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Sammanfattning

Studien har for avsikt att forbéattra kunskapen om vilka faktorer som paverkar cykelflodet
en viss dag i Malmé. Vi har huvudsakligen undersokt fragor om, hur manga grupperande
kluster &r optimalt for att kunna identifiera avvikande dagar och vilka &r dess faktorer
i en tidsserie cykelvolymdata? Var arbetsmetod var att anvinda ett matchande tillva-
gagangssitt baserat pa ett experiment tillsammans med en utvirderingsmetod. Arbetsme-
toden skedde i en iterativ process dir experimentet var att hitta ratt antal kluster och
dar utvarderingen var analysen av resultaten som producerades av experimentet. Datan
erhallen fran en cykelrdknare beldgen pa Kaptensgatan i Malmo fick databearbetas med
hjélp av normalisering da volymen av cyklister inte ska ha nagon péverkan i studien. Syftet
med vart arbete ar att kunna identifiera avvikande datapunkter och dess faktorer med stor
inverkan pa cykelfloden med hjilp av klusteranalys d& detta kan leda till mer véalinformer-
ade beslut vid stads- och transportplanering. Om det gick att analysera cyklister dir dessa
faktorer elimineras sa skulle detta leda till vidare utveckling och forskning av stor betydelse
for Malmo stad. Genom att anvénda oss av klusteranalysen K-means och Euklidisk distans
som anvands som berdkning av distanser inom liknande omraden kunde vi finna relevanta
kluster med avvikande datapunkter och faktorer med stor inverkan pé cykelflodet. Vart
resultat visar att 7 kluster varav 2 av de delades upp till 6 mindre kluster, var det mest op-
timala for studien och faktorerna med en stor inverkan péa de antal registrerade cyklisterna
under vissa dagar kunde da identifieras bast. Faktorerna som identifierades var evenemang,
festivaler, fotbollsmatcher, konserter, lovdagar, nederbord och réda dagar.

Nyckelord: Klusteranalys, K-Means, Cykeldata, Maskininlidrning.
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Abstract

This study aims to provide a deeper understanding of the different factors and their impact
on the bicycle flow in Malmé during a certain day. We mainly examined the questions,
what is the most optimal number of clusters needed in order to identify discrepancies, and
which key factors have huge impact in a dataset? The choice of the method used in this
study is a matching approach based on experiment together with an evaluation method.
The work method occurred in an iterative process, where the experiment was conducted
to find the right number of clusters and the evaluation was the analysing of the results
that were produced by the experiment. The collected data from a bicycle counter, located
in Kaptensgatan in Malmo, had to be processed with normalization to ensure that the
volume of the bicycles does not affect the study. The purpose of our study is to identify
discrepancies and key factors that have huge implications on the bicycle flow with the
help of cluster analysis that might lead to more well-informed decision in urban planning
and transportation planning. If it were possible to analyze cyclists where these factors
are eliminated, this would lead to further development and research of great importance
for Malmo City. By using the cluster algorithm K-means, and Euclidean distance, which
is used as calculation of distances in similar areas, we could then find relevant clusters
with deviating data points and key factors with great impact on the bicycle flow. Our
results shows that 7 clusters, 2 of which were divided up to 6 smaller clusters, were the
most optimal for the study and the factors with a large impact on the number-registered
cyclists during certain days could then be best identified. The factors identified were
events, festivals, football matches, concerts, rainfalls and holidays.

Key terms: Cluster analysis, K-means, Cycle data, Machine learning.
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1 Inledning

I detta avsnitt presenteras bakgrunden till var studie, dess syfte, var problemstéillning och
tidigare forskning.

1.1 Bakgrund

Cykeln har blivit en allt viktigare del av stadens transporter, bland annat pa grund av dess
férméga att bidra till snabba, hallbara, miljévanliga och kostnadseffektiva transporter. Att
cykla bidrar ocksé till ett mer hélsosamt och aktivt liv [1]. Eftersom cykling ger manga
positiva effekter har myndigheterna stort fokus pa att 6ka andelen cykelresor i vara stéader.
For att utvidga cykelns attraktionskraft har man genomfért olika typer av atgarder, till
exempel byggnation och forbattring av cykelbanor, samt att erbjuda forbattrade parker-
ingsmojligheter for cyklar. Ett annat exempel &ar inféranden av cykeldelningssystem, dar
man smidigt och effektivt kan lana och lamna tillbaka cyklar vid olika stationer, som i sin
tur underldttar resandet med kollektivtrafiken. For att stads- och transportsplanerare ska
kunna oka cykelns attraktionskraft behéver man kunskap om cykeltrafiken i den stad man
vill genomfora atgéarder. Genom installation av cykelrdknare pa specifika platser, kan man
samla in vérdefull data for att 6ka kunskapen om cykelfléden i en stad. Cykelrdknare finns
till for att rdkna antalet passerande cyklister i respektive riktning vid en specifik plats éver
tid. Med hjalp av informationen kan man sedan uppskatta cyklisternas beteenden och pa
sa satt hjalpa stads- och transportplanerare i sitt arbete.

I vart arbete kommer vi att analysera en serie data som kommer fran en cykelrdknare
som &r placerad langs med Kaptensgatan i centrala Malmé. Genom klusteranalys kommer
vi s6ka samband mellan olika dagar och pa sé sétt identifiera vilka faktorer som tycks ha en
stor inverkan pé antalet registrerade cyklar under en viss dag. Tidigare forskning har visat
att exempel pa faktorer som spelar in ar vider, tid och veckodag [2, 6]. Arbetet kommer
att utforas med hjélp av klusteranalys som &r en populdr metod fér dataanalys. Klus-
teranalys ér en form av maskininldrning och anvénds mycket inom bland annat statistik,
informationsutvinning, monsterigenkdnning och bioinformatik [3].

1.2 Syfte

Inom ramen for vart arbete kommer vi anvinda klusteranalys fér att identifiera avvikande
datapunkter och faktorer med stor inverkan pa cykelfloden vid en cykelrdknare i Malmo.
Genom att identifiera orsakerna till de avvikande datapunkterna dar cykelflodet skiljer sig
fran en ordinér dag, syftar vart arbete till att bidra till kunskap som kan anvandas till att
mojliggéra mer hallbara persontransporter i urbana miljéer. Till exempel, &r malet att
var studie kan bidra till att forbéattra planeringen av kollektivtrafiken i Malmé. Kunskap
om hur cykelflodet fordndras, till exempel vid festivaler, fotbollsmatcher, etc, skulle kunna
anvindas for att planera kollektivtrafiken effektivare for att ddmpa trafiken och darmed
undvika trafikstopp och trafikolyckor. Med hjalp av vara resultat ar var forhoppning &ven
att Malmo stad ska kunna ta mer véilinformerade beslut vid stads- och transportplaner-
ing.



1.3 Forskningsfragor

For att uppnéa studiens syfte kommer foljande forskningsfragor att studeras:

e FF1: Hur kan klusteranalys anvindas for att gruppera dagar och identifiera avvikande
dagar i en tidsserie cykelvolymdata.

e FF1.1 — Hur méanga kluster 4r optimalt?
e FF1.2 — Hur definierar man en avvikande dag?

e FF2: Vilka faktorer har huvudsakligen en inverkan pé cykelflodet vid Kaptensgatan
i Malmo?

I vara forskningsfragor ar det underforstatt att den tidsserie cykelvolymdata som avses
ar insamlad vid samma plats, av en cykelrdknare vid Kaptensgatan i Malmo. For att
kunna besvara FF1 har forskningsfragan brytits ner till tva underfragor: FF1.1 och FF1.2.
Genom att besvara dessa underfragor &r malet att indirekt besvara FF1.

1.4 Relaterad forskning

Malmo stad &r platsen for var undersokning och tidigare analyser pa olika former av trafik-
floden har undersokts men de summerar endast antalet for att se om forandringar sker
over tid och mellan geografiska omraden. Av var litteratursékning fanns det inte mycket
relaterat forskning inom klusteranalys géllande cykelfldden &ven om liknande analyser har
genomforts dar man efterstréavar en prediktion av antalet cyklar i en cykelstation.

1.4.1 Jamforelse av klusteralgoritmer

Inom maskininlarning finns det olika typer av odvervakad maskininldrning som har olika
for- och nackdelar. Det som skiljer metoderna at, &r médngden och sortens data man har till
forfogande. Archana och Prateek [11] jamfor olika odvervakade maskininlarningsmetoder
for att fa fram béasta mojliga resultat. De anvinder samma data under forskningen for
att testa de olika algoritmerna, utdver det s& analyserade de resultatens effekt vid en
normaliserad data. Metoden och algoritmen som visade bést resultat var en normaliserad
data vid anvandning av K-means. Medans alla andra algoritmer visade snarlika resultat
med lite storningar nir de grupperades.

Harous m.fl. [15] presenterar en jamforelse av olika algoritmer for odvervakad maskinin-
larning. I studien jamfors 13 olika klusteralgoritmer, bland annat K-means, K-modes,
K-prototype etc. Genom att anvénda data med olika dimensioner och storlekar kan de
testa varje algoritm. Tva olika typer av data anvinds i studien, en dataméngd bestaende
av 200 rader och 20 kolumner och en annan stérre dataméngd bestaende av 600 rader
och 60 kolumner. Harous m.fl. kommer fram till att klusteralgoritmen K-means ger det
bésta resultatet med lagst fel ndr de anvinder sig av stora dataméngder med samma
dimensioner. Nackdelen med K-means ar att algoritmen sjélv inte bestimmer antal kluster
som dr optimalt, utan anvindaren maste experimentera sig fram till det.



1.4.2 Orsaker och paverkan av cykeltrafikanter

Tsapakis m.fl. [2] studerar hur vidret kan paverka cykeltrafikanter. Studiens fokus ligger
pa fardtiden och hur den paverkas av olika viaderforhallanden. Deras resultat visar att regn
och snofall paverkar fardtiden negativt. Vid latt regn kan fardtiden forlangas mellan 0,1%
och 2,1%, vid méattligt regn mellan 1,5% och 3.8% och vid starka regnskurar mellan 4,0%
och 6,0%. Fardtiden paverkas mest negativt vid snofall. Latt snofall forlanger fardtiden
mellan 5,5% och 7,6%, medans tatt snofall kan paverka upp till 11,4%. Deras slutsats ar
att dessa faktorerna ar en orsak till att cykeltrafikanterna har en bendgenhet att &ndra sitt
transportmedel till nagot annat som till exempel bil, buss, tag, sparvagn, metro, etc.

Mahdie m.fl. [4] presenterar en studie ddr de matchar korttidsrdknare med langsiktiga
raknare for att forbattra noggrannheten i AADB (Annual Average Daily Bicyclists) berdknin-
gen. Eftersom kontinuerliga data for lingre perioder inte finns tillgingligt pa méanga
platser, dr det vanligt att samla in korttidsrdknade data for ett urval av platser och
sedan tillimpa en extrapoleringsmetod for att konvertera den korttidsriaknade datan till en
arlig rakning av data. Denna studie baseras pa klusteranalys, PAM (Partitioning Around
Medoids) och en 6évervakad inldrningsmetod, KNN (K-Nearest Neighbour). Deras modell
utvérderas i termer av AADB-estimate Absolute Percent Error (felprocent i uppskattnin-
gen) och resultaten visar att de uppnar mindre eller lika stora fel dn befintliga metoder.
Genom att integrera en klusteranalys och en &vervakad inldrningsmetod uppnadde de en
stadig modell som kan férbéttra cykelvolymen.

Mohamed m.fl. [5] studerar problemet med missade datavirden pa grund av periodiska
funktionsfel, som kan uppsté i automatiska réaknare, till exempel loop-detektorer och cykel-
raknare. Sporadiska borttappade datavarden paverkar den totala cykelvolymen som i sin
tur paverkar bland annat den visentliga sdkerhetsanalysen av cyklister. Modellen som de
anvander i denna studien ar dynamisk eftersom den inte antar nagon forkunskap om vilka
platser som kan uppleva funktionsfel. Modellen kallas fér, Autoencoder neuralt natverk
och metodens prediktionsmodul &r avsedd for kortsiktiga framtida prognoser for cykelvoly-
mer. Resultatet visar en stark uppskattningskraft med ett genomsnittligt fel pa cirka
10%. En mycket stark korrelation observerades i de flesta fallen och visar potential for
att utveckla en modell med stark férutséigbar forméaga. Denna forskning gynnar speciellt i
trafikplanering och operationsanalys for icke-motoriserad trafik.

Holmgren m.fl. [8] presenterar en jamforelse av maskininldrningsalgoritmer for uppskat-
tning av cykelfloden baserat pa en cykelrdknare i Malmo och viaderdata fran SMHI. Malet
med deras studie ar att fa fram den bésta maskininldrningsalgoritmen som ger det mest
tillforlitliga resultat for att uppskatta antalet cyklister. Algoritmerna som visade bést re-
sultat for uppskattning av cykelfléden var Random SubSpace och Bagging. Variabeln som
hade storst paverkan i cykelfloden var datum. N&r Holmgren m.fl avligsnade temperatur-
variabeln sa presterade algoritmerna béattre och gav en hogre korrelation.

Holmgren m.fl. [7] presenterar en annan studie dir de ocksd anvinder sig av regression
for att prediktera antalet cyklar registrerade av en cykelrdknare beldgen pa Kaptensgatan
i Malmo. Syftet med denna studien &r att jamfora tva regressionsproblem med tva olika
malvariabler, faktiska antal cyklar och avvikelsen fran en langsiktig trendberdkning av
férvintad antal cyklar. Resultaten fran studien visade att stod vektorregression och re-
gressionstrad var mest lampligast for arbetets mal och syfte.

Holmgren m.fl. [6] studerar cykeltrafiken i Malmé for att sedan prediktera framtida cyklis-
ter med hjélp av regressionsalgoritmer. Syftet med arbetet &ar att forbattra noggrannheten



i prediktionen av cyklisterna i Malmé. Med hjalp av insamlad data fran en cykelrdknare sa
kunde de understka datan och komma fram till en uppskattning av cykeltrafiken i Malmé.
Ett annat viktigt syfte &r att kvantifiera olika faktorer som kan paverka cykeltrafiken vid
en viss punkt i trafiknéitet. De faktorer som anses som viktiga ar veckodag, arstid och
vider (temperatur och nederbord). Proceduren gick till att forskarna jamforde ett antal
regressionsalgoritmer for att sedan ta reda pa vilken/vilka algoritmer som ar bést for det
overviagda problemet. Till exempel i forhallande till det relativa felet lyckades de forbattra
resultaten fran cirka 90% till 30% for de basta algoritmerna. De lyckades fa ett positivt
resultat och forbattrade den visentliga noggrannheten jamfort med tidigare resultat.

1.5 Malgrupp

Studien riktar sérskilt till malgrupper med intresse och ansvar for trafikfragor, framst kom-
muner och regioner, men aven till personer som har intresse och engagemang inom detta
falt. Forskare och analytiker inom snarlika omraden kan ocksé ha nytta av studien.

1.6 Avgransningar

Vi har valt att avgridnsa arbetet till en tidsserie cykelfloédesdata som &r erhéllen fran en
cykelrdknare vid Kaptensgatan i Malmo och viaderdatan fran SMHI mellan arsperioden
2006-2014. Vi kommer att genomfora klusteranalysen med metoden K-Means [9, 10, 15]
for att identifiera avvikande datapunkter och dess faktorer. Faktorer som arbetet avgransas
till &r huvudsakligen variabler som veckodag och tid, men &ven faktorer som till exempel
evenemang, vader, arstid, roda dagar, festivaler etc. kan dyka upp som en avvikande
datapunkt under vissa typer av dagar.



2 Teori

I detta avsnitt beskrivs teorin som &r viktig for att kunna tillgodogora sig var rapport.
Detta for att ge ldsaren en 6vergripande forstaelse inom vart omréde i arbetet.

2.1 Maskininldrning

Inom datavetenskap ar maskininlérning ett forskningsomrade som véxt fram ur Al (Artifi-
ciell Intelligens) och som gar ut pa att utveckla maskiners forméaga att sjalvstandigt forsta
och hantera stora dataméngder. Maskininldrning handlar om att bygga system som l&r
sig utifran erfarenhet. Med hjélp av algoritmer kan datorn tolka och lira sig fran de data
den bearbetar for att sedan kunna forutse monster. Beroende pé vilken data man trénar
och vilket monster man vill identifiera sa delar man ofta in omradet i olika inldrningssatt:
overvakad inldrning, forstarkt inldrning och odvervakad inlérning [8] (se Figur 1).

Processen maskininldrning bestar huvudsakligen av tre steg:

Steg 1 — Inldrning. Forsta steget handlar om att vélja inldrningssétt for att sedan tréna
maskinen och utféra uppgiften.

Steg 2 — Traning. Andra steget efter man har valt inlérningssétt, handlar om att tréna
modellen for att fa sa korrekt utfall som mdjligt.

Steg 3 — Utvérdering. Med den trédnade modellen utviarderar man resultaten med hjéilp av
den testdatan som aterstar. Detta &r en standig process som kommer goras battre ju mer
data man tillfor.

Maskininldrning

Overvakad Inlérming

Férstarkt Iniérning Obvervakad inlérning

Figur 1: Inlarningssétt inom maskininlarning.

2.1.1 Overvakad inlirning

Overvakad inlirning innebér att man forfinar en algoritm genom att trina datorn med
markt data (traningsméngd), det vill sdiga data som innehaller exempel med givna korrekta
svar och dérefter utvirderar man hur vél algoritmen fungerar med en annan dataméngd



(testméngd). Malet med denna inlarning ar att lira ett system att forutsiga virdet av
en beroende variabel. Ett exempel pa anvindning av denna typ av inldrning ar nir man
vill identifiera falska kreditkort genom att anvénda en datauppsdttning med bade falska
och giltiga debiteringar for att tréna modellen. Klassificering och regression &r tva typer
av overvakad inldrning som anvénds mycket inom maskininldrning. Skillnaden mellan
klassificering och regression ar att inom klassificering ar syftet att prediktera en klass
eller kategori pa den nya observationen medans inom regression vill man prediktera ett
kontinuerligt vérde [6].

2.1.2 Forstarkt inlarning

Forstiarkt inlérning innebédr att en eller flera mjukvaror lir sig den rétta 16sningen genom
provning utan att ha tillgang till forberedd data. Denna typ av inldrningssitt passar
bra i sammanhang dar mjukvara behéver komma fram till optimala 16sningar i en viss
miljé. Maélet med denna inldrning dr att generalisera och anpassa ett beteende utifran
aterkoppling som kommer da och da. En bra jamforelse &r till exempel inldrning hos djur

18].

2.1.3 Odovervakad inlarning

Oovervakad inlarning &r en inldarningsalgoritm som grupperar datainstanser sa att de in-
stanser blir baserad pé deras statistiska egenskaper. Denna typ av inlarning tranar algorit-
mer med oméarkta data, dar syftet ar att identifiera samband. Ett exempel pa anvindning
av denna typ &r ndr man vill identifiera och gruppera kunder med liknande kdpvanor.
Klusteranalys ar en vanlig typ av odvervakad inlarning som anvands mycket inom mask-
ininlérning [16].

2.2 Klusteranalys

Klusteranalys &r ett samlingsnamn f6r en analysmetod och refererar inte till en enskild al-
goritm. Klusteranalys dr en form av odvervakad maskininlarning som anvinds mycket inom
statistik, informationsutvinning, monsterigenkénning, bildanalys, informationssékning och
bioinformatik. Inom datavetenskap och statistik innebér klusteranalys att man grupperar
en méangd datainstanser i delméngder som kallas kluster. Malet med denna typ av analys
ar att hitta kluster, ddr datainstanserna pa nagot logiskt sitt har ett samband [3]. Pro-
cessen genomfors genom att man definierar en avstandsfunktion, utifran de dataméngder
som beskriver ett element. Déarefter berdknas avstanden mellan klustren med hjilp av ett
avstandsmatt som till exempel euklidiskt distans, som sedan mojliggor visualisering (upp
till 3D) av klustren (se Figur 2).



Figur 2: Klusteranalys i 3D.

2.2.1 K-Means

K-means ar en oovervakad inlarningsalgoritm som &r en populdr typ av klusteranalys.
Denna algoritm anvinds vanligtvis vid data mining och monsterigenkdnning. Syftet med
algoritmen &r att identifiera rdtt antal kluster och avvikande datapunkter for att till-
fredsstélla ett viss kriterium. Med hjilp av ett avstandsmétt kan man utvirdera hur vél
de identifierade klustren &r [9)].

Tillvigagangsattet utgar fran féljande tre steg, dér steg 2 och steg 3 itereras tills ingen
omlokalisering av klustren behdovs:

Steg 1: Gruppera in data i k-antal kluster. Dar k &r ett antagande fran anvindaren.
K-means bestdmmer sedan en slumpmaéssig centroid for varje k-kluster. Olika startindel-
ningar kan ge olika slutindelningar.

Steg 2: Associera varje datapunkt till det klustret vars centroid ligger ndrmast med hjalp
av ett avstandsmatt, till exempel Euklidiskt distans.

Steg 3: Berdakna avstandet mellan de nya centroiderna och datapunkterna for varje kluster

2.3 Normalisering

Normalisering har olika betydelser inom olika omraden, men rent allmént syftar det pa
en funktion dér man omvandlar ett objekt till en viss onskvird form. Normalisering
inom statistik innebdr att man omvandlar vérden till jamforbara varden. Till exempel
vid berakning av material, sa omvandlas varden till samma méattenheter och tidsperioder
sammanfaller.

2.4 FEuklidisk distans

Euklidisk distans ar en metod som anvands for att berdkna avstandet mellan tva olika
punkter i en eller flera dimensioner. Euklidisk distans anvidnds ofta inom matematik och



fysik, men dven inom klusteranalys. Inom klusteranalys anvands Euklidisk distans for att
berdkna avstandet fran en datapunkt i klustret till klustrets centroid och med hjilp av
avstandet kan man definiera datapunktens innebérd.

2.5 Armbagsmetod

Armbagsmetoden (eng: Elbow-point) dr en metod som ser pa andelen av variansen i funk-
tionen av antal kluster. Detta &r en metod som &r essentiell fér var studie eftersom K-means
inte har en inbyggd funktionalitet for att bestdmma optimalt antal kluster. Tanken med
metoden dr att man ska vilja réatt antal kluster for sin forskning, det ska vara en klar
forbéttring av modelleringen av data vid 6kning av kluster. De forsta klustren ger en klar
forbattring och lagger till mycket information men vid en viss punkt kommer forbattringen
att falla dramatiskt och da ges en vinkel i grafen (se Figur 3). Vid vinkeln kan man sedan
avlasa hur méanga kluster som ar optimalt for ens forskning [9].
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Figur 3: Exempel av armbagsmetod



3 Forskningsmetod

I detta avsnitt redovisas forskningsmetodiken arbetet anvént sig av for att besvara forskn-
ingsfragorna. Har presenteras dven bakgrunden kring de erhéllna dataméngderna, arbetets
experiment och utvidrderingsmetod, samt motiven bakom metodbesluten.

Se Figur 4 {or en illustration, i form av ett flddesdiagram, 6ver de moment som ingar i var
forskningsmetod. Vart iterativa experiment syftar huvudsakligen till att identifiera till-
rackligt méanga homogena kluster for att kunna besvara vara forskningsfragor i momentet,
Analys av kluster.

Iterativt
experiment

w
w

Litteraturstudie Databearbetning —» Analys av kluster

Besvarar vira forskningsiragor

Figur 4: Flodesdiagram av var forskningsmetod

Med tydliga steg och ett experiment som ar lampat for studiens syfte blir det lattare att
forma arbetet och att analysera vad som lyckats och vad som inte lyckats. Det forsta
momentet, Litteraturstudie innefattar insamling av litteratur och tidigare forskning som
relaterar till vart problem. Syftet med litteraturstudien var att ldra oss om de metoder
och teorier som &r nédvandiga for att konstruera, genomfora och analysera vart experi-
ment, som bygger pa klusteranalys. Moment 2, Databearbetning innefattar bearbetning
av de data som vi anvant i var studie, dvs en tidsserie cykelvolymdata som samlats in av
cykelraknaren beldgen pa Kaptensgatan i Malmo och de viaderdata som vi laddat ner fran
SMHI:s API[19]. Med de omvandlade datan kunde vi dérefter utfora vart iterativa exper-
iment i moment 3, med hjilp av klusteranalys. Moment 3 och moment 4 &r essentiella for
att kunna besvara vara forskningsfrégor.

3.1 Litteraturstudie

For att genomfora var litteraturstudie anviinde vi oss av Jacobsen’s metodik [12]. Jacobsen
menar att den information som en forskare anvénder sig av, som redan samlats in och blivit
presenterad av en annan forskare, dr en sekundérkélla som &ven kallas for sekundéardata.
Insamlingen av teoretiska fakta kommer oftast fran andra studier med &ndamal som inte
ar lika, men som andra forskare finner intressant att dela med sig av.

Syftet med var litteraturstudie var att identifiera forskning inom vart omrade samt att
bygga upp var kunskap om klusteranalys for att pa ett korrekt sétt kunna genomféra och
analysera vart experiment. Vi har identifierat relaterat arbete i form av tidskriftsartiklar,
konferensartiklar och bécker med hjélp av sékmotorerna Libsearch, Goggle Scholar, IEEE,
Sciencedirect och ACM. Foér att undvika foraldrad forskning begriansade vi vara sékningar
till studier fran slutet av 1990-talet och framéat. Genom granskning av studiernas abstrakt
och resultat kunde vi darefter skapa ett mindre urval och med det mindre urvalet kunde vi
komma fram till ett antal artiklar och bocker som var mest relevanta for var studie.



Var litteraturstudie gav oss viktiga forkunskaper om dmnet som studien handlar om. Med
dessa forkunskaper underléattades arbetsprocessen och arbetet kunde ddrmed utforas pa
ett forberett sitt. Genom artiklarna [9, 10, 15| kunde vi besluta att K-means och Arm-
bagsmetoden &r tva essentiella metoder for vart arbete.

3.2 Databearbetning

Inom ramen for var studie har vi anvént cykelflddesdata som samlats in av en cykelrdknare
som ar placerad vid Kaptensgatan i Malmd, samt viderdata som vi laddat ner fran Sveriges
Meteorologiska och Hydrologiska Institut (SMHI). Den tidsserie cykelflddesdata som stu-
dien &r baserad pa dr insamlad mellan aren 2006-2014 och den anger information om antal
passerande cyklar i cykelvigens bada riktningar for varje timme under den ndmnda tidspe-
rioden. De viderdata vi anvint, specificerar méngden nederbérd for varje timme.

Ser man till den generella cykeltrafiktillvixten i Malmé de senaste 10-15 aren sé ser man
en tydlig uppétgaende trend i Figur 5 som ar tagen ur Gatukontoret i Malmo [18], dock
sa foljer inte det registrerade cykelflédet i cykelrdknaren vid kaptensgatan den generella
tillvixten 1 Malmo, som istéllet visar en negativ trend efter 2009 enligt tidigare forskning
[6] (se Figur 6). En viktig anledning till den nedgéng vi observerat vid Kaptensgatan kan
bero pa att den nya tagstationen vid triangeln 6ppnades i december 2010, samt att man
inférde MalmoExpressen (stadsbusslinje som kors parallellt med Kaptensgatan) under den
perioden.
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Figur 5: Cykel- och befolkningstillvixten i Malmé 2003-2017
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Figur 6: Cykelflode 2006-2014 vid Kaptensgatan, Malmo

Var databearbetning (normalisering) bestod huvudsakligen av att normalisera de data-
punkter som ingar i var klusteranalys och har en viktig betydelse eftersom att antalet
cyklister som passerar Kaptensgatan fordndras éver tid. For att kunna jamfora cykelflodet
for varje dag utan att ta hénsyn till antal cyklister under en viss dag utférde vi normalis-
ering av cykelflédesdatan. Normaliseringen utforde vi genom att normalisera de histogram
som beskriver hur antalet cyklister under varje dygn fordelas 6ver dygnets 24 timmar. Nor-
maliseringsprocessen genomforde vi genom att dividera varje av de 24 staplarnas vérden
med totala antalet cyklar for det aktuella dygnet. P& sa sdtt ersétts antalet cyklar for
respektive timme med andelen av dygnets cyklister for samma timme. Normaliseringen
sker via formeln:

Normaliseringen sker via formeln:

oy =1 diir (1)
Yd

xj, dr det normaliserade vérdet for timme t och dygn d.
x;q ar det faktiska antalet cyklar under timme t och dygn d.

yq ar det totala antalet cyklar under dygn d, dvs, Z?il Ttd

3.3 [Iterativt experiment

I detta skedet utforde vi ett iterativt experiment med syfte till att identifiera det mest
optimala antalet homogena kluster for var studie, for att sedan kunna analysera och besvara
vara forskningsfragor i ndsta avsnitt Analys av kluster 3.4. Detta experiment bestar av tva
moment som sker i en iterativ process: klusteranalys och utvérdering av kluster avseende
dess homogenitet. For att analysera klustren som producerades av klusteranalysen &r
det viktigt att i forviag definiera hur detta ska utformas for att kunna uppna malet med
studien.
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For att experimentera de normaliserade datapunkterna sa anvénde vi oss av klusteranaly-
sen K-means. K-means anvinds med syftet att identifiera ratt uppséttning av homogena
kluster for att underlédtta analysen om de avvikande datapunkterna i nésta avsnitt. Denna
iterativa processen utgick fran féljande steg, vi borjade med ett kluster och utvéirderade
klustret genom dess avvikelser, datapunkter, felfaktorer, medelavstand och totala avstand
till centroiden, samt vilka dagar som har hamnat i klustret. For att berdkna medelavstan-
det och totala avstandet fran datapunkterna till centroiden anvénde vi oss av Euklidisk
distans (1&s mer i underavsnittet, Euklidisk distans 3.3.1). Dérefter la vi till ett kluster
och utvirderade pa samma satt tills vi kunde bedoma resultaten pa basta mdjliga satt.
Denna iterativa processen varade fram till 30 kluster d& vi ansag att forbéttringen efter
varje 0kning av kluster inte langre var visentlig. Detta kunde vi sedan bekrifta med hjalp
av armbagsmetoden. (14s mer i underavsnittet, Armbagsmetoden 3.3.2)

3.3.1 Tilldimpning av Euklidisk distans och Armbagsmetod

Med hjélp av Euklidisk distans kunde vi definiera en datapunkts innebord. Berédkningarna
nedanfor var essentiella for att méjliggdra Armbagsmetoden, som i sin tur var essentiell for
var identifiering av ratt antal kluster och avgransning av avvikande datapunkter. Berdkning
av avstand sker med hjélp av foljande formel:

D(d) &ar avstandet fran en datapunkt till klustrets centroid och d &r datapunkten man vill
rakna avstandet for.

(B ar datapunktens koordinater
o« ar centroidens koordinater

Med hjélp av foregaende ekvation (2) kunde vi berdkna det totala avstandet for ett specifikt
kluster genom att vi summerade alla datapunkternas avstand i klustret. Berdkning av det
totala avstand i ett kluster sker med hjalp av féljande formel:

n

ta(k) =Y _ D(i) , dir (3)

i=1
ta(k) ar det totala avstandet for alla datapunkter i ett kluster k

n ar datapunkterna i klustret.

D(i) ar avstandet for en specifik datapunkt ¢, dvs \/ Z?il(ﬁi — ;)?

Med hjalp av foregaende ekvationer (2 och 3) kunde vi sedan berdkna det totala avstandet
for alla kluster. Detta gjorde vi for att mojliggéra armbagsmetoden. Berdkning av det
totala avstandet for alla kluster sker med hjélp av f6ljande formel:

ttotal(n) = th(i) ) déar (4)
=1
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tiotar(n) ar det totala avstandet for alla kluster déar n &r antal kluster.
tq(7) ar det totala avstandet for ett specifikt kluster 4, dvs > ;" | D(i)

For att kunna bekrifta ett optimalt antal kluster anvénde vi oss av armbagsmetoden
[9]. Detta gjorde vi genom att anvénda oss av berdkningarna (2), (3) och (4). Med
vardena vi fick ut darifran, kunde vi sedan tillampa armbagsmetoden med hjalp av féljande
formel:

p_ tiotal (1 — 1) — tiotar(7)
ttotal(i)

-100 , déir (5)

P ar forbattringen i procent

tiotal (1) ar det totala avstandet for alla kluster 7, som bildas av datapunkterna

tiotal(i — 1) ar det totala avstandet for alla kluster 4, som bildas av datapunkterna men
subtraherat ett kluster

3.4 Analys av kluster

Genom att analysera hur klustren ar utspridda och berikna bade datapunkternas och
klustrens avstand, kunde vi sedan gruppera dagarna med nagot logiskt samband och sedan
identifiera de avvikande dagarna som forskningen ar ute efter. Med de funna avvikande
dagarna kunde vi sedan finna de flesta faktorerna genom djupare bakgrundsundersékning
for de dagarna.

3.5 Metodval

Den generella metodiken i studien ar huvudsakligen baserad pa ett kontrollerat experi-
ment [14]. Kontrollerat experiment dr ett vetenskapligt test som manipuleras direkt av en
forskare for att testa en enda variabel i taget, i studiens fall, k-virdet som motsvarar antal
kluster. K-vardet ar variabeln som testas och ar den oberoende variabeln som justeras for
att se effekterna pa klusteranalysen som ska utvérderas.

Valet av metod géllande dataanalysen grundas i att det &r en kvantitativ metod d& vi
anvénde oss av historiska kvantitativa data, vilket lampar sig vil for en statistik analys
med maskininldrning. Enligt Bryman [17] ar kvantitativa undersékningar mest lampade
for forskare som vill fa fram siffror genom exempelvis statistik dér informationen ska bli
generaliserade. Bryman [17| menar ocksa att det &r forskaren som strukturerar upp hela
understkningen genom sina fragor, vilket skiljer sig mot en kvalitativ undersokning dar
typiskt ar deltagarens perspektiv som é&r i fokus. En kvalitativ undersckning med till
exempel enkitundersokning eller intervjufragor ar néstintill omdjlig for att ge oss den
data vi behover for att kunna bade driva tester med klusteralgoritm och besvara vara
forskningsfragor d& var data ar objektiv avseende datum, riktning och tid.
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4 Resultat och analys

I detta avsnitt presenteras resultaten fran vart experiment. Datan som har bearbetats,
genomgatt experimentering och analyserats utgor resultaten som sammanstallts. Struk-
turen av avsnittet ska ge ldsaren en djupare forstaelse géllande vara bésta iterativa korningar
med olika antal kluster. Detta avsnitt ligger dven till grund for analysdelen och i slutet av
varje iteration kommer en storre analys att presenteras.

Diagrammet och tabellen nedan (Avsnitt 4.1.1) visualiserar resultaten fran armbagsmeto-
den for val av antal kluster. Figur 7 omfattar en iteration mellan 1-30 kluster, dér den
roda pricken omger det mest optimala antal homogena kluster for var studie (7st).

4.1 Iteration 1

Iteration 1 ar ett klusteranalys experiment av en iterativ form som utfordes med syftet
att hitta det mest optimala antal homogena kluster for var studie. Iterationen bestar av
klusteranalys (algoritmen K-means) pa all var dataméngd, dvs alla dagar i var tidsserie
cykelvolymdata.

4.1.1 Val av antal kluster

I Figur 7 har vi tillimpat armbagsmetoden (ekvation 5). Ur diagrammet kan man avldsa
att grafen stabiliserar sig vid punkterna 7, 17, 19, 21 och 23. Vi ansag att 7 kluster
var det mest optimala for var studie. For att forstérka vart antagande sa berdknade vi
medelavstandet till centroiden for alla kluster och resultaten visar (se Tabell 1) att vardena
sjunker dramatiskt fram till sju kluster och stabiliserar sig ddrefter. Nedan kommer vi
presentera en mer detaljerad analys kring de 7 identifierade klustren fran iteration 1.

Forbattring i procent

Figur 7: Tillampning av armbagsmetoden i Iteration 1
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Medelavstandet till centroiden / kluster
Antal kluster (x) Léngdenheter
1 201.65
2 59.33
3 37.60
4 26.11
5 19.35
6 15.34
7 12.90
8 11.12
9 9.75
10 8.56
11 7.66
12 6.93
13 6.30
14 5.78
15 5.33
16 4.93
17 4.63
18 4.32
19 4.08
20 3.81
21 3.62
22 3.42
23 3.28
24 3.13
25 2.97
26 2.85
27 2.72
28 2.62
29 2.53
30 2.42

Tabell 1: Medelavstandet till centroiden per kluster
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Figur 8: Tillimpning av armbagsmetoden av viardena i Tabell 1

4.1.2 Iteration 1 - Avstandsdiagram

I avstandsdiagrammen i Figur 9 - 15 illustrerar vi datapunkternas Euklidiska distans fran
respektive centroid for de sju klustren som vi genererat i iteration I av var klusteranalys.
Varje avstandsdiagram innehaller fem olika linjer déar linjernas farger har olika tolkningar:

e Blaa linjen motsvarar datapunkternas avstand fran centroiden och ar sorterad fran storst
till minst.

e Gula linjen motsvarar medianen av datapunkterna.

e Grona linjen motsvarar 5% av datapunkterna med de storsta avstanden fran centroiden.
e Roda linjen motsvarar 10% av datapunkterna med de storsta avstanden fran centroiden.
e Lila linjen motsvarar den blaa linjen utan de eliminerade 10% datapunkterna (avvikelserna)
med de storsta avstanden fran centroiden.
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0.1z | Medianen av dagarna
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——- 10% awv dagarna
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Figur 9: Avstandsdiagram for kluster 1
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Figur 10: Avstandsdiagram for kluster 2
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Figur 11: Avstandsdiagram for kluster 3
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Figur 12: Avstandsdiagram for kluster 4
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Figur 13: Avstandsdiagram for kluster 5
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Figur 14: Avstandsdiagram for kluster 6
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Figur 15: Avstandsdiagram for kluster 7

Avstandsdiagrammet i Figur 16 dr en sammanstéllning fran de sju avstandsdiagrammens
blaa linjer (datapunkternas avstand fran respektive centroid).
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Figur 16: Sammanstéllning av avstandsdiagrammen

4.1.3 Analys av Iteration 1

Baserat pa armbagsmetoden i avsnitt 3.3.1 fick vi fram resultatet pa 7 kluster, vilket beror
pa att andelen av variansen i funktionen av antal kluster avtar efter 7 kluster som man kan
avldsa ur grafen i Figur 7. Vi kunde efter var experimentering och utvirdering konstatera
att vid 17, 19, 21 och 23 kluster sa existerade det obehovliga kluster. Till exempel sa
kunde vi fa flera kluster som motsvarade samma veckodag med snarlika floden, skillnaden
var att volymen av cyklisterna hade hégre héjder vid nagra tidpunkter under dagen vilket
var irrelevant och hamnade utanfoér vart forskningsomrade.

I utvérderingen angaende avstandsdiagrammen kan man avldsa ur graferna i Figur 16 att

de flesta klustren (undantag kluster 3 och kluster 6) blir mer homogen nagonstans efter
10% linjen.

Genom Iteration 1 forvarvade vi kunskap om klusteralgoritmens beteenden vid olika antal
kluster. Aven vid sju kluster som ska vara det mest optimala antalet, blev det svart att
avldsa alla graferna oproblematiskt. Genom Figur 16, kan man avlésa att skdrningspunkten
mellan klustrens avstand fran centroiden och 10% linjen for kluster 3 och kluster 6 skiljer
sig mycket fran 6vriga kluster. Baserat pa avstandet for kluster 3 och kluster 6 valde vi
att exekvera ytterligare en iteration for att bryta ner bada klustren i mindre kluster for
att mojligtvis identifiera mer homogena kluster.

Undantag i var klusteranalys ar kluster 4, da datapunkterna som hamnade i detta kluster
registrerades under en period dar cykelrdknaren var ur funktion.

4.2 TIteration 2

Iteration 2 ar ett klusteranalys experiment av en iterativ form likt Iteration 1. Syftet med
Iteration 2 var att bryta ner kluster 3 och kluster 6 till mindre kluster med malet att fa
dessa icke homogena kluster till mer homogena och analyserbara.
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4.2.1 Val av antal kluster

Fran armbagsmetoden for val av antal kluster i Figur 17 kan man avlasa att grafen forbat-
trar sig vid punkterna 3, 5, 7 och 9. Vi ansag att 3 kluster &r det mest optimala for denna
nedbrytning av kluster 3, eftersom andelen av variansen vid denna punkt utgor storst for-
battring. For att forstirka vart antagande sa berdknade vi medelavstandet till centroiden
per klustrer och resultaten visar (se Tabell 2) att virdena sjunker dramatiskt fram till tre

kluster och stabiliserar sig déarefter.

N W
I 1

Forbattring i procent

[
1

v T T T
2 3 4 5

T
(=]

v v
7 8

Antal kluster

Figur 17: Tillampning av armbéagsmetoden i Iteration 2 for kluster 3

Medelavstandet till centroiden / kluster

Antal kluster (x)

Langdenheter

1

© 00 J O T = W N

—
o

0.87
2.94
1.96
1.47
1.17
1.00
0.84
0.74
0.65
0.59

Tabell 2: Medelavstandet till centroiden per kluster
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Figure 18: Tillampning av armbagsmetoden av virdena i Tabell 2

Fran armbagsmetoden for val av antal kluster i Figur 19 kan man avldsa att grafen for-
béttrar sig vid punkterna 3 och 6. Vi ansag att 3 kluster dr det mest optimala fér denna
nedbrytning av kluster 6, eftersom andelen av variansen vid denna punkt utgor storst for-
béttring. For att forstirka vart antagande s& berdknade vi medelavstandet till centroiden
per kluster och resultaten visar (se Tabell 3) att virdena sjunker dramatiskt fram till tre
kluster och stabiliserar sig darefter.

Forbattring i procent
N
[s]
1

T T T T T T T T T
2 3 4 = [=] 7 8 =] 10
Antal kluster

Figur 19: Tillampning av armbéagsmetoden i Iteration 2 for kluster 6
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Medelavstandet till centroiden / kluster
Antal kluster (x) Léngdenheter

1 13.45
7.00
4.76
3.58
2.88
2.43
2.08
1.83
1.63
1.47

© 00 3 O T = W N

—
o

Tabell 3: Medelavstandet till centroiden per kluster

Langdenheter/kluster

T T T T T
2 4 (=] 8 10
Antal kluster

Figure 20: Tillampning av armbagsmetoden av virdena i Tabell 3

4.2.2 Iteration 2 - Avstandsdiagram

I avstandsdiagrammen i Figur 21 - 26 illustrerar vi datapunkternas Euklidiska distans
fran respektive centroid for de sex klustren som vi genererat i iteration 2 av var kluster-
analys. Varje avstandsdiagram innehaller fem olika linjer dér linjernas fiarger har olika
tolkningar (undantag kluster 4 da klustret innehaller for fa datapunkter for att berdkna ut
10% avvikelser):

e Blaa linjen motsvarar datapunkternas avstand fran centroiden och &r sorterad fran storst
till minst.

e Gula linjen motsvarar medianen av datapunkterna.

e Grona linjen motsvarar 5% av datapunkterna med de storsta avstanden fran centroiden.
e Roda linjen motsvarar 10% av datapunkterna med de storsta avstanden fran centroiden.
e Lila linjen motsvarar den blaa linjen utan de eliminerade 10% datapunkterna (avvikelserna)
med de storsta avstanden fran centroiden.
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Avstand fran centroid

Avstand fran centroid

Avstand fran centroid
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Figur 21: Avstandsdiagram for kluster 3.1
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Figur 22: Avstandsdiagram for kluster 3.2
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Figur 23: Avstandsdiagram for kluster 3.3
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Figur 24: Avstandsdiagram for kluster 6.1
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Figur 25: Avstandsdiagram for kluster 6.2
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Figur 26: Avstandsdiagram for kluster 6.3

Avstandsdiagrammet i Figur 27 dr en sammanstéllning fran avstandsdiagrammen for klus-
ter 1, 2, 4, 5, 7 och de nedbrutna klustren 3.1, 3.2, 3.3, 6.1, 6.2, 6.3. Linjerna motsvarar
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varje avstandsdiagrams blaa linje (datapunkternas avstand fran respektive centroid).

ii#an

Figur 27: Sammanstéllning av avstandsdiagrammen

4.2.3 Analys av Iteration 2

I experimentet angaende, Val av antal kluster for kluster 3 och kluster 6 fick vi resultatet
pa 3 kluster vardera. Detta kan man avlédsa ur grafen i Figur 27, dar de nya nedbrutna
klustren har blivit mer homogent, undantag kluster 6.1.

Genom Iteration 2 kan man nu avlésa ur graferna att klustrens avstand har sjunkit (undan-
tag Figur 24), detta har gett oss viardefull information for att kunna dra en mer noggrann
slutsats. Vart prelimindra antagande pa 10% kan nu bestyrkas. Vid eliminering av de 10%
datapunkterna med langsta avstanden fran centroiderna, kan man avlésa att klustren blivit
mer homogena jamfort med Iteration 1. Efter Iteration 2 kunde vi d&ven dra slutsatsen att
de eliminerade datapunkterna &r avvikande datapunkter med hjalp av bakgrundsunder-
sOkning.

4.3 Analys av kluster

I detta avsnittet presenteras grafer och tabeller som utgor resultatet som har sammanstallts
fran de foregaende avsnitten 4.1 och 4.2. Varje delavsnitt nedan omfattar ett kluster som
omgrupperas till tre grafer; Med, utan och endast avvikande datapunkter som utgor 10%
av datapunkterna med storst avstand fran klustrets centroid. Varje kluster motsvarar
ett cykelfléde och varje linje omfattar en dag. For varje kluster sammanstéller vi ocksa
vilka typer av dagar som har hamnat i klustret samt faktorerna till klustrets avvikande
dagar.

4.4 Resultat av Kluster 1

Resultat fran kluster 1 visar pa hur cykelflodet vid Kaptensgatan i Malmé ser ut pa varda-
gar med vissa avvikande dagar. Faktorerna som vi har funnit med hjalp av bakgrundsun-
derstkning till de avvikande dagarna har varit: storre evenemang sasom MECA Raceway,
MoneyBrother, Britney Spears och Big Slap, Malmé festivaler, lovdagar, nederbord samt
roda dagar sasom kvalborg & valborg.
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Andel cyklar i procent
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Figur 28: Kluster 1 med avvikande punkter
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Figur 29: Kluster 1 utan avvikande punkter

0.25

0.20 +

0.15

0.10

0.05

0.00

T
10
Tid pa dygnet

Figur 30: Kluster 1 med endast avvikande punkter

26



Kluster 1
Antal mandagar: 154
Antal tisdagar: 143
Antal onsdagar: 147
Antal torsdagar: 146
Antal fredagar: 187
Antal 16rdagar: 0
Antal séndagar: 0
Antal dagar i klustret: T
Antal avvikande punkter: | 77

Tabell 4: Sammanstéllning av kluster 1

4.5 Resultat av Kluster 2

Resultat fran kluster 2 visar pa hur cykelflodet vid Kaptensgatan i Malmé ser ut pa lordagar
med vissa avvikande dagar. Faktorerna som vi har funnit med hjalp av bakgrundsunder-
sokning till de avvikande dagarna har varit: roda dagar sasin Julafton, dagar innan réda
dagar samt nederbord.

0.25

Andel cyklar i procent

Tid pa& dygnet

Figur 31: Kluster 2 med avvikande punkter
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Andel cyklar i procent

Andel cyklar i procent
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Tid pa dygnet

Figur 32: Kluster 2 utan avvikande punkter

0.25

Tid pa dygnet

Figur 33: Kluster 2 med endast avvikande punkter

Kluster 2
Antal mandagar: 9
Antal tisdagar: 5
Antal onsdagar: 5
Antal torsdagar: 3
Antal fredagar: 17
Antal 16rdagar: 362
Antal séndagar: 15
Antal dagar i klustret: 416
Antal avvikande punkter: | 41

Tabell 5: Sammanstéllning av kluster 2
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4.6 Resultat av Kluster 3

Resultat fran kluster 3 visar pa hur cykelflodet vid Kaptensgatan i Malmo ser ut pé fredagar
med vissa avvikande dagar. Faktorerna som vi har funnit med hjilp av bakgrundsunder-
sokning till de avvikande dagarna har varit: lovperioder (sport-, pask-, sommar-, host- &
jullov).
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0.05 o

.00

Tid pa& dygnet

Figur 34: Kluster 3 med avvikande punkter
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Figur 35: Kluster 3 utan avvikande punkter
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4.6.1

0.25

0.20 +

Andel cyklar i procent

Tid pa dygnet

Figur 36: Kluster 3 med endast avvikande punkter

Kluster 3

Antal mandagar: 57
Antal tisdagar: 65
Antal onsdagar: 61
Antal torsdagar: 74
Antal fredagar: 102
Antal 16rdagar: 0

Antal séndagar: 1

Antal dagar i klustret: 360
Antal avvikande punkter: | 36

Tabell 6: Sammanstéllning av kluster 3

Resultat av Kluster 3.1
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Figur 37: Kluster 3.1 med avvikande punkter
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Figur 38: Kluster 3.1 utan avvikande punkter
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Tid pa dygnet

Figur 39: Kluster 3.1 med endast avvikande punkter

Kluster 3.1
Antal mandagar: 34
Antal tisdagar: 32
Antal onsdagar: 17
Antal torsdagar: 36
Antal fredagar: 63
Antal 16rdagar: 0
Antal séndagar: 0
Antal dagar i klustret: 182
Antal avvikande punkter: | 18

Tabell 7: Sammanstéllning av kluster 3.1

31



4.6.2

Resultat av Kluster 3.2
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Tid pa dygnet

Figur 40: Kluster 3.2 med avvikande punkter
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Figur 41: Kluster 3.2 utan avvikande punkter
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Figur 42: Kluster 3.2 med endast avvikande punkter
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Kluster 3.2
Antal mandagar: 18
Antal tisdagar: 28
Antal onsdagar: 39
Antal torsdagar: 34
Antal fredagar: 36
Antal 16rdagar: 0
Antal séndagar: 1
Antal dagar i klustret: 156
Antal avvikande punkter: | 15

Tabell 8: Sammanstéllning av kluster 3.2

4.6.3 Resultat av Kluster 3.3
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Figur 43: Kluster 3.3 med avvikande punkter
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Figur 44: Kluster 3.3 utan avvikande punkter
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Figur 45: Kluster 3.3 med endast avvikande punkter

w

Kluster

Antal méandagar:
Antal tisdagar:
Antal onsdagar:

Antal torsdagar:

Antal fredagar:

Antal 16rdagar:

o|o|w| k| v uo| v e

Antal séndagar:
Antal dagar i klustret:
Antal avvikande punkter:

[\
[N

[\

Tabell 9: Sammanstéllning av kluster 3.3

4.7 Resultat av Kluster 4

Resultat fran kluster 4 visar pa hur cykelflodet pa Kaptensgatan i Malmé ser ut nér
cykelrdknaren &r ur funktion. Faktor: cykelrdknaren varit ur funktion.
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Figur 46: Kluster 4 med avvikande punkter
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Figur 47: Kluster 4 utan avvikande punkter

T
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Figur 48: Kluster 4 med endast avvikande punkter
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Kluster

Antal mandagar:

Antal tisdagar:

Antal onsdagar:

Antal torsdagar:

Antal fredagar:

Antal 16rdagar:

Antal sondagar:

Antal dagar i klustret:
Antal avvikande punkter:

W[ W| W[ W| W |

[\)
\)

)

Tabell 10: Sammanstéallning av kluster 4

4.8 Resultat av Kluster 5

Resultat fran kluster 5 visar pa hur cykelflodet vid Kaptensgatan i Malmé ser ut pa sénda-
gar med vissa avvikande dagar. Faktorerna som vi har funnit med hjalp av bakgrundsun-
dersckning till de avvikande dagarna har varit: roda dagar sasom Juldagen & annandag
pask, fotbollsmatcher samt nederbérd
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0.20 4

Andel cyklar i procent

Tid pa& dygnet

Figur 49: Kluster 5 med avvikande punkter
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Figur 50: Kluster 5 utan avvikande punkter
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Tid pa dygnet

Figur 51: Kluster 5 med endast avvikande punkter

Kluster 5
Antal mandagar: 8
Antal tisdagar: 3
Antal onsdagar: 5
Antal torsdagar: 10
Antal fredagar: 9
Antal 16rdagar: 25
Antal séndagar: 328
Antal dagar i klustret: 388
Antal avvikande punkter: | 38

Tabell 11: Sammanstéllning av kluster 5
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4.9 Resultat av Kluster 6

Resultat fran kluster 6 visar pa hur cykelflodet vid Kaptensgatan i Malmo ser ut pa helger
med vissa avvikande dagar. Faktorerna som vi har funnit med hjilp av bakgrundsunder-
sokning till de avvikande dagarna har varit: buggar i cykelrdknaren, Malmdo festivaler,
fotbollsmatcher samt konserter med bland annat Carola.
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Figur 52: Kluster 6 med avvikande punkter
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Figur 53: Kluster 6 utan avvikande punkter
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4.9.1
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Figur 54: Kluster 6 med endast avvikande punkter

Kluster 6
Antal mandagar: 3
Antal tisdagar: 6
6
5
5

Antal onsdagar:
Antal torsdagar:
Antal fredagar:

Antal 16rdagar: 26
Antal séndagar: 69
Antal dagar i klustret: 120
Antal avvikande punkter: | 12

Tabell 12: Sammanstéllning av kluster 6

Resultat av Kluster 6.1
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Figur 55: Kluster 6.1 med avvikande punkter

39



Andel cyklar i procent

Andel cyklar i procent

25

20 4
15

10

\{3}@%@ 2

o] 15 20
Tid pa dygnet

Figur 56: Kluster 6.1 utan avvikande punkter
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Figur 57: Kluster 6.1 med endast avvikande punkter

Kluster

Antal mandagar:
Antal tisdagar:
Antal onsdagar:

(@)
—_

O |~ OO W| |-

Antal torsdagar:

Antal fredagar:

Antal l16rdagar:

Antal sondagar:

Antal dagar i klustret:
Antal avvikande punkter:

Tabell 13: Sammanstéallning av kluster 6.1.

40



4.9.2

Resultat av Kluster 6.2
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Figur 58: Kluster 6.2 med avvikande punkter
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Figur 59: Kluster 6.2 utan avvikande punkter
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Figur 60: Kluster 6.2 med endast avvikande punkter
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4.9.3

Kluster 6.2

Antal mandagar: 2
Antal tisdagar: 2
Antal onsdagar: 1
Antal torsdagar: 1
2
7

Antal fredagar:
Antal 16rdagar:
Antal séndagar: 54
Antal dagar i klustret: 69
Antal avvikande punkter: | 6

Tabell 14: Sammanstéllning av kluster 6.2

Resultat av Kluster 6.3
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Figur 61: Kluster 6.3 med avvikande punkter
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Figur 62: Kluster 6.3 utan avvikande punkter
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Figur 63: Kluster 6.3 med endast avvikande punkter

Kluster 6.3
Antal mandagar: 0
Antal tisdagar: 3
Antal onsdagar: 2
4
3

Antal torsdagar:
Antal fredagar:

Antal 16rdagar: 18
Antal séndagar: 14
Antal dagar i klustret: 44

Antal avvikande punkter: | 4

Tabell 15: Sammanstéllning av kluster 6.3

4.10 Resultat av Kluster 7

Resultat fran kluster 7 visar pa hur cykelflodet vid Kaptensgatan i Malmo ser ut pa varda-
gar med vissa avvikande dagar. Faktorerna som vi har funnit med hjélp av bakgrundsun-
dersokning till de avvikande dagarna har varit: demostrationer, fotbollsmatcher, festivaler,

lovdagar samt nederbord.
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Figur 64: Kluster 7 med avvikande punkter
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Figur 65: Kluster 7 utan avvikande punkter
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Figur 66: Kluster 7 med endast avvikande punkter

44



Kluster 7

Antal mandagar: 180
Antal tisdagar: 190
Antal onsdagar: 189
Antal torsdagar: 175
Antal fredagar: 93
Antal 16rdagar: 0

Antal sondagar: 0

Antal dagar i klustret: 827
Antal avvikande punkter: | 82

Tabell 16: Sammanstéllning av kluster 7
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5 Diskussion

I detta avsnitt diskuteras detaljer och tolkningar fran Avsnitt 4 Resultat och analys. Struk-
turen &r indelad i underrubriker som ar relaterade till vara forskningsfragor. I diskussionen
ar det underforstatt att vi har tagit hdnsyn till vara avgrédnsningar i Avsnitt 1.6.

5.1 Anvindning av klusteranalys

Tack vare var litteraturstudie fick vi viktiga forkunskaper om klusteranalys och mask-
ininlarning. For val och uppséattning av klusteranalys tog vi hénsyn till principerna inom
K-means. For att gruppera kluster och fa ut basta resultat anviande vi oss av samma princip
som Archana och Prateek [11] genom att anvinda samma dataméngd (normaliserad) under
hela forskningen. Gruppering av dagar underldttades sedan med hjélp av armbagsmetoden
dér vi anvdnde oss av ett avstandsmaéatt for att utvardera hur vél de grupperande dagarna
ar [9].

5.2 Optimalt antal kluster och definition av en avvikande dag

Med hjilp av K-means och ett avstandsmatt kunde vi efter Iteration 1 avgora att kluster-
algoritmen producerade bést resultat nar vi anvande oss av 7 kluster. Detta var tillrackligt
for att besvara underfragan FF1.1, men for att besvara underfragan FF1.2 var vi tvugna
att exekvera ytterligare en iteration dér vi brét ner de kompakta klustren (3) och (6) till
6st mindre kluster for att mojliggora en djupare analys. Med de nedbrutna klustren kunde
vi sedan se att skiarningspunkten mellan klustrens avstand fran centroiden till 10% linjen
hamnade i en mer acceptabel avstand, vilket starker var slutsats. Genom att vi eliminerade
10% av datapunkterna med de langsta avstanden fran centroiden, kan vi sedan avlasa ur
alla avstandsdiagram (se Figur 9-15 och 21-26 (undantag 24)) att den lila grafen "data-
punktens avstand utan avvikelser" &r mer homogen och déarmed kunna dra en slutsats att
de datapunkterna hér hemma i klustret.

Diagrammen i Figur 29, 32, 35, 38, 41, 44, 37, 50, 53, 56, 59, 62 och 65 i resultatdelen styrker
var slutsats. Déar kan man se att datapunkterna i respektive kluster har pa nagot satt ett
samband. S& hur kan sambandet for cykelfloden i respektive kluster utvérderas? Genom
bakgrundsundersokning av datapunkterna i respektive kluster har vi kunnat identifiera
sambandet inom var avgransning. Sambandet vi har for klustren &r att vanliga vardagar
hamnade i kluster 1, 16rdagar med speciella réda dagar som julafton hamnade i kluster 2,
fredagar under lovperioder (sports-, pask-, sommar-, host- & jullov) hamnade i kluster 3,
datapunkterna som registrerades nér cykelrdknaren var ur funktion hamnade i kluster 4,
sondagar med speciella réda dagar som Juldagen och fotbollsmatcher hamnade i kluster 5,
helger med buggar i cykelrdknaren hamnade i kluster 6 och vardagar med storre evenemang
som demostrationer, fotbollsmatcher och festivaler hamnade i kluster 7.

5.3 Faktorer till avvikelser

De 10% avvikande datapunkterna har vi sedan kunnat identifiera faktorerna bakom med
hjélp av djupare bakgrundsunderstkning. Varfér hamnade de avvikande datapunkterna i
respektive kluster? En faktor som véider (temperatur, snofall) kan ha paverkat cyklister-
nas val for dagen som Tsapakis m.fl [2] har papekat i sin artikel och detta har lett till att
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cykelflodet har blivit annorlunda jamfoért med den normala cykelflédet for sitt kluster. En
annan faktor dr, som Mohamed m.fl [5] betonar i sin artikel att missade datavérden péa
grund av till exempel funktionsfel i cykelrdknaren paverkar cykelflodet. Under vissa dagar,
vissa timmar har cykelrdknaren varit avslagen och missat att registrera virdefulla cyklis-
ter vilket har paverkat cykelflodet negativt och vissa andra dagar har rdknaren registrerat
helt orimliga varden. Andra faktorer som ledde till avvikelser var att cykelflodet foran-
drades under vissa timmar under en viss dag pa grund av till exempel Malmo festivaler,
fotbollsmatcher, storre evenemang, nederbérd etc.
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6 Slutsats och vidare forskning

6.1 Slutsats

Gallande specifikt antal kluster fungerade olika antal kluster olika bra. Det finns bade for-
och nackdelar med for f& och for manga kluster. For var studie ansag vi att efter Iteration
1 var 7 kluster det mest optimala inom vart omrade och avgréansning. Men f6r att kunna
gora en djupare analys av de avvikande datapunkterna ansag vi att vi behévde bryta ner
2 av de 7 klustren till 6 mindre kluster, vilket gav oss totalt 11 kluster efter Iteration 2.

Nar det kommer till definition av avvikande datapunkter ansdg vi att med hjéilp av ett
avstandsdiagram att 10% av datapunkterna som ligger langst ifrdn centroiderna dr med
storsta sannolikhet de avvikande datapunkterna med storst inverkan pa cykelfloden. Aven
hér kan avgrédnsningen av studien ha en paverkan pa resultaten.

Baserat pa vart resultat levererade var 16sning tillrackligt med resultat for att besvara
pa vara forskningsfragor. Enligt resultatet noterade vi att med hjilp av K-means, sa
uppnadde vi en hogre niva av noggrannhet och gruppering av cykelflodesdata genom att
vi eliminerade de avvikande datapunkterna och faktorerna som identifierats.

Losningen var optimal till en viss gréns, darfor att avgrdnsningen av studien kan ha
paverkan pa resultatet. Om en annan data hade undersokts, till exempel en annan tidspe-
riod, kan oférutsigbara faktorer som till exempel evenemang, fotbollsmatcher, nederbérd
och réda dagar paverka resultatet annorlunda.

6.2 Vidare forskning

For vidare forskning foreslar vi att studera med annan data (tidsperiod) fran samma cykel-
raknare. Vidare forskning inom detta omradet skulle kunna bidra till ytterligare utvéarder-
ing av var klusteranalys och resultat till att uppna férbéattrade uppskattning av cykelflo-
den och hur stor paverkan faktorerna vi identifierade har pa cyklisterna pa kaptensgatan i
Malmo stad.

Vi foreslar dven att liknande forskning och experiment utfors vid andra cykelrdknare for att
kunna utvérdera cykelfldden vid andra omraden i stan men &ven i andra stdder. Framtida
arbete hade kunnat vara att utoka testningen av metoden men i andra stader 6ver andra
tidsperioder med andra attribut som till exempel cyklisternas riktning och férhallanden.

Spéannande anvéndningsomraden for metoden skulle vara i andra stédder med andra férut-

sattningar som samre eller battre vider, andra lovdagar och arbetstider, turiststiader, hogre
befolkningstéthet etc.
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