepar vi detta fér nederbord-variabeln.

5.5 Procentuell avvikelse ifran trendkurva

I detta delexperiment vill vi se hur antalet cyklister avviker procentuellt ifran trendkurvan.
Detta test utfor vi med trenddata dar varje métning ar indelad i dagar. Figur 5 illustrerar
antal dagar och hur mycket summan av cyklister skiljer sig ifran trendkurvan. For att
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Figur 5: Histogram 6ver hur mycket summan av cyklister per dag avviker ifran trendkurvan.

berékna avvikelsen fran trendkurvan dividerar vi forst det faktiska vdrdet med vérdet
fran trendfunktionen som vi sedan multiplicerar med 100 for att fa det i procentform. Pa
s& satt har vi fatt fram antal cyklister i procent. Desto niarmare 100% detta vérdet ar,
desto narmare &r det faktiska vérdet for den dagen. Sedan subtraherar vi dessa virden
med 100 for att fa fram avvikelsen fran trendkurvan. Om det till exempel &r ett negativt
viarde betyder det att det ar farre antal cyklister &n vad trendkurvan visar. Som Figur
5 visar ar de mest forekommande avvikelserna mellan 0-30%, vilket betyder att for de
flesta dagar ar antalet cyklister oftast over trenden. Vi rdknar dven ut medelvardet for
samtliga avvikelser. Denna medelavvikelsen ar 3,5% vilket innebér att antalet cyklister har
en tendens att Gverstiga trendkurvan men dock inte med mycket. Vi testar virdena som
visar den procentuella avvikelsen ifran trendkurvan i Weka for att se om uppskattningarna
blir annorlunda jamfort med datan som innehéaller de faktiska virdena. Detta gor vi for
att besvara FF1 och erhalla kunskap om vilken form datan ska vara i for att algoritmerna
ska ge sidkrare uppskattningar.

6 Resultat

Nar vi testar var data i Weka far vi utdata i form av olika méatt. Det vi dr mest intresserade
av ar korrelationskoefficienten (eng. correlation coefficient), alltsa korrelationen mellan det
faktiska och det uppskattade virdet. Denna koefficient ger ett véarde mellan -1 och 1, dér
0 betyder ingen korrelation, 1 betyder en stark positiv korrelation och -1 en stark negativ
korrelation. Vi vill ha ett virde som ar sa néra 1 som mojligt. Mattet genomsnittlig absolut
avvikelse (eng. mean absolute error) visar medelvirdet pa algoritmens fel. Ett virde pa 0
betyder att den har uppskattat alla testviarden helt korrekt. Kvadratiska medelvardet av
avvikelsen (eng. root mean squared error) representerar standardavvikelsen av skillnaderna
mellan de uppskattade viardena och de faktiska viardena. Detta hjalper till att sammanstal-
la graden av fel i estimeringarna. Det absoluta felet (eng. absolute error) ar storleken pa
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skillnaden mellan det exakta virdet och uppskattningen. Det relativa felet (eng. relative
absolute error) &r det absoluta felet delat med storleken péa det exakta véardet. Det pro-
centuella felet &r det relativa felet uttryckt i procent. Kvadratiska relativa avvikelsen (eng.
root relative squared error) tar det totala kvadrerade felet och normaliserar det genom
att dividera med det totala kvadrerade felet av den enkla uppskattaren. Genom att ta
kvadratroten ur relative squared error reducerar man felet till samma dimensioner som
kvantiteten som ska uppskattas. Totala antalet instanser (eng. total number of instances)
ar antalet rader i datan.

6.1 Icke-normaliserad data i timformat

Utifran vart forsta delexperiment med endast interpolerad data upptéacker vi att algoritmen
Random SubSpace har en 6verldgsen korrelation pa 0,7559 jamfort med den bést presteran-
de regressionsalgoritmen REPTree som uppnar 0,6439 i korrelation. ZeroR resulterar i laga
-0.0089 i korrelation. De fem algoritmer med hogst korrelation visas i Tabell 1. Samtliga
regressionsalgoritmer hamnade i den 6vre halvan av alla testade algoritmer.

Tabell 1: Resultat for radata i timformat. Indata &r datum, temperatur och nederbérd.

Utdata &ar antal cyklister.

Algoritm Correlation | Mean Root Relative Root Total
coefficient | absolute | mean absolute relative Number
error squared | error squared of
error error Instances
Random SubSpace 0.7559 114.0338 | 149.1583 | 63.3647 % | 69.875 % | 59248
Bagging 0.7281 107.9911 | 146.8826 | 60.007 % | 68.8089 % | 59248
REPTree 0.6439 119.6426 | 165.5601 | 66.4813 % | 77.5586 % | 59248
RegressionByDiscretization | 0.5927 127.2349 | 177.3763 | 70.7001 % | 83.094 % | 59248
M5P 0.4859 138.9878 | 188.6256 | 77.2308 % | 88.3639 % | 59248

6.2 Normaliserad data i timformat

I testet med normaliserad data dr Random SubSpace Gverligsen med en korrelation pa
0,7887 jamfort med regressionsalgoritmen REPTree som uppnar en korrelation pa 0,6439.
I detta delexperiment ger ZeroR samma resultat som i féregaende test. Resultaten for

Tabell 2: Resultat for normaliserad data i timformat. Indata dr datum, temperatur och

nederbord. Utdata dr antal cyklister.

Algoritm Correlation | Mean Root Relative Root Total
coefficient | absolute | mean absolute relative Number
error squared | error squared of
error error Instances
Random SubSpace 0.7887 108.6168 | 142.6985 | 60.3546 % | 66.8488 % | 59248
Bagging 0.7281 107.9701 | 146.8813 | 59.9953 % | 68.8083 % | 59248
REPTree 0.6439 119.6746 | 165.5354 | 66.4991 % | 77.547 % | 59248
RegressionByDiscretization | 0.5927 127.2349 | 177.3763 | 70.7001 % | 83.094 % | 59248
M5P 0.486 138.9937 | 188.6177 | 77.234 % | 88.3602 % | 59248
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de fem bésta algoritmerna visas i Tabell 2. Random SubSpace ger ganska mycket hogre
korrelation jamfort med forsta experimentet samtidigt som 6vriga algoritmer knappt visar
nagon skillnad.

6.3 Normaliserad data i dygnsformat

Néar var data ar i dygnsformat ger Random SubSpace en korrelation pa 0,483 vilket fortfa-
rande ar det basta resultatet av samtliga algoritmer. REPTree uppnar 0,4112 och ZeroR
resulterar i -0,0536. De algoritmer som presterar bést visas i Tabell 3. Vi kan se att bade
M5P och AdditiveRegression presterar béttre &n REP Tree ndr det handlar om dygn istéllet
for timmar.

Tabell 3: Resultat for normaliserad data i dygnsformat. Indata &r datum, medeltemperatur

och medelnederbord. Utdata &r antal cyklister.

Algoritm Correlation | Mean Root Relative Root Total
coefficient | absolute | mean absolute relative Number
error squared error squared of
error error Instances

Random SubSpace | 0.4801 1644.7935 | 1928.6065 | 88.7533 % | 87.7899 % | 2469
Bagging 0.4534 1649.1192 | 1965.5996 | 88.9867 % | 89.4738 % | 2469

M5P 0.4493 1663.2163 | 1962.8963 | 89.7474 % | 89.3508 % | 2469
AdditiveRegression | 0.4475 1657.3994 | 1966.5896 | 89.4335 % | 89.5189 % | 2469
REPTree 0.4106 1685.5209 | 2025.0322 | 90.951 % | 92.1792 % | 2469

6.4 Eliminering av variabler

I delexperimentet dar vi tar bort de olika variablerna, en at gangen, uppméarksammar vi
ett par saker. Om vi tar bort datum och testar med var normaliserade data resulterar det
i att korrelationen blir mycket ldagre for samtliga algoritmer, i vissa fall halveras den. Till
exempel far Random SubSpace endast 0.307 i korrelation, jamfért med 0.7887 nér datum
finns med. Om vi ddremot tar bort temperatur-variabeln far nagra algoritmer hogre kor-
relation. Algoritmerna vi fokuserar pa (Random SubSpace, Bagging och REPTree) har en
okad korrelation vid eliminering av temperatur-variabeln trots att 6vriga algoritmer visar

Tabell 4: Resultat for normaliserad data i timformat med temperatur-variabeln bortploc-
kad. Indata &r datum och nederbord. Utdata &r antal cyklister.

Algoritm Correlation | Mean Root Relative Root Total
coefficient | absolute | mean absolute relative Number
error squared error squared of
error error Instances

Bagging 0.8465 83.027 115.8612 | 46.1353 % | 54.2765 % | 59248
Random SubSpace | 0.8125 114.62 147.0501 | 63.6904 % | 68.8874 % | 59248
REPTree 0.7651 98.2374 139.2033 | 54.5872 % | 65.2115 % | 59248
M5P 0.1697 177.2643 | 210.3666 | 98.4997 % | 98.5487 % | 59248
AdditiveRegression | 0.1359 178.4434 | 211.5202 | 99.1549 % | 99.0891 % | 59248
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en reducerad korrelation. Bagging som tidigare resulterade i 0.7281 ger nu hogst korrelation
av alla algoritmer, ndmligen 0.8465. Random SubSpace Okar till 0.8125. Tabell 4 visar re-
sultaten for de algoritmer som presterar bast nér temperatur-variabeln &r bortplockad. Nar
vi véljer att ta bort nederbord-variabeln blir det ingen mérkvérdig skillnad pa resultatet.

6.5 Procentuell avvikelse ifrdn trendkurva

Nér vi undersoker den procentuella avvikelsen ifran trendkurvan far vi kunskap om hur
mycket de faktiska siffrorna skiljer sig gentemot trenden. Nér vi berdknar medelvardet
for samtliga avvikelser blir resultatet 103,5%, vilket betyder att antal cyklister ar 6verlag
3,5% over trenden. Det hogst uppmaitta vardet i trendanalysen ar 231,72%, alltsd mer
an dubbelt sd4 mycket som trenden visar. Den lagsta siffran visar 11,8%. Nar vi testar den
procentuella avvikelsen i Weka anvinder vi oss utav datum i dygnsformat, genomsnittet for
temperatur och nederbord samt avvikelsen ifran trendkurvan i procent. Detta gor vi for att
se om algoritmerna presterar béttre med data som visar avvikelsen jamfort med de faktiska
vardena for antal cyklister och déarigenom kunna besvara FF1. Tabell 5 illustrerar de fem
bésta algoritmerna for denna form av data. Resultaten skiljer sig en del ifran testerna
med radata men Random SubSpace och Bagging ar fortfarande algoritmerna med bést
uppskattning. Daremot presterar de inte lika bra som i tidigare tester, dér raddata anvands. I
detta test &r REPTree inte langre en av de fem algoritmer med hogst korrelationskoefficient.
Det &r viktigt att tdnka pa att utdatan dr den procentuella avvikelsen och inte det absoluta
antalet cyklister, vilket gor att resultaten maste tolkas annorlunda.

Tabell 5: Resultat for procentuell avvikelse i dygnsformat. Indata dr datum, medeltempe-
ratur och medelnederbord. Utdata dr procentuell avvikelse.

Algoritm Correlation | Mean Root Relative Root Total
coefficient | absolute | mean absolute relative Number
error (%) | squared | error squared of
error (%) error Instances

Random SubSpace | 0.4646 29.2097 34.2431 90.187 % | 88.6104 % | 2469
Bagging 0.425 29.5309 35.1359 91.1785 % | 90.9205 % | 2469
Mb5Rules 0.4189 29.7633 35.0896 91.8963 % | 90.8009 % | 2469
M5P 0.418 29.727 35.1074 91.784 % | 90.8469 % | 2469
AdditiveRegression | 0.417 29.646 35.1823 91.5339 % | 91.0407 % | 2469

7 Analys och diskussion

7.1 Diskussion utifran erhallna resultat
7.1.1 Dygnsformat

Vi misstanker att anledningen till att korrelationen fér samtliga algoritmer &r lagre i expe-
rimentet med méatdata som dygn ar for att antalet instanser algoritmerna kunde bearbeta
ar farre jamfort med tidigare experiment da vi anvinder oss av var data for timmar for
att emulera métningar for dygn. Enligt en undersokning fran Microsoft [1] &r det hogre
precision i uppskattningar utforda pa storre méangder data vilket kan férklara anledningen
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till att korrelationen okar vid ett storre antal instanser. Vi misstédnker dven att matdata
for dygn inte &r lika symmetrisk da det ar medelvirden och summeringar som anvands som
parametrar.

7.1.2 Eliminering av variabler

I experimentet dar vi eliminerar en variabel at gangen far vi lagre korrelation vid elimine-
ring av datum. Detta tyder pa att antalet cyklister ar starkt beroende av datum. Nar vi
eliminerar temperatur ger algoritmerna vi valt att inrikta oss pa hogre korrelation. Detta
férvantade vi oss inte eftersom vi anser att temperatur och antal cyklister har en koppling.
Vi kan som exempel tydligt se en drastisk reduktion i antal cyklister december 2010 da
temperaturen &ar kraftigt reducerad. Vi misstédnker att detta beror pa att folk cyklar efter
datum istéllet for temperatur. Aven om det dr relativt varmt i nagra dagar under vinter-
ménaderna misstdnker vi att Malmos cyklister véiljer att lata cykeln sta, just for att det
ar vinter och det &r inte vért besviret néar det troligtvis blir kallt snart igen. Motsatsen
géller under Gvriga arstider, &ven om det &r kallt nagra dagar sa véljer folk att cykla dnda.
Néar vi eliminerar nederbérd och undersoker algoritmerna blir det ytterst liten skillnad i
korrelation vilket indikerar att nederbérd har en minimal paverkan pa antalet cyklister.
Detta beror med stor sdkerhet pa att majoriteten av virdena for nederbord ar 0, vilket
resulterar i att algoritmerna inte har stor nytta av denna variabel i sina uppskattningar.

7.1.3 Trendanalys

I experimentet angiende trendanalysen ar det hogsta virdet 231,72%, en avvikelse pé
131,72% ifran trendlinjen. Detta kan bero pa ett antal faktorer men vi misstéanker att den
arliga Malmofestivalen som intréaffar i slutet av augusti har stor inverkan. Det &ar exakt
dessa dagar dir avvikelsen &r som storst. Malmofestivalen besoks av runt 1,5 miljoner
varje ar [23|. Ungefér likadana avvikelser ar det for de flesta ar dessa dagar, 6ver 200%
enligt var analys. Dock uppnar vi inte sa hoga siffror i slutet av augusti for aren innan
2010, men de ligger i narheten av 200%. Daremot for ar 2010 och framét har antal cyklister
Okat under dessa dagar, samtidigt som trendkurvan ar lagre jamfort med aren innan 2010.
Detta tyder pa att fler ménniskor cyklar i slutet av augusti ar 2010 till 2014 men att
den totala summan cyklister har minskat. I detta experiment forvarvade vi kunskap om
att algoritmerna har svarare for att gora korrekta uppskattningar med den procentuella
avvikelsen som data. Tack vare detta fick vi mer information for att besvara FF1, att
anvinda de faktiska virdena istéillet for avvikelsen for att formulera inldrningsproblemet.

7.1.4 Konflikter angadende maétskala

Innan vi paborjade vara experiment var vi intresserade av att underscka algoritmen Naive
Bayes efter att Shah och Jivani [15] drog slutsatsen att den presterade bist med deras data.
Likadant var det for de tio algoritmer som Wu et al. [19] skriver ar de mest inflytelserika.
Nér vi genomfor experimenten upptécker vi att dessa algoritmer inte lampar sig for var
strikt numeriska data. Detta leder oss till att inse hur svart det dr att anvénda sig av
tidigare forskning inom maskininldrningsalgoritmer for att underldtta arbetet. Eftersom
all data ar unik kréavs det att experiment utfors separat pa varje unik uppséattning data for
att identifiera vilken algoritm som ldmpar sig bést [7].
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7.2 Validitet

Var data saknar en del métvarden och innehéaller nagra korrupta siffror. Datumen 2008-08-
04 till 2008-08-15 ger slingorna pa den ena sidan vigen inga métresultat och 2009-08-10 till
2009-08-24 ger slingorna pa motsatt sida inga métresultat. Vi misstéanker att detta beror
pa nagon form av avspérrning da métresultaten forsvinner forst det ena aret for det ena
hallet sedan det andra aret for det andra hallet vid ungefar samma tidpunkt. Vi saknar
dven virden i perioden 2009-06-01 till 2009-06-23 samt ett antal uppenbart felaktiga virden
i perioden 2011-04-03 till 2011-04-06. Dessa matfel atgardar vi genom interpolering som
beskrivs i avsnitt 4.

Medelvérdet for var trendkurva éverstiger 100%. Som vi namner i avsnitt 6.5 ar medel-
vardet for samtliga avvikelser 103,5%. Detta innebér att trendkurvan omfattar fler cyklister
an var faktiska méatdata och kan darfor inte anses som helt korrekt.

Eftersom vi behandlar ett icke-linjart problem &r korrelationskoefficienten inte den
optimala enheten for felmatt da den lampar sig battre for linjér regression.

Dock tror vi att de identifierade osdkerheterna inte péaverkat véra resultat i storre
utstriackning eftersom de &r relativt smaé.

8 Slutsats

Nar vi undersoker slutresultaten av experimenten ger den bist presterande algoritmen
Random SubSpace knappt 0.8 i korrelation bade for normaliserad och icke-normaliserad
data i timformat. Det &r nagorlunda néra korrelation koefficient 1, vilket betyder maximalt
positivt samband. Daremot ar felmarginalen hog for samtliga algoritmer. Nér var data ar i
timformat ligger felmarginalens medelvarde strax 6ver 100 cyklister. Som jamforelse visar
den raa datan att det som mest ar 800-900 cyklister under en och samma timme. Det
ar som mest ett par timmar per dag som siffrorna uppnar detta. Medelvéardet for antal
cyklister per timme &r cirka 242 vilket innebér att en felmarginal pa éver 100 ar inte sa
bra som vi hade hoppats. Likadant &r det for experimenten med dygnsformat. De ger
hoga felmarginaler, 6ver 1600 cyklister fel. Daremot ar detta en mindre felmarginal nér vi
jamfor det med medelvardet for antal cyklister per dag, vilket ar cirka 5811. Vi férmodar
att felmarginalen dr hog eftersom vi inte inkluderar otaliga faktorer i vara experiment
sasom evenemang, konjunktur och beteende.

De mest precisa uppskattningarna i samtliga av vara tester ar nér vi anvander nor-
maliserad radata i timformat. Nar vi eliminerar temperatur-variabeln okar korrelationen
ytterligare. Detta ger oss svar pa FF1 eftersom vi formulerar inldrningsproblemet for att
fortydliga helhetsbilden av cykelfloden. Random SubSpace och Bagging ar de bést preste-
rande algoritmerna i samtliga av vara experiment, vilket besvarar FF2.

8.1 Framtida arbete

I framtida arbete kan man berdkna hur stor paverkan skollov, helgdagar, klamdagar och
hogtidsdagar har pa algoritmerna samt hur mycket de skiljer sig at ifran vardagar. Om
man kan fa tag pa cykeldata ifran mer dn en cykelbarometer i Malmo kommer man att
fa en tydligare bild pa hur cykelflédet varierar i hela staden. Vi begransar oss till de
maskininldrningsalgoritmer som finns i Weka. Dérfor kan man i framtida arbete testa
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fler algoritmer &n de vi véljer att undersoka. Dessutom inriktar vi oss mer detaljerat pa
endast tre algoritmer. I framtiden kan man undersoka fler algoritmers resultat i detalj
for att fa kunskap om varfor de presterar béattre eller simre &n andra. Man kan &dven
lagga till fler variabler till datan, till exempel vindhastighet och vindriktning, for att se
om detta bidrar till &nnu béttre uppskattningar. Under vara experiment upptacker vi
att temperatur gor det svarare for en del algoritmer att uppskatta antal cyklister. En
mojlig vidareutveckling av detta experiment hade varit att modellera medeltemperaturen
for den senaste méanaden for att mojligtvis fa béttre slutresultat. Vi har inte uteslutit
extremvarden i vara experiment. Framtida studier kan understka om algoritmerna ger
sakrare uppskattningar om man bearbetar dessa extremvérden. I var studie anvédnder vi
oss av korrelationskoefficient som ett av vara felmatt. I framtida arbete uppmanar vi till
att undersdka hur determinationskoefficienten fungerar som utvirderingsmatt da den kan
fortydliga variationen.
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