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Abstract

Apply Machine Learning on Road Traffic Data in order
to Classify Street Types in Stockholm

Alexander Engberg

In this thesis, two different machine learning models have been applied on road
traffic data from two large cities in Sweden: Gothenburg and Stockholm. The
models have been evaluated with regard to classification of street types in urban
environments. When planning and developing road traffic systems it is important
that there is reliable knowledge about the traffic system. The amount of available
traffic data from urban areas is growing and to gain insights about historical,
current and future traffic patterns the data can be used for traffic analysis.

By training machine learning models that are able to predict what type of street a
measuring location belongs to, a classification can be made based on historical

data. In this thesis, the performance of two different machine learning models are
presented and evaluated when street types are predicted and classified. The
algorithms used for the classification were K-Nearest Neighbor and Random Forest
which were applied to different combinations of attributes. This was done in order
to identify which attributes that lead to the optimal classification of street types in
Gothenburg. For training the algorithms the dataset consisted of traffic data
collected in Gothenburg. The final model was applied on the traffic data in
Stockholm and hence the prediction of street types in that area were obtained. The
results of this study show that a combination of all tested attributes leads to the
highest accuracy and the model that obtained these results was Random Forest.
Even though there are differences between topography and size of the two cities,
the study leads to relevant insights about traffic patterns in Stockholm.
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Popularvetenskaplig sammanfattning

Nér antalet ménniskor som bor i de svenska stdderna fortsatter att 6ka véixer dven behovet
av sakra och smarta losningar for transporter. Det stéller hoga krav pa beslutstagare och
trafikplanerare dar ett flertal faktorer som paverkar utformningen och planeringen av vag-
trafiksystem maste tas hansyn till. For att bemota efterfragan och behov pa tillgianglighet
som finns inom en stad samlas trafikdata in for att kunna gora tillférlitliga prognoser och
bedomningar. Kunskapen om hur trafik flédar inom ett viagtrafiksystem ligger sedan till

grund for vilka beslut som &r nédvéandiga och driver pa sa sétt utvecklingen framat.

For att sakerstalla att tillforlitliga beslut om utbyggnad och utformning av végtrafiksy-
stem dr mojliga krivs att statistiska och matematiska berdkningar utfors pa kvalitets-
sikrad trafikdata och palitlig information. Trafikprognoserna anviands inom en rad olika
applikationer som att forutspa trafikstockning, ruttplanering, planliggning av ombygg-
nationer och analyser av paverkan fran ekonomiska incitament. Utifran information om
trafikflode och hastigheter kan végars funktioner analyseras och utvarderas och slutli-
gen bidra till ett helhetsperspektiv for det studerade vagtrafiksystemet. For att utoka
mojligheterna vid trafikanalys &mnar denna studie att undersoka hur metoder inom ma-
skininldrning kan anvéndas for att identifiera monster i trafikdata genom att testa olika

modeller och utvardera vilken som har béast potential.

I takt med utvecklingen av tekniska l6sningar okar mojligheterna for tillforlitliga framtids-
prognoser och specifikt i och med utvecklingen av datorbaserade program och anvindan-
det av algoritmer. Bland annat har omraden som artificiell intelligens och maskininlarning
oppnat upp for en rad mojligheter dér potentiella anvindningsomraden blir fler och fler.
Navigeringstekniker, varningssystem och autonoma bilsystem har blivit en del av var var-
dag och for att utvecklingen ska fortsdtta i samma takt &r det viktigt att tillgdnglig
kunskap om sjélva vigtrafiksystemet utnyttjas. Ett problem som finns idag ar att méng-
den insamlad trafikdata, som kan ligga till grund for sadan analys, ofta &r begrdnsad

eftersom trafikmétningsutrustning i manga avseenden &ar kostsam.

Genom att studera likheter och olikheter hos tva svenska kommuner, som var for sig
utfort trafikmétningar, kunde en ny trafikanalys utféras med hjéilp av maskininldrning.
For att identifiera trafikmonster pa olika vagar och gator i Stockholms kommun anviandes
trafikdata och kunskap om gators funktioner i Géteborgs kommun. Studien resulterade i
en mojlig identifiering av viagar och gators funktionella aspekter i ett vigtrafiksystem i en

stad som tidigare saknat en sadan klassificering.
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1 Introduktion

Till f6ljd av 6kade befolkningsméngder i de svenska storstadsomradena okar ocksa méng-
den trafik. Det ar en utmaning eftersom det visat sig finnas stora kapacitetsbrister i det
Svenska vagtrafiksystemet, framforallt i storstadsomradena. Vigar och gator ar inte till-
rickligt dimensionerade for att uppratthalla en sédker och palitlig transport nér fler och
fler ménniskor ska dela pa samma yta. Samtidigt gar utvecklingen mot att effektivisera
det befintliga viagtrafiksystemet i den grad att infrastrukturatgérder inte behover vidtas.
Det handlar istallet om att ta beslut som optimerar systemet sa att det kan anvandas pa
ett smartare, effektivare och mer hallbart sitt (Trafikverket, 2012a).

I handboken Trafik for en attraktiv stad (TRAST) némns trafikanalys som ett viktigt
instrument for att ta lampliga beslut i trafikrelaterade fragor. Syftet med trafikanalyser
ar att den ska ge ett underlag som kan beskriva effekter av foreslagna och genomforda
atgarder i vagtrafiksystemet. Grunden for trafikanalyser &r insamlad data som kan anvén-
das for att beskriva ett nuldge eller anvéindas for att beskriva en framtid. Den data som
samlas in ar trafikuppgifter fran gator och vigar som kan besta av hur manga ménniskor
som anvinder en viss typ av vag under en viss tidsperiod, vilket typ av trafikslag som
forekommer eller fordonshastighet (Trafikverket et al., 2015a).

Inom végtrafiksystem utvecklas standigt nya tekniska losningar dar maskininldrning och
artificiell intelligens anvénds i en allt storre utstréackning. Utvecklingen av utrustning som
samlar in trafikdata har banat viag for mer exakta uppskattningar av restid, battre predik-
tioner av trafikstockning och annan trafikinformation som kan anvindas vid utveckling
och forstaelse av vagtrafiksystem. Mojligheterna for 6kad berdkningskraft och en vixande
méngd insamlad trafikdata har alltsa bidragit till att de omraden som maskininlarning
kan appliceras pa blivit fler. Trots att det redan finns en méngd lésningar inom véigtra-
fiksystem som bygger pa maskininldrning, &r problemen fortfarande manga och behoven

for nya 16sningar fortsétter att vixa samtidigt som kraven fordndras (Tizghadam et al.,
2019).

En begransning i trafikanalyser ar ofta tillgangen till data fran tillrackligt manga vigar
under tillrackligt lang tid. I framforallt stora stdder som bestar av manga gator ar det ett
problem eftersom att kostnaden for fasta métanldggningar som maéter trafiken aret om
ofta dr dyra. Nér data inte finns tillgdnglig uppskattas trafiken pa gator vanligtvis genom
att jaimfora med andra gator som anses vara liknande. Det gors bland annat genom att
installera mobila méatutrustningar som méter trafiken under kortare méatperioder (mind-

re d4n 365 dagar) och som justeras med statistiska parametrar berdknade fran de fasta



matanldggningarna for att kompensera for den korta méatperioden. En sadan jamforelse
kan vara foremal for stora fel da gator med fasta matanliggning kan uppfylla en helt
annan funktion i vagnétet och dérfér ha mer trafik &n gator dar mobila métutrustningar
har installerats. Det finns darfor anledning att undersdka hur trafikméatningar med korta

métperioder kan anvindas for att forbattra trafikanalyser i stader.

Till den hér studien har trafikdata fran Goéteborgs och Stockholms kommun varit tillgéng-
lig. Den ar framforallt baserad pa trafikméatningar utférda under korta matperioder av
bilar och tung trafik och innehaller trafikuppgifterna trafikméngd, fordonshastighet och
méangden tung trafik. Data fran Goteborgs kommun &ér dessutom klassificerad utifran de
gator dar trafikméatningar utforts pa. Klassificeringen ar baserad pa de typer av gator som
Goteborgs kommun ansett vara relevanta for att tydliggora vilken funktion olika gator har
i vagnatet. Det ar dels gator som &ar placerade i ett visst omrade, sasom bostadsomraden,
centrumomraden och industriomraden, och gator som fyller ett specifikt behov. Trafikda-
ta fran Stockholm har inte denna typ av klassificering, varfor det skulle vara intressant
att studera i vilken grad olika typer av trafikuppgifter kan kopplas till en viss typ av gata
i Stockholm, mer bestdmt den funktion gatan uppfyller. Det skulle inte bara ge ett mer

funktionsindelat vignét utan dven en forstaelse for trafiken som ror sig dar.

1.1 Syfte

Syftet med den hér studien ar att undersoka om maskininldrningsalgoritmer kan anvindas
for att klassificera olika gatutyper i Stockholms kommun utifran redan klassificerad data
fran Goteborg. Malet med arbetet dr att bidra med information som kan anvéndas for

vidare trafikanalyser och insikter om trafikmétningar med korta métperioder.
Foljande fragestéallningar har formulerats for att uppna syftet:

1. Vilken maskininldrningsmodell kan skilja pa olika gatutyper med hjilp av historisk

data fran trafikmétningar i Géteborg?

e For att besvara denna fraga ska maskininldrningsmodellerna k-nearest neighbor
(K-NN) och random forest for klassificering undersokas genom sex hypoteser.

Baserat pa hur vil modellerna presterar pa hypoteserna presenteras resultatet.

2. Vilka variabler som input i maskininldrningsmodellerna ger bast resultat? Trafik-
méngd (antal fordon per timme 6ver en dag), hastighet och andel tung trafik (som

andel av den totala trafikméngden) &r 3 vanligt forekommande storheter fran tra-



fikméatningar. For att faststédlla vilka variabler/storheter som ger bést resultat i

modellerna kommer de undersokas enskilt och i kombination:
Enskilda variabler:

e trafikméngd
e hastighet
e andel tung trafik

Kombinerade variabler:

e trafikméngd, hastighet
e trafikméngd, andel tung trafik
e trafikméngd, hastighet, andel tung trafik

1.2 Avgransningar

I den hér studien har féljande avgransningar gjorts:

e Den trafikdata som anviands i den hir studien ar enbart data fran motorfordonstra-

fik.

e Fokus i studien ligger vid de trafikmétningar som utférts av de tva kommunerna Go-
teborg och Stockholm. Det medfor att all trafikdata ar begransad till de respektive

trafikméatningar som gjorts inom kommunerna.
e Studien gar inte in pa detalj om tekniken bakom olika trafikmétningsutrustningar.

e Eftersom studien utgar fran de klassificeringar av gatutyper som finns i Goteborgs
kommun gar det inte att gora en direkt koppling till de klassificeringar som ar nod-
vandiga i Stockholm. Manuellt arbete kréavs for att sédkerhetsstélla att de tilldelade

gatutyperna ar representativa.

1.3 Disposition

I kapitel 2 presenteras de tva kommunerna, som har legat till grund fér den hér stu-
dien, tillsammans med de trafikmétningar som gjorts och de métplaser dar trafikdatan
har samlats in. Den avslutande delen i kapitlet behandlar viktiga aspekter som bor tas

i beaktning vid analys av trafik. Kapitel 3 behandlar relevant teori bakom maskininlér-



ning dar de tva modellerna k-NN och random forest presenteras. Efter foljer de metoder
som anvands for att utviardera modellerna tillsammans med statistiska och matematiska
matt som ligger till grund for den analys av resultaten som gors. Néasta kapitel, kapitel
4, innehaller en kort beskrivning av den trafikdata som har anvénts i studien. Kapitel 5
innehaller de forskningsmetoder som applicerats pa den héar studien. Bland annat presen-
teras de tekniska verktyg som anvénts, hur all data har bearbetats och eventuella felkallor
som kan finnas. Alla resultat som erhallits i studien presenteras i kapitel 6 tillsammans
med den slutgiltiga modell som presterat béast. De tva efterféljande kapitlen, kapitel 7 och
8, bestar av diskussion om resultaten tillsammans med de slutsatser som kan dras utifran

den har studien.



2 Bakgrund

Sveriges viagnat ar i uppdelat i allménna och enskilda vagar. De allménna véigarna ar
uppdelade i statliga och kommunala vigar. Trafikverket ansvarar for drift och underhall i
det statliga och det enskilda végnétet som far statligt bidrag medan Sveriges kommuner
och regioner (SKR) ansvarar for sina respektive vignét. Det innebér ocksa att de tva
aktorerna utfor trafikmétningar i sina respektive viagnat for att félja trafikutvecklingen
pa nationell och lokal niva. Det sker samtidigt ett utbyte av information mellan aktorer-
na. Bland annat anvéinder Géteborgs och Stockholms kommun data fran trafikmétningar
gjorda av Trafikverket som angransar kommunerna for att bista i trafikrelaterade analy-
ser. Dessutom finns information lagrad om det Svenska vignétet i nationell vagdatabas
(NVDB). Den innehéller dels information om hur olika vigar hénger ihop och information
knutna till viigar som bland annat beskriver vigarnas egenskaper och de regler som géller
for de enskilda vigarna (Trafikverket, 2018).

Norconsult Astando AB har utvecklat ett trafikméatningssystem at Goéteborgs och Stock-
holms kommun som gor det mojligt for kommunerna att importera trafikdata och berédkna
trafikrelaterade parametrar (Norconsult, 2020). Kopplat till trafikmétningssystemet finns
en utvecklingsmiljo med en databas med delar av kommunernas trafikmétningar som har

anvants i den héar studien.

2.1 Goteborg

Det finns totalt 16 olika gatutyper som har tilldelats métplatserna och &ar specifika for
just Goteborg. Gatutyperna ar foljande:

e Primérled e Sekundérled, e Centrummatargata
in- utfartsled
e Primarled, e Bostadsmatargata
in- utfartsled e Sekundérled,
centrumled e Industrimatargata
e Primarled,
centrumled e Sekundérled, o Centrumgata
o Primiiled fritidsled e Bostadsgata
fritidsled e Sekundérled, o Tndustrigata
industriled

e Sckundarled



For den har studien har inte priméarleder och sekundérleder varit intressant att ta med
eftersom lederna dels ar av en typ som &r enklare att identifiera i vignatet och som det
inte det finns lika manga av jamfort med 6vriga. De gatutyper som har varit av intresse ar
saledes: centrummatargata, bostadsmatargata, industrimatargata, centrumgata, bostads-
gata och industrigata. Men efter granskning av tillhérande data, som beskrivs i kapitel
4. Data, valdes gatutyperna: centrummatargata, bostadsmatargata, industrimatargata,
centrumgata. Matargata syftar till en typ av gata som har funktionen att den leder in och
“matar” trafik till andra gator. Till exempel &r en bostadsmatargata en gata som leder
in trafik till en eller flera bostadsgator. Figur 1 visar en karta over Goteborg dar alla
méatpunkter dr utplacerade for de gatutyper som anvénds i studien. Fargerna i figuren

aterspeglar vilken gatutyp som métpunkterna har.

GOTEBORG

- MEtpunkter
Cantrurmrmatargats
] »  Centrumoata
* . » Egstadsmatargata
Hotr . * [ndusmmatargatz
-

i 2500 8000 m *
—_— i,

Figur 1: Karta 6ver Goteborgs stad med utplacerade méatpunkter tillhorande gatutyperna
centrummatargata, centrumgata, bostadsmatargata och industrimatargata.

Varje matpunkt ar kopplad till en specifik métplats som innehaller information om vilket
namn gatan har och vilken del av gatan som métningen utgor. En métplats kan ha en
eller tva métpunkter kopplade till sig beroende pa om det &ar en enkelriktad eller tvafilig

vag.



2.2 Stockholm

Som nédmnt tidigare finns det i nuldget ingen liknande klassificering av gator i Stockholm
som det finns i Goteborg. Det existerar olika typer av klassificeringar av vignétet bade pa
lokal och nationell niva. Bland annat innehaller NVDB funktionell vigklass dar alla vagar
ar tilldelade en siffra mellan 0-9 som anger hur viktig vigen ar for det totala vignétets
forbindelsemdjligheter. Det ar anvandbart vid ruttplanering och navigering eftersom den
siger hur fordon ska ta sig fran en viig som har funktionell vigklass 0 till en vig med
funktionell véigklass 9 pa snabbaste sitt (Trafikverket, 2012b). Den séger alltsa inget om
trafiken som gar déar, varfor det finns anledning att hitta ett ytterligare satt att klassificera
vigar. I figur 2 nedan ses en karta 6ver Stockholms stad dar alla de méatpunkter som
anvands i den hér studien &r utplacerade. Omradet diar méatpunkterna ligger som tétast pa
kartan utgor de mest centrala delarna av Stockholm. Pa samma sitt som for métplatserna

i Goteborg kan en métplats i Stockholm besta av en eller tva méatpunkter.

STOCKHOLM

®  PEEpunklbes

Figur 2: Karta 6ver Stockholms stad med utplacerade méatpunkter.

2.3 Trafikvariationer

Den observerade trafiken fran trafikméatningarna som har utférts pa de olika méatplatserna
i Goteborgs och Stockholms kommun varierar i tid och rum. Att forsta hur trafik varierar

pa olika platser under olika tidsperioder &r en viktig del vid analys av trafik. Information



om vart och nér trafiken varierar ger en forstaelse for vart i trafiksystemet stora skillnader
i kapacitet finns. Dessutom kan det ge en indikation om vilken funktion en gata uppfyller

genom att analysera aktivitetsmonsterna som finns dar.

Vanliga parametrar som anvénds i trafikanlyser dr parametrar som beskriver trafiken pa
en genomsnittlig dag (arsdygnstrafik: ADT) eller pa en genomsnittlig vardag (&rsme-
delvardagsdygnstrafik: AMVD). ADT och AMVD beréknas enkelt nir data fran fasta
métanliggningar finns tillginglig. ADT dr den totala trafikméngden riknat i antal fordon
som passerar en matpunkt under ett kalenderar, dividerat med antal dagar under det
givna aret. AMVD beriiknas pa samma sétt som ADT men dér helgdagar exkluderas fran
berdkningen. ADT och AMVD ger alltsa en representation av den typiska trafikmingden
pa en given vig under en genomsnittlig dag eller vardag under ett givet ar. For métningar
utforda under korta métperioder kompenseras ofta métningarna genom att méatningen ju-
steras med en faktor for att uppskatta ADT eller AMVD. Faktorn baseras ofta pa en eller
flera méatplatser diar permanenta méatanlaggningar &r installerade som maéter trafiken aret
om och varierar beroende pa manad och dag under aret. Eftersom den hér studien un-
dersoker hur trafikmétningar, utférda under korta méatperioder, kan anvindas i analys av
trafik utan att justera métningarna behover variationerna studeras (Trafikverket, 2015b).
Det hér avsnittet forklarar dessa variationer. Forst presenteras tidsméssiga variationer
mellan de olika tidsskalorna tillsammans med nagra av de bakomliggande orsaker som
kan forklara varfor variationerna forekommer. Efter det presenteras rumsliga variationer

och hur det ar relevant for den har studien.

2.3.1 Tidsmassiga variationer

Trafik varierar regelbundet under aret (mellan olika méanader), under veckan (mellan oli-
ka dagar) och under dygnet (mellan timmar). Den drivande orsaken bakom variationerna
skiljer sig mellan olika tidsskalor. I stadstrafik orsakas framforallt trafikljus de kortsiktiga
variationerna. Variationer mellan timmar under dagen och mellan dagar under veckan
orsakas huvudsakligen av efterfraga och variation i kapacitet i vagnétet. Under vardagar
dominerar méanniskors resebehov av resor till och fran arbete eller skola, fritidsaktivite-
ter och andra &drenden under ett relativt forutsdgbart tidsintervall (Trafikverket et al.,
2015a). Under vardagar i stadsmiljé nar trafiken generellt tva toppar, den forsta under
formidagstimmarna och den andra under eftermidagstimmarna samt en period av lagre
trafik mellan topparna, dér toppen under eftermiddagen generellt dr hogre én férmidda-
gen (Festin, 1996). Variationer mellan dagar under veckan gar att dela upp i veckodagar,
helgdagar, sdsongsbaserade ledigheter (t.ex jullov,sportlov, pasklov och sommarlov). Un-

der vardagar har trafiken ungefar samma fordelning mellan mandag och torsdag men med
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generellt hogre andel trafik pa fredagar. Helgdagar har ofta légre trafik och dér regelbun-
denheten i trafiken inte f6ljer samma monster som under veckodagarna (Festin, 1996). For
att illustrera hur arsvariationer och veckovariationer ser ut pa de gatutyper som ingar i
den har studien har atta grafer tagits fram utifran tillgénglig trafikdata. Dessa variationer
kan ses i figur 3 pa nésta sida. For samtliga gatutyper gar det att se att sommarperioden
gar ner kraftigt i trafikméangd i jamforelse med resterande delen av aret. Industrimatarga-
ta ar den gatutyp som nar den légsta trafikméngden jamfért med de andra gatutyperna.
Alla gatutyper forutom bostadsmatargata visar en relativt regelbunden trafik Gver arets
veckor med undantag for vecka 7, som &r sportlovsvecka, och mindre forandringar som
kan ses vid borjan och slutet av aret. For veckovariationerna gar det att se en tydlig
skillnad mellan veckodagar och helgdagar, som ocksa ndmnts vara en genomgaende trend.
Dessutom kan yttre faktorer paverka variationer mellan dagar. Det &r faktorer som bade
paverkar kapaciteten pa en vag men ocksa faktorer som paverkar attityden att vilja ett
trafikslag fore ett annat. Vagarbeten och olyckor dr exempel pa faktorer som paverkar
kapaciteten eftersom normalt fléde inte kan uppnas. Vaderomslag (regn och sné) ar ockséa
exempel som kan paverka kapaciteten men det kan ocksa gora att manniskor véljer att ta
bilen istéllet for att till exempel ta bussen (Trafikverket et al., 2015a).
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Figur 3: Ars- och veckovariationer for fyra olika gatutyper. Variationerna ér baserade pé
trafikdata fran Goteborg. Y-axeln representerar antalet fordon och x-axeln &r tidsskalan.

2.3.2 Rumsliga variationer

Rumsliga variationer i trafik innebar att trafiken varierar beroende pa vilken plats eller
omrade som undersoks. Om de tidsmassiga variationerna inte tas hansyn till vid en rumslig

analys blir resultatet enbart en identifiering av specifika platser med en viss trafikméangd
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under ett specifikt tidsintervall. Déarfor ar det viktigt att ta de tidsméssiga variationerna i
beaktning vid analys av rumsliga variationer. Det medfor att likt tidsméssiga variationer
kan analyser om rumsliga variationer utféras pa olika tidsskalor dar tim-, dygns- och

arsvariationer kan identifieras for olika omraden.

Weijermars beskriver i sin avhandling Analysis of urban traffic patterns using clustering
vikten av forstaelsen for hur trafikvolymer forédndras i stadsmiljoer for att forbéttra trafika-
nalyser. Genom att analysera variationer i en specifik stadsmiljé beldgen i Nederlénderna
klassificerar Weijermars trafikdata genom klusteranalys som baseras pa sa kallade traffic
flow profiles. Trafikflodesprofilerna anvands for att identifiera specifika trafikmonster med
avseende pa tidsmaéssiga och rumsliga variationer inom olika grupper som vigar och om-
raden kan delas in i. Profilerna bygger bland annat pa hur trafiken varierar pa en plats
per timme eller dygn och anvinds for att identifiera rumsliga kluster inom ett vigtrafik-
system (Weijermars, 2007). Den hér studien d&mnar inte att ta fram sadana profiler utan
malet dr att med hjalp av maskininlédrning identifiera monster i trafikdata genom redan
klassificerade viagar. Utan att ga in pa djupet pa vilka variationer som finns fér de olika
gatutyperna underscks mojligheterna till att identifiera viagars funktioner, precis som de

platsspecifika indelningar som Weijermars gor.

Zhao och Chung (2001) utvecklade en metod for att uppskatta ADT pa vigar dér trafik-
métningar inte utfors. Undersékningen gick ut pa att studera vilka faktorer som paverkar
ADT pa véagar i stadsomradet Broward county, Florida. Genom att dela in oberoende vari-
abler i fyra olika grupper: vigkaraktéaristiska data, socioekonomiska data, regional tillgang
till motorviagar och regional tillgang till arbete kunde olika regressionsmodeller utformas
och testas. De variabler som bland annat ingick i de fyra olika grupperna var antal kor-
falt, omradestyp, viagens funktion, andel sysselsatta, mojligheter till arbete och minimal
distans till motorviag. Av de fyra regressionsmodellerna utvirderades de olika variabler-
nas relevans vid berikning av ADT. Vigens funktion och antal kérfalt visade sig vara
de tva mest betydelsefulla variablerna vid prediktion av ADT (Chung et al., 2001). De
olika funktionerna som végarna representerade var: huvudgata (urban principal arterial),
mindre huvudgata (urban minor arterial), forbindelsevig (urban collector) och ospecifi-
cerad gata (Akerlund, 2007). Till de variabler som inte valdes ut som mest relevanta var
bland annat omradestyp, vilken var uppdelad i omraden utifran bland annat: stadskdrna
(central business district, CBD), bostadsomrade (residential) och glesbebygd (rural area).
Men trots att omradestyp inte ingick i de slutliga modellerna erholls en relevans pa 49%

vid de initiala testerna och &r ett intressant resultat for den héar studien.
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3 Maskininlarning

Konceptet maskininlarning syftar till att ge datorer formagan att lara och anpassa sig
till en uppgift utan att specifikt vara programmerad till det. Sjélva larandet innebéar att
tillgdnglig data kombineras med matematiska modeller for att i slutdndan resultera i en
fardig modell dar, till exempel, parametrar har anpassats till ett problem. Malet med att
anvanda maskininlarning ar att den trdnade modellen ska kunna dra slutsatser om ny,

okénd data som inte ingatt under sjélva trianingen (Lindholm et al., 2019).

Inom maskininldrning finns tre olika omraden: supervised learning, unsupervised learning
och reinforcement learning. De tre omradena beskriver hur ett problem ska hanteras och
vilken typ som lampar sig bést bestdms utifran problemets natur. Om en modell ska
tréanas pa data som kan kopplas till ett redan kidnt resultat anvinds supervised learning.
Modellen tranas genom att hantera varje datapunkt tillsammans med det kinda resultatet
for att i slutdndan prediktera hur ny data bor bete sig (ta beslut eller géra prediktioner).
Men om den data som ligger till grund for prediktionerna saknar ett kiint resultat (utdata)
lampar sig unsupervised learning. I motsats till supervised learning trénas modellen enbart
péa observerad data (indata) for att finna monster eller trender som kan beskriva datan.
Utifran de identifierade underliggande strukturer som (mojligtvis) finns i datan ska den
tranade modellen prediktera ny, osedd data. Slutligen finns reinforcement learning som
innebér att ett program lar sig att ta beslut som ska gagna systemet pa bésta sétt.
Genom aterkoppling fran den miljo som den sa kallade aktoren befinner sig i lar sig
programmet att successivt ta béttre och béttre beslut (Castanon, 2019, Lindholm et
al., 2019). I det hér arbetet ar det supervised learning som anvénds for att analysera
data och hitta underliggande strukturer. Syftet med att anvinda maskininldrning &r att
undersoka om det finns monster i den trafikdata som anvénds for att kunna klassificera
ny trafikdata utifran det. Eftersom utgangspunkten for studien &r att hitta monster i
en redan klassificerad data for att i slutdndan klassificera ny data lampar sig supervised

learning.

3.1 Supervised learning

For att det ska vara lampligt att anvinda supervised learning maste problemet alltsa vara
pa formen {z; , y; };, dér x; dr den indata och y; den utdata som modellen trénas pa. Den
traningsdata som ingar vid traningsfasen ar saledes “mérkt” och visar det verkliga upp-
métta resultatet till varje specifik datapunkt. Vid stora dataméngder okar komplexiteten
i relationerna mellan indata och utdata vilket gor att det inte gar att se monstren med

blotta 6gat. Da kan en statistisk modell anvéndas for att trénas och lara sig relationerna
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mellan z och . Den trdnade modellen appliceras sedan pa ny data som saknar resultat,
dar svaret kallas prediktering. Syftet ar att datorn ska lara sig de monster som finns for
att sedan kunna replikera det (Lindholm et al., 2019).

Det finns tva huvudomraden dér supervised learning &r applicerbar: klassificering eller
regressionsanalys. Vid klassificering representeras indata i vektorform med tillh6rande
kategori eller klass, som bendmns attribut, och vid regressionsanalys representeras det
tillhorande svaret i form av siffror. Kategorier eller klasser inom klassificering kan ocksa
besta av nummer, men da representerar det numret ett specifikt attribut snarare dn en
siffra i decimalform. Vid regressionsanalys dr malet att prediktera vilket viirde en specifik
indata bor fa. Inom bade klassificering och regressionsanalys kan indata vara pa numerisk
form (Lindholm et al., 2019).

Trafikdata bestar ofta av uppmétta hastigheter, antal fordon, geografisk information och
annan relevant data. Indata kan darmed besta av bade kategoriska och numeriska varden.
Malet med den hér studien ar att undersoka hur uppmatt trafikdata kan kopplas till en
viss gatutyp och eftersom gatutyp (utdata) dr av kategorisk karaktir handlar det om

klassificering.

3.2 Klassificering

Vid klassificering behandlas svaret av ett problem som kvalitativt eftersom den kan besta
av namn, bendmningar eller siffror (som inte foljer nagon naturlig ordning). Syftet med
klassificering &r att forutspa det kvalitativa svaret (ocksd bendmnt kategorisk) utifran
ett antal inmatningar (kvalitativa och/eller kvantitativa) (Hastie et al., 2013). Eftersom
svaret dr av kvalitativ karaktdr maste det finnas ett bestdmt antal svar som kan antas.
Om uppséattningen av antal svar bendmns K bestams klasserna Y utifran de klasser eller
kategorier svaret kan anta (Lindholm et. al. 2019). Vid klassificering av trafikdata utifran
de bestdmda kategorierna gatutyp antar Y de olika gatutyperna, till exempel (Y =14)
med gatutypen {Centrumgata}. Klassificeringen kan antingen vara binér, det finns tva
klasser som svaret kan anta, eller besta av flera klasser, K > 2 (pa engelska: multiclass)

(Murphy, 2012).

Klassificering handlar om att foérutspa ett resultat utifran data vilket kan beskrivas genom
det statistiska uttrycket p(y/z) som beskriver sannolikheten att y antar ett specifikt svar
givet en viss inmatning x. Trots att svaret y ar kvalitativ kan saledes svaret uttryckas
kvantitativt i form av sannolikhet. Anledningen till att undersdka svaret kvantitativt &ar

att kunna utvirdera hur vél en modell presterar dar sannolikheten varierar mellan 0 och
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1 (Lindholm et al., 2019).

Inom klassificering finns olika modeller som kan anvéndas och beroende pa vilket problem
som undersoks passar vissa modeller mer eller mindre bra. Nedan presenteras de modeller
som anvands i den hér studien. Den forsta modellen &r en sa kallad instance-based metod
och den andra ar en tradmodell som utokas till en ensemble metod. Instansbaserade me-
toder &r vanligt forekommande vid traning av modeller inom maskininldrning eftersom de
ofta ar enkla men effektiva. Den andra metoden, som i enklare mening ar en ihopséattning
av flera modeller, kan finna mer komplicerade monster och anvinds for att undersoka om

en mer komplicerad modell dr att foredra (Lindholm et al., 2019).

3.2.1 Instance based learning

Inom maskininlarning finns en grupp av inlérningsalgoritmer som kallas instance-based
learning. Istéllet for att enbart utfora explicit generalisering (ett grundlaggande begrepp
inom maskininldrning som innebér att en modell generaliserar data for att kunna férutspa
framtiden) jamfér modellen nya exempel med exempel som anvénds vid tréaningsfasen. Mer
specifikt innebér det att det bildas hypoteser direkt fran ett traningsexempel dar kom-
plexiteten hos hypoteserna véxer i och med att méngden traningsdata gor det. En fordel
med att anvinda instance-based learning ar formagan hos algoritmen att lagra ny infor-
mation om en instans och samtidigt kunna forkasta information om en gammal instans.
Det medfor mojligheter for algoritmen att sténdigt anpassas och darmed prestera val pa
ny data. Ett exempel pa en sddan algoritm ar k-nearest neighbors (k-NN) som lagrar all
traningsdata for att sedan vid korning hérleda ett svar utifran den nya instansens nér-
maste datapunkter. I motsats till instance-based algoritmer finns bland annat beslutstrad
och neurala nétverk (Keogh, 2011).

3.2.2 K-Nearest neighbor

Som namnet antyder bygger k-NN pa att associera en ny datapunkt med k nérmsta
datapunkter som finns bland de datapunkter som anvénts vid trédning. Sannolikheten
att input z tillhor en specifik klass y ( p(y/z*) ) grundar sig darmed i vilka klasser dess
narmsta traningsdatapunkter ingar i. Vardet pa £ bestdms av anvindaren och bestdmmer

egenskaperna hos modellen vilket kan uttryckas som:

p(y = jlz.) Z%ZH{% =j} (1)

1€ R
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diar j = 1, 2, ... , k och k ar antalet ndrmsta datapunkter samt dér R, innehaller de
k narmsta datapunkterna till x,. For att avgora vilken klass som har den hogsta sanno-
likheten att ny data tillhor, anvinds majoritets votering. Det innebar att den klass som
representeras flest ganger bland de k£ ndrmsta datapunkterna ar den klass som far hogst
sannolikhet. K-NN &r bade en icke-parametrisk och icke-linjar modell dar avstandet fran
en ny datapunkt berdknas gentemot tidigare punkters vektorer dér det vanligaste mattet
ar euklidiskt avstand (Lindholm et al., 2019). For att forsta hur véardet pa k paverkar
resultatet illustreras ett exempel i figur 4 nedan. Om k£ = 2 far den nya datapunkten klas-

sificeringen rod. Om k£ = 5 blir den nya datapunkten istéllet klassificerad som bla.

& A
m
~

L N

\\ A

Figur 4: Ett exempel pa hur virdet pa k i k-NN paverkar resultatet.

Alltsa har viardet pa k en stor inverkar pa hur vl modellen kommer att prestera. Att vélja
k ar darfor ett viktigt steg dar slutmalet ar att géra modellen tillrackligt generaliserad for
att undvika 6veranpassning. Overanpassning innebér att modellen har blivit for anpassad
till tréaningsdata vilket gor att den presterar daligt pa osedd data. Modellen borjar da
diagnostisera monster i slumpmaéssiga variationer som finns i data snarare &n att generali-
sera korrekt. Att vélja virdet pa k &r komplicerat och det &r inte alltid helt sjéalvklart hur
en ska ga tillvaga. Ett vanligt siatt att vélja k &r darfor att testa olika varden och sedan
valja det k som genererar béast resultat utifran det. Ett bra matt pa hur bra en modell
presterar &r att anvinda korsvalidering (Lindholm et al., 2019). En beskrivning av hur

det gar till presenteras i avsnitt 3.3 Utvdrdering av modell i det har kapitlet.
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3.2.3 Beslutstrad

Tréad-baserade modeller delar in indata i flera regioner dér varje region, p(y/r) modelle-
ras som den empiriska distributionen bland den traningsdata som finns i den specifika
regionen. Hur indata ska delas in i dessa regioner kan summeras i ett triad, vilket gett
upphov till namnet pa metoden. Beslutstrad kan anvindas inom bade klassificering och
regressionsanalys. Om metoden appliceras inom klassificering representerar varje region
en predikterad klass. Dessa predikterade klasser kan vara densamma, alltsa kan K; vara
samma klass som K, (Rokach et al., 2005). I figur 5 representeras ett beslutstrad som
innehaller fyra predikterade klasser, K; — K4, med tva attribut, X; och Xs. Till vanster
presenteras hur attributen &r indelade i de olika regionerna med tillhérande granser och

till hoger ar sjalva beslutsstradet.

bZ
K
K, ®
X, b X;sb, |
I
b'\
X;=b X;=b
K4 1 1 1 3
K,
X, Kz Kq Ks Kq
(a) Beslutsgréanser. (b) Beslutstrad.

Figur 5: Ett beslutstrdd bestaende av fyra predikterade klasser (K7 , Ky , K3, Ky ), tva
attribut (X , Xo ) och tre grénser (b , by , b3 ).

Langst ner i beslutstriadet dr de klasser som regionerna delas in i och i sjilva tradet
bendmns dessa noder [6v. Om ett beslutstriad skulle vara perfekt konstruerat skulle varje
16v enbart innehalla datapunkter som tillhor den specifika klassen. De algoritmer som
utgor beslutstradet gar ofta uppifran ner vilket betyder att varje delning sker vid det
gransvarde som algoritmen anser utgora den béasta delningen. Malet med varje delning
ar att fa sa fa felklassificeringar som mdjligt och utgor saledes kravet for var delningen
gors (Rokach et al., 2005). Men &ven om kravet pa hur den bésta delningen ska goras ar
entydig ar verkligheten ofta mer komplex &n sa. Till exempel 6kar komplexiteten i hur
en delning ska goras vid hogre dimensioner av modellen och det finns olika algoritmer
som anvéander olika matt pa hur den “béasta” delningen ser ut. Tva vanliga matt for att
berdkna andelen felklassificeringar dr Gini index och entropi. Om vi har K klasser dar ¢

={1,2, ..., K} och ér p; andelen datapunkter som tillhor klass K i det omradet (p;
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ar saledes andelen datapunkter som tillhor klass 1 osv) berdknas Gini index och entropi

enligt:

K

Gini index = Zz(l — i) (2)
=1
K

Entropr = — Zpilogﬂ)i (3)
i—1

Om indelningen av alla 16v ar felfri, det vill siga om inget 16v har blivit tilldelad fel klass,
kommer bade Gini index och entropin att vara 0 (Lindholm et al., 2019, Hastie et al. ,
2017).

3.2.4 Ensemble metoder

En teknik inom maskininldrning som skiljer sig fran instance-based learning ar ensemble
methods, vilket refererar till modeller som, istéllet for att besta av en enskild modell,
anvinder flera olika metoder for att forbattra resultaten. Eftersom de bestar av en upp-
sattning av modeller kan de refereras till meta-algoritmer dér idén ar att den slutliga
prediktionen ska besta av ett flertal prediktioner som gors genom en ihopséttning av sa
kallade basmodeller (Lindholm et al., 2019).

Bagging, som ar en forkortning pa bootstrap aggregating, ar ett vanligt sidtt att tréana
ensemble modeller dér poédngen ér att trédna flera modeller parallellt. De modeller som
trinas ar av samma typ men trénas pa olika delar i trdngsdatan. Eftersom resultatet
fran ensemble modellerna ar medelviardet av alla prediktioner kan variansen minskas i
jamforelse med att enbart trdna en modell (Lindholm et.al. 2019). Att ta medelvirdet
pa resultaten fran flera modeller betyder att det brus som skapas vid varje modell som

tranas kan reduceras, varpa variansen minskar (Hastie et.al. , 2017).

3.2.5 Random forest

En kraftfull ensemble metod som anvéander bagging ar Random Forest, vilken &r den andra
metoden som anvands i den hér studien. Metoden bygger pa beslutstrad som basmodeller
for det klassificeringsproblem som ska l6sas. Beslutstriad &r en bra kandidat vid bagging
eftersom beslutstrad i sig ofta kan hantera komplexa strukturer i data och om de trénas

tillrackligt djupt kan de dven minska bias (en hog bias innebédr att modellen missar re-
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levant information i datasetet) (Hastie et al., 2017). Slutligen bestar prediktionen av en
sammansittning av alla de beslut som gjorts inom traden och skapar saledes ensemble
metoden (eller skogen) (Microsoft Azure, 2019).

Det finns flera parametrar som kan dndras i random forest klassificeraren for att optimera
resultaten. Bland annat kan kriteriet for delningar dndras (gini index, entropi), storleken
pa traden och dven antalet trdd som ska trénas. Processen for att trédna en random forest

algoritm kan beskrivas i sex olika steg (Hastie et al., 2017):

1. Bestam antal trad.
2. Anvéand ett slumpat stickprov fran traningsdatan for varje trad.

3. Bygg det bestdmda antalet trad genom att vélja vilka variabler som modellerna ska

tranas pa och bestdm kriterium for delning.
4. Resultatet fran alla trad kan presenteras.
5. For varje trad gors en klassprediktion.

6. Den klass med flest roster (rdknat fran alla trid) blir den slutgiltiga prediktionen.

Ett beslutstrdd i sin ensamhet kan leda till hog bias men lag varians. Genom att utoka
metoden till random forest kan alltsa lag varians uppnas tillsammans med lag bias. Felet
reduceras genom medelvéirdet fran varje trad samtidigt som en slumpmaéssighet laggs till

inom varje triad for att minska korrelationen triad emellan (Lindholm et al. , 2019).

3.3 Utvardering av modell

Att utvédrdera en modell dr en viktig del inom klassificering och maélet ar att vélja den
modell som bést passar ett problem. Det finns olika sdtt och matt for att utvirdera en
modell och i det hér arbetet anvinds metoden k-korsvalidering for att jamfora hur model-
ler presterar i jamforelse med varandra. Andra sitt som kan anvindas for att utvardera
hur vil en modell presterar ar genom visualisering av rétt- och felklassificeringar, vilket
kan goras med en confusion matris (Lindholm et al. , 2019). I det hér avsnittet forklaras

metoderna narmare tillsammans med applicering och relevans.
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3.3.1 K-korsvalidering

Nér vil en modell trédnas pa en méangd traningsdata kan det vara nodvéandigt att utvardera
hur bra modellen presterar. Det finns olika metoder att utvérdera en klassificeringsmodell
déar en metod kallad k-korsvalidering &r en vélkdnd och ofta anvind metod. Syftet med
att anvinda k-korsvalidering &r att samla kunskap om hur ezakt resultatet blir fran en
modell nér den appliceras pa ny data. Informationen som erhalls genom korsvalidering kan
bland annat anvéndas till att jamféra hur olika modeller har presterat, vilket mojliggor
att olika typer av modeller kan jamforas. Nar en modell trénas pa traningsdata finns det
verkliga svaret tillgingligt eftersom all traningsdata ar mérkt. Men eftersom testdata inte
har nagon kénd utdata &r det svarare att fa en uppskattning om hur modellen presterat i
slutdndan. Genom att anvinda korsvalidering gors en skattning utifran den traningsdata
som finns for att kunna sédga nagot om hur modellen troligen kommer att prestera pa ny

data (Lindholm et al. , 2019).

Tekniken gar ut pa att all tillgdnglig data som ar méarkt slumpmassigt delas in i & lika stora
delar med samma antal observationer i varje del, se figur 6. Genom att varje del iterativt
far agera testdata gar det att vid varje trédning och test berdkna hur stort fel det blir
vid varje klassificering. Det innebér att vid forsta iterationen ar det den forsta delen som
ar testdata samtidigt som modellen trdnas pa resterande observationer. Vid den andra
korningen &r det nésta del som ar testdata och pa sa sétt fortsitter utvirderingen tills alla
delar har agerat testdata. Vid varje steg beridknas felet F,,; som i slutdndan anvinds for
att berdkna ett medelvarde pa felet som modellen kan férvantas ha. Ett vanligt virde pa k
ar 10 men borde alltid bestammas utifran de modeller som ska utvérderas. Till exempel,
om en modell dr berdkningstung (det krivs manga steg for att trina modellen) kan det
vara fordelaktigt att inte ha ett for stort k£ eftersom det leder till lang berdkningstid och
stor prestanda. Men om en modell istéllet ar av enklare karaktéir gar det att vélja storre
k utan att det paverkar tiden det tar att kéra modellen (Lindholm et al. , 2019).
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All tillgénglig data

for/=1,2,..k
Testdata Traningsdata

: 1 |
-+ | N N . - -
- N N . - -

. &)
= [ - -
I i ¥ |

Tréningsdata Testdata

medelvirde = E

Figur 6: En illustration 6ver hur k-korsvalidering fungerar. Traningsdata ar uppdelad i
k lika stora delar och for varje iteration agerar en del som testdata och resterande som
traningsdata. For varje iteration beridknas felet som i slutdndan utgor det uppskattade
felet for modellen.

Niér alla steg i korsvalideringen har gjorts tranas modellen aterigen pa all tillgénglig, méarkt
data som blir den slutgiltiga modellen. Skattningen av F,,; berdknas och resultatet blir
det fel, E, ., (forvantat fel), som modellen kan tdnkas fa pa ny data (Lindholm et al. |
2019).

3.3.2 Confusion matris

Ett sitt att visualisera resultatet fran en klassificerare som trénats och sedan testats pa
testdata dr att gora en confusion matris. Om det finns tva klasser som har predikterats
gar det att dela in testdatan i fyra olika grupper som ar beroende av utdata och skattad
utdata (Lindholm et al. 2019). Om testdatan kan predikteras som antingen positiv eller

negativ kan matrisen se ut som foljande:
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Tabell 1. Confusion matris innehallande tva klasser (positiv och negativ).

Klass Predikterade | Predikterade Summa
som positiva | som negativa

Positiv malvariabel Antal sant Antal falskt SP + FN
positiva (SP) | negativa (FN)

Negativ malvariabel | Antal falskt Antal sant FP + SN
positiva (FP) | negativa (SN)

Summa SP + FP FN + SN SP + FP + FN + SN

Antal sant positiva (SP) innebér antalet datapunkter som predikterats till positiva och
faktiskt tillhor den positiva klassen. Falskt positiva (FP) dr de datapunkter som predikte-
rats till positiva med i verkligheten tillhor den negativa klassen. Pa samma sétt foljer de
falskt negativa (FN) och sant negativa (SN). Likvil som det gar att konstruera matrisen
utifran tva klasser gar det att utoka till klassificering av flera klasser. Dimensionen av
matrisen Okar da parallellt med antalet k klasser, vilket skapar matrisen k = k. For att il-
lustrera hur en sadan tabell kan se ut dkar vi antalet klasser till tre: A, B och C (Lindholm
et al., 2019, Webb, 2010). I tabell 2 nedan representerar den forsta raden antalet data-
punkter som egentligen tillhor klass A, den andra raden &r antalet faktiska datapunkter
som tillhor klass B och slutligen antalet punkter som tillhor klass C i den sista raden. Till
exempel har 4 av 5 datapunkter som tillhor klass A blivit korrekt klassificerade medan
enbart 4 av 8 punkter tillhérande klass B fatt ratt klassificering. Om klassificeringen vore
perfekt skulle enbart diagonalen innehalla varden och resterande celler skulle vara noll.

Vid en sadan klassificering skulle inga datapunkter blivit felklassificerade.

Tabell 2. Confusion matris innehallande tre klasser (A,B och C).

Klass Predikterade | Predikterade | Predikterade | Summa
som klass A | som klass B | som klass C

Malvariabel A 4 1 0

Malvariabel B 3 4 1

Malvariabel C 1 3 5)

Summa 8 8 6 22

Matrisen anvénds inte enbart for visualisering av resultatet utan kan anviandas for att
beridkna statistiska matt som noggrannhet, precision, kianslighet och F-score. Hur matten

kan anvéndas och hur de beréknas presenteras nedan.
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3.3.3 Noggrannhet

Att berdkna noggrannheten innebér att man pa ett enkelt sitt kan utviardera hur vil en
klassificeringsmodell har presterat. Mattet ar bland de enklare sétten att utviardera en
modell och ar &ven en av de mer intuitiva. Noggrannheten, som berdknas enligt ekvation
4, méts i procent genom att ta antalet sant positiva tillsammans med antalet sant negativa
delat med det totala antalet datapunkter (Webb, 2010). Resultatet ar ett matt pa hur
stor procent av modellen som &r “ratt”. Exempelvis, om noggrannheten ar 0.805 innebéar

det att modellen ar ungefar 80% ratt.

SP+ SN
SP+ SN+ FP+FN

(4)

Noggrannhet =

Eftersom noggrannheten inte tar hansyn till asymmetriska dataset (antalet falskt positiva
och falskt negativa dr inte lika méanga) ar det viktigt att ta hénsyn till fler parametrar &n

vad noggrannheten berdknar for att utvirdera modellens prestation (Webb, 2010).

I den hér studien anvénds fler &n tva klasser (ej bindra som negativa och positiva) vilket
innebar att det kravs ytterligare séitt att utviardera en klassificeringsmodell. Hur detta
hanteras forklaras sist i det hér kapitlet, under avsnittet 3.5.7 Macro och micro vdrden.
Men eftersom matten bygger pa de som forklaras i det hér och i de kommande 3 delarna

ar det av varde att de forklaras i dess enklaste form till en borjan.

3.3.4 Precision

Precision visar forhallandet mellan antalet rétt predikterade positiva observationer och
den totala méngden predikterade positiva observationer. Syftet med att berdkna preci-
sionen ar att kunna besvara fragan om hur manga som predikterats som positiva faktiskt
tillhor den klassen (Webb, 2010). Hégre precision innebér att antalet falskt positiva mins-

kar: modellen har presterat bra.

SP
Precision — — 21
recision = oo p (5)

3.3.5 Kanslighet

Pa engelska anvinds termen recall som ocksa kan associeras med ordet sensitivity (kidns-
lighet). Kénsligheten fér en modell visar relationen mellan predikterade positiva obser-

vationer och det faktiska antalet observationer som tillhor den klassen. Mattet visar pa
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hur stor del av de observationer som tillhor den specifika klassen som faktiskt blev ratt
predikterade (Webb, 2010).

SP

Kinsli _
anslighet SPTFN

3.3.6 F-score

Det sista mattet som anvéinds for att utviardera en klassificeringsmodell i den hér studien
ar f-score. F-score ar en slags viktad sammanséttning av de tva tidigare matten precision
och kanslighet. Det innebér att mattet bade tar hansyn till modellens precision samtidigt
som antalet ritt predikterade observationer ocksa tas i beaktning (Shung, 2018). Aven
for det hér mattet innebér det att en hogre siffra ger en battre modell. Vardet pa f-score

stracker sig mellan 0 och 1.

2 % (Precision * Kanslighet)
F — score =

(7)

Precision + Kanslighet

Alla de ovan presenterade matten for att utvirdera en klassificeringsmodell anvinds pa
data som utgor tvd klasser. Nér problemet innehaller flera klasser (multiklass-baserad klas-
sificering) gar det att anvinda sa kallade macro och micro som beriknar ett medelvirde

pa f-score.

3.3.7 Macro och micro medelvarden

Vid multiklass-baserad klassificering gar det med hjélp av macro och micro medelviarden
berdkna samma matt (f-score) fast for flera klasser. Ett macro medelvirde baseras pa
resultatet fran varje klass utan att ta hénsyn till hur manga datapunkter som varje klass
innehaller. For micro medelviarden beréknas istdllet den totala summan av SP, FP, SN och
FN. Det innebéar att om klasserna innehaller olika antal datapunkter kan ett macro me-
delvirde ge ett svar som &ér missledande. Men inom problem déar klasserna ar balanserade

dr ett macro medelvirde ett bra matt pa f-score (Schmueli, 2019).

Enligt ekvation 7 ovan, dar f-score beridknas, behdvs precision och kéinslighet for att be-

rikna virdet pa f-score. Darfor presenteras de ekvationer for att berdkna macro och micro
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medelvarden for precision och kinslighet nedan:

k
1 SP,
Macro precision = z ;:1 m

k
> SP;
i=1

K K

>.SPYFN,

=1 i=1

Micro precision =

k
1 SP;
M . . — — -
acro kanslighet 2 ; SP.+ FP,
k
Z SP;
Micro kanslighet = k = A
S SPY. FP

=1 =1

(11)

De olika berdkningarna for precision och kénslighet kan i sin tur anvéndas i ekvation 7 pa

foregaende sida for att berdkna ett macro eller micro f-score.

26



4 Data

I det héar avsnittet presenteras den data som anvénts i det héar arbetet. Bland annat
forklaras hur all data bearbetats, vilka problem som uppstatt och hur det har hanterats

samt vilken data som slutligen valdes till den har studien.

Den data som ligger till grund for det har arbetet &r historisk och baseras pa de tra-
fikméatningar Goéteborg och Stockholms kommun har utfért. Den data som anvénds fran
Goteborg baseras pa trafikmétningar utforda mellan aren 1987-2015 och den data fran
Stockholm baseras pa trafikméatningar utférda mellan aren 2005-2018. Antalet trafikmét-
ningar som har utforts pa varje métplats i Goteborgs och Stockholms kommun under ett
givet ar skiljer sig fran métplats till méatplats. Pa samma sétt skiljer det sig nér pa aret
métningarna ar utforda. Majoriteten av méatplatserna innehaller data som knappt téacker
en manad, i basta fall stracker sig matningarna 6ver tva manader. De flesta matningarna

ar utférda under 1-3 dagar under aret.

Métningar som laddats upp i trafikmétningssystemet lagras i en SQL-databas, vilken har
gjort det mojligt att generera de dataset som anvénts i modellerna for det hér arbetet.
Varje métning som ar registrerad i databasen har ett unikt métplats id som kopplar mét-
ningen till den plats méatningen utférts pa. For varje métplats id innehaller databasen
datum for métningen, trafikméangd, fordonshastighet, andel tung trafik och annan infor-
mation som samlats in pa métplatsen. I listan nedan finns alla de attribut som finns lagrat
till varje métplats (och som é&r relevanta for den hér studien) med tillhérande beskrivning
om vad de innehaller. Attributet “AVGSPDPERCENTILES5” star for 85 percentilen av
hastigheten pa en gata och innebér att 85% av bilarna har en hastighet lika med eller
lagre &n angiven hastighet (Goteborgs Stad, 2019). Hadanefter bendmns det har attribut

som hastighet.

MATPLATS ID - Ett id kopplat till den métplats dar méatningen utfordes

TIMESTAMP - Datum for ndr méatningen utfordes

FLOW _ PROFILE ID - En frimmande nyckel till flédesprofil (gatutyp)

TRAFFICO0001 - Antal observerade fordon mellan 24:00 - 01:00
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e TRAFFIC2324 - Antal observerade fordon mellan 23:00 - 24:00

e AVGSPDPERCENTILES85 - Uppmitt hastighet under dagen

e HEAVYTRAFFICRATIO - Andel observerad tung trafik under dagen

Som tidigare ndmnt, valdes initialt gatutyperna: industrigata, industrimatargata, bostads-
gata, bostadsmatargata, centrumgata och centrummatargata. Men efter utviardering av
méngden tillgdnglig data togs industrigata och bostadsgata bort. Antalet trafikméatning-
ar som tillhérde de tva gatutyperna skiljer sig med mer &n en tiopotens &n resterande
gatutyper. Eftersom méngden métningar var sa pass mycket mindre valdes endast reste-
rande fyra gatutyper for analys. I tabell 3 visas antalet méatningar for varje gatutyp samt
hur stor procent av méatningarna som inneholl viarden for attributen hastighet och andel
tung trafik. I den efterfoljande tabellen, tabell 4, presenteras det totala medelviardet av
trafikméngd, hastighet och andel tung trafik per dygn fran de métningar som gjorts for
vardera gatutyp.

Tabell 3. Antalet méatningar per gatutyp i Goteborg med hastighet och tung trafik.

Gatutyp Antal matningar | Andel med hastighet | Andel med tung trafik
Bostadsmatargata 2375 30% 30%
Centrumgata 5461 1.7% 1.7%
Centrummatargata 3913 2.3% 2.3%
Industrimatargata 5478 5.6% 5.6%

Tabell 4. Medelvéarden for trafikméngd, hastighet och andel tung trafik for
respektive gatutyp i Goéteborg.

Gatutyp Medelvirde trafikmingd Medelhastighet | Medelvirde andel tung trafik
(antal fordon) (km/h) (andel tunga fordon)

Bostadsmatargata 3078 43 6.9%

Centrumgata 5333 38 6.4%

Centrummatargata 12745 33 9.1%

Industrimatargata 5715 51 12.7%
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5 Metod

I det har avsnittet presenteras de verktyg som anvidndes for att mojliggora projektet.
Verktygen utgors av programmeringssprak, utvecklingsmiljoer, bibliotek och program for
hantering av geografiska informationssystem. Utover de verktyg som anvéndes i den hér
studien presenteras aven implementeringen av maskininlarningsmodellerna, hur modeller-
na utvirderades samt vilka potentiella felkdllor som kan paverka resultaten. Den avslutan-
de delen av det héar avsnittet handlar om hur all data bearbetats i form av datautvinning,

bearbetning av data, val av input till modellerna samt datakvalitet.

5.1 Verktyg

I den har studien har den storsta delen kod skrivits i Python med hjilp av Jupyter No-
tebook med ett flertal befintliga bibliotek i Python. For implementation av maskininlér-
ningsmodellerna anvéndes biblioteket Scikit-learn och for datahantering anvéndes bland
annat Pandas. All kommunikation med databasen har gjorts med PostgreSQL. Slutligen
har datorprogrammet QGIS anvénts for hantering av geografiska informationssystem for

att skapa kartor.

5.1.1 Python och Jupyter Notebook

Python ar ett objektorienterat hogpresterande programmeringssprak som med dynamisk
maskinskrivning kombinerat med en valutvecklad inbyggd datastruktur later programme-
rare utforma komplicerade program med enkelhet. Det &r ett populédrt sprak som har en
syntax som &r létt att hantera samtidigt som spraket stodjer en méngd bibliotek (Python,
2020). All kod som har skrivits for att hantera data och testa maskininldrningsmodellerna
har skrivits i Python med undantag fér kommunikationen med och hdmtning av data fran

databasen.

For att smidigt konstruera det program som anvénts i den hér studien har webbapplikatio-
nen Jupyter Notebook anvéants for att lattare kora, skriva och testa kod. Jupyter Notebook
ar skriven med Oppen kéllkod och anvénds framst for att skapa och dela dokument som
innehaller kod som skrivs i realtid, anvindning av ekvationer och dven for visualisering av
data. Webbapplikationen stédjer 6ver 40 olika programmeringssprak, daribland Python
(Jupyter, 2019).

Genom att anvanda Jupyter Notebook gar det att enkelt kora delar av koden pa nytt utan
att paverka resterande outputs som blivit exekverade inom andra sektioner. Det medfor

bade en tydlig bild av vilka delar i programmet som gor vad samtidigt som berdkningar
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kan goras pa ett smidigt sdtt och ddrmed minska tiden for test och kérningar (Jupyter,
2019).

5.1.2 Pandas

Python biblioteket Pandas (Python Data Analysis Library) ar ett bibliotek som &r upp-
byggt av datastrukturer som ar anpassade for enkel dataanalys. Syftet med biblioteket &r
att mojliggora battre analys och modellering av data (Pandas, 2019).

5.1.3 Scikit-learn

Ett bibliotek i Python som anvinds for maskininlarning ar scikit-learn. Biblioteket stod-
jer modeller inom klassificering, regression och klustring. Scikit-learn bygger pa andra
valkédnda bibliotek i Python som NumPy, SciPy och matplotlib. I det har projektet har
modellerna k-NN, random forests och k-korsvalidering implementerats med hjalp av scikit-
learn (Scikit-learn, 2020).

5.1.4 PostgreSQL

Kommunikationen med den databas som innehaller all data for det hér projektet gjor-
des i PostgreSQL. Programmet &r skriven med oppen kéllkod och foljer den allménna
SQL-standarden i hog grad. Systemet for databasen ar objekt- och relationsbaserad och
erbjuder anvindaren att lagra olika procedurer eller triggers samtidigt som den ger stod
at funktioner skapade av anvindaren i flera olika programmeringssprak (PostgreSQL,
2019).

5.1.5 QGIS

For att hantera geografisk visualisering och placering av datapunkter anvéinds ofta geogra-
fiska informationssystem, forkortat GIS. I det hér projektet anviands QGIS som genom ett
grafiskt anvindargranssnitt mojliggor visualisering och utplacering av geodata pa kartor.

I programmet finns mojligheter att hdmta upp data fran databaser eller fran filer som &r
geografiskt kodade (QGIS, 2019).

5.2 Implementering av maskininlarningsmodeller

Med hjalp av biblioteket scikit-learn har modellerna som testats i det har arbetet im-
plementerats. Biblioteket innehaller modellerna k-NN, random forests och korsvalidering
vilket mojliggjort en enkel implementering av modellerna och ingen modell har saledes im-

plementerats pa egen hand. En férdel med att anvéinda befintliga modeller i biblioteket for
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maskininlarning dr att de har blivit grundligt testade och minskar saledes potentiella fel-

kéllor. Till exempel kan fel i matematiska berdkningar leda till missvisande resultat.

5.3 Utvardering av maskininlarningsmodeller

I det har projektet jamfors tva olika modeller inom maskininlédrning for att uppna det
optimala resultatet vid klassificering av gatutyper. For att gor en jamforelse mellan mo-
dellerna anvéandes korsvalidering som till en bérjan anviandes for att gora en uppskattning
av modellernas prestation. Nar korsvalidering implementeras presenteras resultatet i form
av ett valideringsfel. Det &r utifran de erhallna valideringsfelen som uppskattningar gél-

lande modellernas prestationer har gjorts.

Processen har f6ljt en iterativ struktur utifran det huvudsakliga syfte som projektet har.
Varje nytt test foljde av de hypoteser som ndmndes i 1.1 Syfte, vilka stélldes upp utifran
vilka attribut som skulle testas och varfor. Vid varje nytt test dar ett attribut lades till eller
togs bort utvirderades modellernas prestation utifran valideringsfelet. Av testen kunde
saledes bade attributens relevans och modellernas applicerbarhet pa problemet varderas
och analyseras. Mattet pa valideringsfelet virderas med avseende pa om vardet forbéattras

eller forsamras.

5.4 Val av attribut

Relevant data och val av attribut &r viktiga aspekter som ligger till grund for hur vil en
modell kommer att prestera. Det finns flera saker att ta i beaktning vid val av attribut
som i sin tur leder till vilka mojligheter som finns f6r att modellen tranas pa ratt data.
En avgorande del vid val av attribut ligger vid expertkunskap och det sammanhang som
problemet &r begrinsat inom (Aryes, 2007). For att ta bra beslut dr det darfor viktigt
att s& mycket kunskap som mojligt har samlats in om problemets natur och vad de olika
attributen innehaller. I det har arbetet valdes attributen utifran tillgénglighet i databasen
dér en intuitiv utvardering gjordes genom att varje attribut analyserades utifran innehall
och relevans for problemet. Resultatet blev de attribut som presenterades i avsnitt 4.
Data.

5.5 Datautvinning

Den data som anvénds for traning av maskininlarningsmodellerna &r den som &r insam-
lad i Goteborg. Eftersom den data som finns i Stockholm skiljer sig fran traningsdatan

har utgangspunkten fér datautvinning och bearbetning varit Goteborgs data. For att i
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slutdndan kunna applicera modellerna pa trafikdata fran Stockholm dar samma bearbet-

ning upprepades som pa Goteborgs data efter att alla beslut faststélldes.

Som presenterat i foregaende kapitel, /. Data, innehaller databasen ett antal olika gatu-
typer som anger vilka gatutyper som finns i Goteborgs kommun. Det forsta steget i att
hémta och ta ut data var att filtrera pa gatutyperna som representerar “Centrumgata’,

Y

“Bostadsmatargata”, “Industrimatargata” och “Centrummatargata’. Till varje gatutyp fol-
jer ett dataset som innehaller z antal trafikméatningar med tillhérande attribut, som finns
presenterade i tabell 4, avsnitt 4. Data. 1 databasen finns ytterligare attribut an de pre-
senterade men med avseende pa syftet dr det enbart dessa som valts. De fyra dataset som
filtrerades ut (med avseende pa gatutyp) lagrades i separata CSV-filer for att mojliggora
en enkel hantering av data i Python, Jupyter Notebook. Det &r enbart méatningar som

innehaller trafikfloden som ingar i det har arbetet.

5.6 Begransningar i data

Det finns begréansningar i den data som finns tillgdnglig i den hér studien, bade i det
dataset som kommer fran Goteborg och i den data som finns i Stockholm. Det handlar
delvis om dubbletter, avsaknad av virden och begrinsad méangd data. For att sidkerstélla
att all data som anvénds vid tréning av modellerna innehaller fullstdndiga métningar
har relevanta atgéarder vidtagits. Vissa av de atgirder som varit ndédvandiga leder bland
annat till en minskad dataméngd, generella viarden eller ofullsténdig bild av verkligheten.
Det som ligger till grund for vilka atgérder som varit nédvandiga beror till storsta del pa
Trafikkontorets egna noteringar. Det handlar bland annat om noteringar om att data ar
bristande eller inte técker hela dagen. Utover Trafikkontorets noteringar har ingen storre
analys av data gjorts for att identifiera fall som kan ha missats. Hur datakvaliten dérefter
tas hansyn till presenteras i slutet pa det héar avsnittet. Nedan foljer forklaringar kring de

atgérder som gjordes samt vilka metoder som anvéandes vid bearbetning av data.

5.7 Bearbetning av data

Syftet med att bearbeta data i den hér studien &r att filtrera datan for att 6ka datakvalitén
samt att fylla ut bristfillig data for att oka méngden data som modellerna kan trénas
pa. En viktig aspekt i den hér processen &r att kunna identifiera vilka mdjligheter och

begransningar som finns i den data som finns tillgénglig.
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5.7.1 Ofullstandig matning

Maétningar dar upprakningen av passerande fordon av nagon anledning inte registrerats
under ett métintervall blir i databasen markerade som en “ofullstindig méatning”. Det kan
bero pa ett tekniskt fel i matutrustningen eller att data faller bort vid datadverféringen
till databasen. Nagot annat som markerar en métning som ofullstdndig &r om métningen
forefaller pa den forsta eller sista dagen under maéatintervallet. Anledningen &r att den
forsta och sista dagen séllan har registrerad métdata under hela det dygnet eftersom det
beror pa nir matningen paborjats och avslutats. Alla métningar som &r markerade som

ofullsténdiga filtreras déarfor bort i det har arbetet.

5.7.2 Flodesriktning

De flesta méatningar baseras pa trafikdata fran tva korfélt vilket innebar att métningarna
sker i bada riktningarna. Eftersom syftet med det har arbetet ar att studera den totala
trafiken for varje gatutyp beridknas den totala méngden trafik i bada riktningarna for

sadana métningar. Matningar med enbart ett korféalt behalls oférandrad.

5.7.3 Anmarkningar

Vissa métningar har en anmérkning tillsammans med en forklaring som anger om mét-
ningen paverkats pa nagot satt. Det kan handla om en yttre paverkan pa métningen sa
som trafikarbete, trafikomldggning eller annan stérning. Om métningen registreras som
“fullsténdig” rapporteras 6vrig information om den geografiska platsen. Alla de métningar
som paverkats pa nagot sitt och saledes inte markerats som fullstindiga har filtrerats
bort.

5.7.4 Veckodag

I det héar arbetet dr det endast matningar utférda pa veckodagar som tagits med. Anled-
ningen, som presenterades i avsnittet 2. Bakgrund, dr att variationer i trafiken skiljer sig

mellan veckodagar och helgdagar dér helgdagar inte foljer samma regelbundenhet.

5.7.5 Kalenderhiandelser

For att sdkerhetsstéilla att valda méatningar med avseende pa veckodag inte forefaller pa
roda dagar eller afton-dagar (svenska helgdagar eller hogtider) skapades en tabell med alla
kalenderhéndelser som forefallit under alla de berérda aren. Utifran dessa datum filtreras

eventuella veckodagar som inte ar vanliga arbetsdagar bort.
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5.7.6 Sasong

Den sésong som visade pa storst skillnad i trafiken i jamforelse med resterande ar var som-

marperioden juni-augusti. Méatningar utforda under dessa manader togs dérmed bort.

5.7.7 Standardisera data

En nodvéndig del i processen att bearbeta den trafikdata som anvéndes i den héar studien
var att standardisera trafikméngden. Trafikméngd ar rdknad timvis med absoluta tal for
respektive trafikmétning. Eftersom Stockholm &r storre som stad och har mer invanare
an Goteborg kan méngden trafik pa gator i Stockholm antas vara storre. Darfor har
trafikméangden for varje timme standardiserats sa att varje timme istéallet utgor en andel
av den totala trafiken. Den totala trafiken ar uppskattad fran varje métplats under ett
givet ar som ett AMVD vérde (se kapitel 2. Bakgrund). Berdkningen har gjorts genom att
summera den totala méngden trafik for varje méatplats och for varje mattillfalle under ett
givet ar dividerat med antalet métningar under det givna aret. Det uppskattade AMVD
viardet har da anvéints for att dividera varje timvisa métning tillhérande métplatsen for
det givna aret. For att exemplifiera: om tre trafikmétningar utforts pa méatplats nr 4 under
2015 och den totala trafiken for varje mattillfalle var [1930, 2100, 2003| antal passerade
fordon. Den totala méngden fordon for métningarna blir 6033 som i sin tur divideras med
3 (antalet trafikmétningar). Resultatet blir ett AMVD for métplats nr 4, vilket i det hr
fallet blir 2011. Om trafikmétningar utférs pa méatplats nr 4 ett annat ar berdknas AMVD
pa nytt. Om forsta mattillfallet pa métplats nr 4 under 2015 hade 18 passerande fordon
under forsta timmen under dygnet (24:00-01:00) standardiseras timmen till 18/2011 ~
0.00895, alltsa 0.895% av trafiken passerade under dygnets forsta timme. Det har gor att

trafiken representeras i andelar istéllet for absoluta tal.

5.7.8 Hantering av avsaknad data

Om maéatutrustningen for en given métplats inte haft tackning for att méata fordonshastig-
het eller tung trafik tilldelas ett null-varde i databasen for den information som saknas.
Saknas information om fordonshastighet innebéar det dven att informationen for tung
trafik saknas. Anledningen &r att om en métutrustning inte har tdckning att registrera
métningarna faller all potentiell trafikinformation bort, och saledes kan aldrig en av attri-
buten forekomma ensamt. Andra anledningar till utesluten registrering ar bland annat att
slangar som mater hastighet och andel tung trafik har lossnat eller att matutrustningen
ar av aldre slag och ddarmed inte kan méta hastighet alls. For att kompensera for den

typen av avsaknad i data har féljande metod gjorts.
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Vid ett null-varde pa de tva attributen fordonshastighet och andel tung trafik i x antal
trafikmétningar i en specifik klass (gatutyp) togs det minsta och storsta vérde fram utifran
resterande trafikmétningar (som hade vérden pa de tva attributen). De minsta och storsta
varden verkade som grianserna for ett intervall som forklarar hur virdena inom klassen kan
variera. For varje trafikmétning som saknade viarden pa attributen slumpades darefter ett
varde inom intervallet och métningen tilldelades saledes ett nytt virde pa fordonshastighet
och andel tung trafik var for sig. Anledningen till att anvinda slumpmaéssiga varden inom

intervallet dr att minska risken for att skapa oavsiktliga trender i data.

5.7.9 Skalning av data

For modellen k-NN é&r det viktigt att den data som trédnas och testas pa inte har for
stor variation i skala sinsemellan. Eftersom modellen anvinder majoritets votering med
avseende pa narliggande datapunkter dr den kénslig for om distanser mellan attribut
skiljer sig for mycket. I det hér arbetet anvands euklidiskt avstand for att berdkna nérmsta
datapunkter vilket innebéar att den blir kinslig for variationer i avstand. Ett siatt att
hantera det pa och ddrmed undvika att séarskilda attribut tappar varde ar att skala om data
for att minimera avstanden mellan olika attribut. I det hér arbetet har attributen tung
trafik och hastighet skalats om for att vara pa decimalform och dérmed vara jamforbara
med attributet trafikméngd. Till exempel kan ett virde péa hastighet vara “85 km/h” och
genom att dividera alla viarden pa hastighet med 100 erhalls istéllet vardet “0.85” for
samma matning. Genom att goéra den skalningen kan virdet nu jamforas med attribut

som ar sma. Samma typ av skalning har gjorts pa attributet andel tung trafik.

Skalning av data har enbart gjorts for modellen k-NN eftersom modellen random forest

inte ar kinslig for den typen av ojamnheter.

5.8 Datakvalitet

Av de metodbeskrivningar som presenterats for bearbetning av data i foregaende avsnitt
framgar vilka begransningar som finns i tillgdnglig data och hur det har hanterats. Bland
annat finns méatningar som tagits bort pa grund av ofullstdndighet, anmérkningar och
andra omstindigheter som gér att métningen inte kan tas med vid analys. Atgérder som
ror standardisering och hantering av avsaknade viarden har vidtagits for att kompensera
for dataforlusten. Allt det gor att méngden data har minskat och férdndrats for att passa
den problemformulering som den héar studien utgor. Vid diskussion och analys av resultat
ar det darfor viktigt att ta det i beaktning sa att resultaten kan tolkas pa ett sa tillforlitligt
satt som mojligt. Trots att bearbetning av data férdandrat den trafikdata som ligger till

grund for den héar studien har det varit nodvéndigt och av viarde att hantera och bearbeta
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datan utifran radande forutsdttningar. All data som anvinds i den hér studien presen-

terades i foregaende avsnitt, 4. Data, dar antalet méatpunkter presenterades for vardera

gatutyp.

5.9 Felkallor

I den trafikdata som anvinds i den hér studien finns det ett antal olika potentiella fel-
killor. Utéver de begransningar som finns i tillgdnglig data som &r beskrivet ovan, kan
fel uppsta pa grund av systematiska eller slumpmaéssiga fel. Nar trafikdata registreras
finns det utrymme for fel som beror av ménsklig karaktar: till exempel att fel data har
registrerats till fel méatplats. Att en person har gjort en felregistrering av trafikdata som
innebar att data kopplas till fel plats raknas det till sSlumpmassiga fel. Ibland uppstar and-
ra slumpmassiga fel som inom det hér omradet kan uppsta pa grund av ombyggnationer
av vagar, vaderforhallanden och andra storningar som kan paverka trafiken. Ett exempel
pa fel som ingar under systematiska fel kan vara fel som beror pa métfel som uppstar pa
grund av den méatutrustning som registrerar trafikdata eller att en operator har kopplat

de slangar som maéater trafikdata till fel kontakter.

Andra felkéllor som kan férekomma i det hér projektet &ar fel som uppstar i och med
egen implementation av matematiska berédkningar eller annan hantering av data fran
databasen. Om en utrdkning, som &r skriven genom kod i programmet, innehaller fel
leder det till ett missvisande vérde eller resultat. Till detta hor dven fel som kan uppsta
vid hdmtning och hantering av data. Exempel pa det kan vara hur data som saknar nagot
av attributen hastighet och andel tung trafik och har tilldelats ett slumpméssigt virde

som inte aterspeglar verkligheten.

Den sista felkélla som nédmns i det hér avsnittet handlar om det tillvigagangssétt av att
standardisera data som valts. Eftersom det finns begransningar i de dataset som finns
tillgingliga har det varit nddvéndigt att standardisera data och om de virden pa AMVD
som anvands vid standardiseringen inte dr representativt kan det leda till missvisande

resultat.
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6 Resultat

I det hér avsnittet presenteras resultaten fran den har studien. I de tre forsta delarna pre-
senteras resultaten fran de fallstudier som utforts pa trafikdata fran Goéteborg. Den forsta
modellen som testas ar k-NN och dérefter appliceras modellen random forest. Modellerna
tranas och testas forst pa de enskilda variablerna var for sig och sedan gors samma tester
pa de olika kombinationerna ({trafikméngd, hastighet}, {trafikméngd, andel tung trafik},
{trafikméngd, hastighet, andel tung trafik}). Innan modellerna appliceras och utvérderas
pa trafikdatan véljs modellparametrarna med hjélp av korsvalidering. Tillsammans med
resultaten fran de olika kombinationerna presenteras éven hur varje kombination klassi-
ficerat och presterat for varje gatutyp. Efter att de bada modellerna har undersokts pa
data fran Goteborg illustreras dven resultatet av den modell som presterar bést i form
av en confusion matris. Slutligen appliceras den valda modellen pa trafikdata fran Stock-
holm. I den sista delen i det har avsnittet foljer en sammanfattning av de mest relevanta

resultaten.

6.1 K-NN

For att valja rédtt antal k, antal ndrmsta datapunkter som optimerar modellen, anvands
10-faldig korsvalidering, vilket innebéar att modellen testas 10 ganger iterativt. Vid varje
korning delas all data upp i tva delar, en bestaende av testdata och den andra av tra-
ningsdata som genereras slumpmaéssigt. Forhallandet &r 20/80 vilket innebér att vid varje
korning agerar 20% av datasetet testdata och resterande ar traningsdata. Korsvalidering-
en gjordes for alla enskilda variabler samt for varje mojlig kombination av variabler och av
resultatet kunde k = 3 viljas som det optimala antalet ndrmsta datapunkter f6r modellen.
Det intervall for virdet pa k som testades var 1-50 med steglingd 1. Ovriga parametrar
som modellen stéilldes in med var utifran de standardinstillningar som finns i Scikit-learn
for k-NN.

6.1.1 Enskilda variabler

[ tabell 5 pa nésta sida presenteras noggrannheten tillsammans med den viktade samman-
sdttningen av precision och kénslighet for varje enskild variabel. Av resultatet gar det att
se att variabeln trafikméngd resulterade i hogst noggrannhet samt f-score vilket innebéar

att modellen presterade bést for den variabeln.
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Tabell 5. Resultat for de enskilda variablerna med k-NN.

Variabel Noggrannhet | F-score
trafikmingd 89.6% 89.6%
hastighet 86.8% 86.9%
andel tung trafik 86.5% 86.6%

6.1.2 Kombinerade variabler

Pa samma sétt som de enskilda variablerna undersoktes, undersoktes och jamfordes de
kombinerade variablerna. Av resultatet i tabell 6 nedan gar det att se att modellen pre-
sterar bést med kombinationen trafikflode och andel tung trafik. Den kombination som

resulterar i lagst noggrannhet ar nér alla tre variabler ingar i modellen.

Tabell 6. Resultatet for de tre kombinationerna med k-NN.

Kombination Noggrannhet | F-score
trafikméngd, hastighet 87.2% 87.2%
trafikméngd, andel tung trafik 88.2% 88.2%
trafikméngd, hastighet, andel tung trafik 86.8% 86.9%

Eftersom de tre kombinationerna uppnadde liknande noggrannhet presenteras, i komman-
de tre tabeller, hur val varje modell predikterade de fyra klasserna. Den forsta tabellen,
tabell 7, visar hur den forsta kombinationen klassificerade de olika gatutyperna. For cent-
rummatargata och bostadsmatargata kunde modellen inte klassificera gatorna lika vil som
for industrimatargata och centrummatargata. Hogst f-score erhélls for industrimatargata
med 95.1% vilket innebér att modellen kunde identifiera datapunkter som tillhérde den
klassen bést. I tabell 8 presenteras resultaten fran den andra kombinationen: trafikméngd
och andel tung trafik. I jamforelse med den forsta kombinationen presterade modellen
battre for alla gatutyperna vilket forklarar den hoga noggrannhet som presenterades i
tabell 6 ovan. Likt den forsta kombinationen hade modellen svarighet att identifiera da-
tapunkter som tillhor gatutyperna centrummatargata och bostadsmatargata och hogst
f-score erholls av industrimatargata. Resultaten fran den sista kombinationen, som be-
stod av alla tre variabler, se tabell 9 pa nésta sida, skiljer sig fran de tidigare tva med

avseende pa gatutypen centrummatargata, déar f-score blev 77.9%.
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Tabell 7. Resultatet for kombination 1 for de olika gatutyperna.

Klass Precision | Kénslighet | F-score | Antal datapunkter
Centrummatargata 77.8% 84.6% 81.1% 764
Bostadsmatargata 87.8% 73.6% 80.0% 488
Industrimatargata 96.1% 94.1% 95.1% 1139
Centrumgata 85.2% 87.9% 86.5% 1138

Tabell 8. Resultatet for kombination 2 f6r de olika gatutyperna.

Klass Precision | Kénslighet | F-score | Antal datapunkter
Centrummatargata 79.7% 84.6% 82.1% 792
Bostadsmatargata 88.2% 78.7% 83.2% 493
Industrimatargata 97.8% 94.8% 96.3% 1171
Centrumgata 84.7% 87.9% 85.3% 1072

Tabell 9. Resultatet for kombination 3 for de olika gatutyperna.

Klass Precision | Kéanslighet | F-score | Antal datapunkter
Centrummatargata 74.4% 81.7% 77.9% 785
Bostadsmatargata 91.8% 75.6% 82.9% 517
Industrimatargata 97.5% 95.2% 96.3% 1170
Centrumgata 83.3% 86.6% 85.0% 1056

6.2 Random forest

Pa samma siatt som det optimala antalet k valdes i k-NN, valdes det optimala antalet
trad i random forest. Intervallet pa antal trid som testades var 50-200 med stegldngden 1.
Det optimala antalet trad som erholls for de enskilda och kombinerade variablerna utifran
korsvalidering var 100 trad. De Ovriga parametrar som anvéindes i modellen var de som

ar forinstallda i1 Scikit-learn {or random forest.

6.2.1 Enskilda variabler

[ tabell 10 pa nésta sida presenteras de erhallna noggrannheterna och de viktade samman-
sattningarna av precision och kénslighet for de enskilda variablerna som undersoktes med
random forest. Av resultatet gar det att se att variabeln trafikflode resulterade i hogst
noggrannhet och f-score vilket innebér att modellen presterade béast fér den variabeln.

Bade hastighet och andel tung trafik resulterade i laga resultat dar hastighet fick lagst
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varden.

Tabell 10. Resultatet for de enskilda variablerna med random forest.

Variabel Noggrannhet | F-score
trafikméangd 91.0% 90.9%
hastighet 55.0% 47.7%
andel tung trafik 61.7% 58.6%

6.2.2 Kombinerade variabler

Resultaten fran de kombinerade variablerna presenteras i tabell 11 nedan. For alla tre
kombinationer erhalls en hég noggrannhet tillsammans med ett hogt f-score. Det innebér
att alla tre kombinationerna erholl goda klassificeringar av gatutyperna. Bést presterade
modellen pa kombinationen som innehaller alla tre variabler, diar en noggrannhet samt
f-score blev 93.1%. En narmare inblick i hur val de olika kombinationerna presterade pa

vardera gatutyp presenteras i de tre efterféljande tabellerna (12-14).

Tabell 11. Resultatet for de tre kombinationerna med random forest.

Kombination Noggrannhet | F-score
trafikméngd, hastighet 91.6% 91.6%
trafikméngd, andel tung trafik 92.2% 92.2%
trafikméngd, hastighet, andel tung trafik 93.1% 93.1%

For kombinationen trafikméngd och hastighet presterade modellen bést for gatutypen in-
dustrimatargata, som erholl ett f-score pa 96.2%, se tabell 12. Aven gatutyperna centrum-
matargata och centrumgata erholl hoga viarden pa f-score. Sdmst predikterade modellen
pa bostadsmatargata, med ett f-score pa 86.2%. I tabell 13 pa nésta sida presenteras re-
sultaten fran den andra kombinationen: trafikflode och andel tung trafik. For gatutyperna
bostadsmatargata, industrimatargata och centrumgata har viardet pa f-score forbattrats i
jamforelse med den forsta kombinationen. Den enda klassificeringen som forsdmrats ar for
cemtrummatargata, men dven denna prediktion erholl ett hogt varde i sammanhanget.
I den sista tabellen, tabell 14, presenteras resultaten for den kombinationen som inne-
haller alla tre variabler. For bostadsmatargata erhalls samma viarde pa f-score som for
tidigare kombination. Gatutyperna cemtrummatargata och centrumgata far en procentu-
ellt battre andel ratt klassificerade dn vid de andra tva kombinationerna, en 6kning pa
nédstan tva procentenheter. Industrimatargata uppnar ett hogt f-score, likt vid de andra

tva kombinationerna, med ett virde som narmar sig 100%.
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Tabell 12. Resultatet for kombination 1 for de olika gatutyperna.

Klass Precision | Kénslighet | F-score | Antal datapunkter
Centrummatargata 94.1% 85.7% 89.7% 840
Bostadsmatargata 85.8% 86.5% 86.2% 482
Industrimatargata 97.2% 95.3% 96.2% 1148
Centrumgata 86.9% 94.6% 90.6% 1055

Tabell 13. Resultatet fér kombination 2 for de olika gatutyperna.
Klass Precision | Kéanslighet | F-score | Antal datapunkter
Centrummatargata 92.4% 85.7% 88.9% 768
Bostadsmatargata 89.4% 87.6% 88.5% 474
Industrimatargata 98.0% 96.4% 97.2% 1182
Centrumgata 87.4% 94.3% 90.7% 1100

Tabell 14. Resultatet for kombination 3 for de olika gatutyperna.
Klass Precision | Kéanslighet | F-score | Antal datapunkter
Centrummatargata 95.0% 87.2% 91.0% 831
Bostadsmatargata 88.3% 88.5% 88.4% 460
Industrimatargata 98.0% 96.7% 97.3% 1145
Centrumgata 89.2% 95.9% 92.4% 1089

6.3 Val av modell

Baserat pa resultaten fran de tva undersokta modellerna for de sex hypoteserna som
presenterats i tabellerna 5-14. kunde en slutgiltig modell véljas. Valet baseras pa hur val
modellen predikterat de fyra klasserna utifran de undersokta variablerna. Resultatet visar
att sammansattningen av alla variabler, alltsa trafikméngd, hastighet och andel tung tra-
fik ger den bésta kombinationen med random forest. I figur 7 pa nésta sida presenteras en
confusion matris for att visualisera hur den valda modellen med den valda kombinationen
predikterat de olika klasserna. Matrisen visar hur manga datapunkter per gatutyp som
klassificerades till de olika klasserna dér diagonalen utgor antalet rétt klassificerade maét-
platser per gatutyp. Exempelvis, om vi studerar resultatet for gatutypen centrummatar-
gata, som utgor den forsta raden i matrisen, gar det att utlasa att av totalt 831 métplatser
predikteras 725 som den klassen. Det innebar att av de 831 métplatser som egentligen var
centrummatargator, predikterades 725 ratt. For resterande méatplatser tillhérande cent-

rummatargata klassificerades 12 som bostadsmatargata, 1 som industrimatargata och 93
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som centrumgata. Modellen klassificerade saledes 93 av de 106 felklassificerade matplat-
serna som centrumgata, vilken i vagtrafiksystemet far trafik fran centrummatargata och

indikerar saledes pa ett bra resultat.
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Figur 7: Confusion matris foér random forest.

6.4 Applicera modellen pad Stockholms trafikdata

Efter att ha valt den slutgiltiga modellen anvindes modellen sedan pa den méatdata fran
de méatplatser i Stockholm som presenterades i bakgrundsavsnittet. Eftersom att arbetet
med att sdkerhetsstélla de predikteringar som modellen genererar pa Stockholms méatdata
inte ingar i syftet for den héar studien, sa kommer resultatet istéllet bygga pa ett antal
observationer som gjorts. I ett forsta forsdk att prediktera métplatserna med modellen
extraherades och forbereddes data fran databasen pa samma sétt som for Géteborgs data,
vilket ar beskrivet i 5.7 Bearbetning av data. Antal métplatser som ingick i det forsta
forsoket var 1231 stycken med totalt 9383 métningar. Resultatet av modellen gav 780
métplatser med en entydig prediktering av nagon av gatutyperna och 451 métplatser med
fler &n en prediktering. Databasen i Stockholm, till skillnad fran Goéteborg, har en funktion
som bevakar kvaliteten pa varje matning genom att jamfora det observerade antalet fordon
mot ett forviantat virde. Det forvantade viardet ar uppskattat fran de tidigare métningarna

som gjorts pa den givna mitplatsen. Overstiger det observerade viirdet en godkind niva
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for avvikelse méarks métningen med en kvalitetsvarning. Nar det forsta forsoket utfordes
var den informationen inte kind sa den data som anvéndes i modellen var inte bearbetad
dérefter. For att undersoka om en hogre andel métplatser med entydiga predikteringar
kunde uppnas utfordes ett andra forsok dar métningar med en kvalitetsvarning filtrerades
bort. Antalet métplatser efter filtreringen var 1206 stycken med totalt 5980 métningar.
Resultatet gav 841 métplatser med entydiga predikteringar och 366 métplatser med fler &n
en prediktering. Att filtrera pa kvalitetsvarningar gav alltsa en férbéttring med ungefar
7%. Resultatet for de entydigt predikterade métplatserna med tillhérande métpunkter

presenteras i figur 8 nedan.
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Figur 8: Karta 6ver Stockholms stad med de utplacerade prediktionerna for de fyra gatu-
typerna. Varje punkt pa kartan representerar en méatpunkt.

Genom en forsta anblick av kartan gar det att se att majoriteten av de métplatser som
blivit klassificerade som centrumgata och centrummatargata hamnar i den mest centrala
delen av Stockholms innerstad. En jamforelse med kartan i figur 1 fran Goéteborg (se kapitel
2) gar det att se ett liknande monster déar gatutyperna centrumgata och centrummatargata
ar positionerade centralt. Aven om majoriteten av de tva gatutyperna, i kartan ovan, ar
lokaliserade inom ett visst omrade, gar det att se ett antal méatplatser spridda runtom.

Vad det kan bero pa, eller vad det kan innebéra, diskuteras i nésta avsnitt.
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En forstorad bild av Stockholms mest centrala del kan ses i figur 9 pa nésta sida. Pa kartan
syns ett flertal métplatser som klassificerats till de fyra olika gatutyperna. Majoriteten av
métplatserna har klassificerats som centrumgata eller centrummatargata, som &dven gick

att urskilja i figur 8 ovan, och ar placerade mot stadens mitt.
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Figur 9: Forstorad bild éver Stockholm stads mest centrala delar.

Likt kartan over Goteborg, klassificeras méatplatser som tillhor bostadsmatargator langre
ifran de mest centrala delarna av staden. Figur 10 &r en forstorad karta 6ver Stockholms-
omradet Hasselby-Villingby, som ligger i de nordvéstra delarna av Stockholm. Pa kartan
ses méatplatser som klassificerats som bostadsmatargator utifran modellen. Omradet be-
star till storre delen av bostadsomraden och bor saledes innefattas av gator av typerna
bostadsgata eller bostadsmatargata. En vidare diskussion av resultaten gillande predik-

tioner av bostadsmatargator aterkommer i nésta avsnitt.
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Figur 10: Forstorad bild 6ver Stockholmsomradet Hésselby-Vallingby.

De méatplatser som klassificerats som industrimatargator ar placerade med storre sprid-
ning vilket kan ses fran kartan i den &vergripande kartan 6ver Stockholm, se figur 8. Det-
samma galler méatplatser av den gatutypen i Goteborg, och for att undersoka resultatet
narmare har ett stickprov tagits fram. I figur 11 pa nésta sida ses en karta 6ver Véastberga
industriomrade nagot sydvést i forhallande till de mest centrala delarna av Stockholm.
De méatpunkter som kan ses pa den forstorade delen av kartan ar klassificerade som in-
dustrimatargator och av omradets karaktdr bor gatorna vara av typen industrigata eller
industrimatargata. En vidare diskussion av resultaten géllande prediktioner av industri-

matargator aterkommer i nésta avsnitt.
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Figur 11: Forstorad bild 6ver Vastberga industriomrade i Stockholm.

I tabell 15 presenteras medelviarden for trafikmangd, medelhastighet och andel tung tra-
fik for varje gatutyp. Véardena kommer fran de trafikmétningar som klassificerats till de
fyra gatutyperna och kan anvindas for att analysera och diskutera resultaten ytterligare.
Likt de medelviarden som togs fram for Goteborg i avsnitt 4. Data, har industrimatargata
hogst medelhastighet samt hogst andel tung trafik. Bostadsmatargata har en nagot hogre
medelhastighet dn de vad gatutypen har i Goteborg, men for bada stdderna har bostads-
matargata den nast hogsta hastigheten. Medelvirdet for andel tung trafik &r liknande for
bostadsmatargata och centrumgata, som aven var fallet i Goteborg. Centrummatargata
erhaller ett medelvirde pa andel tung trafik som narmar sig industrimatargata vilket géller
for bada stdderna. En skillnad som kan ses &ér att forhallandet for medelhastigheten mel-
lan centrumgata och centrummatargata har skiftats i Stockholm dir centrummatargata

istéllet har en hogre hastighet.
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Tabell 15. Medelvarden for trafikméangd, hastighet och andel tung trafik for respektive
predikterad gatutyp i Stockholm.

Gatutyp Medelviarde trafikmangd Medelhastighet | Medelvirde andel tung trafik
(antal fordon) (km/h) (andel tunga fordon)

Bostadsmatargata 9969 51 8.5%

Centrumgata 8582 38 8.9%

Centrummatargata 14136 45 9.4%

Industrimatargata 12007 55 11.9%

6.5 Sammanfattning

Modellen k-NN presterade liknande for alla de enskilda variablerna dar en noggrannhet
erholls mellan 86.5% och 89.6%. Nar modellen applicerades pa de tre olika kombinatio-
nerna av variablerna varierade den viktade sammansattningen av noggrannhet och kans-
lighet (f-score) mellan 86.9% och 88.2%. Den kombination som resulterade i den hogsta
noggrannheten var trafikflode tillsammans med andel tung trafik. Eftersom resultaten for
kombinationerna var sa pass liknande testades alla de olika kombinationerna med avseende
pa vilka gatutyper som klassificerats med storst f-score. Gemensamt for alla kombinationer

var att gatutypen industrimatargata erholl det hogsta vardet pa f-score.

For random forest presterade modellen bést pa den enskilda variabeln trafikméngd (nog-
grannhet 91.0%) och lagst vérde fick variablen hastighet (55.0%). De tre kombinationerna
av variablerna erholl mycket snarlika resultat dér f-score varierade mellan 91.6% (trafik-
méng, hastighet) och 93.1% (alla tre). Eftersom liknande resultat erhélls for modellen
k-NN med avseende pa téathet i resultatet presenterades klassificeringarna gjorda med
modellen for alla tre kombinationer. Av de tre kombinationerna presterade den sista kom-
binationen (alla tre variabler) bést for alla gatutyper férutom for bostadsmatargata, dér
vardet pa f-score var 0.1% liagre an den bést presterande kombinationen pa just den ga-

tutypen.

Den modell som valdes for applicering pa Stockholms trafikdata var random forest och att
modellen presterade bra bekriftade dven resultatet fran confusion matrisen. Resultaten
fran att modellen applicerats pa trafikdatan i Stockholm antyder pa goda resultat och
likheter mellan stdderna kan ses. En djupare diskussion om resultaten fran klassificeringen

kommer i nédsta avsnitt.
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7 Diskussion

I det har avsnittet diskuteras och analyseras resultaten fran den héar studien. Forst dis-
kuteras val av modeller dar styrkor och svagheter for det héar fallet tas upp. De forsta tva
delarna behandlar val kring datahantering och bearbetning samt felkéllor som kan uppsta
vid den typen av hantering av data. Efter det diskuteras de resultat som erhélls néar den
forsta modellen, k-NN, applicerades pa de enskilda variablerna samt de tre kombinatio-
nerna. Dérefter behandlas resultaten da den andra modellen, random forest, trdnades pa
variablerna samt kombinationerna. For att utviardera modellernas prestation har statis-
tiska matt som noggrannhet och f-score beréknats och valet av modell diskuteras i det
efterfoljande avsnittet. Utifran resultaten valdes modellen random forest att appliceras
pa den trafikdata som dmnades att klassificeras i Stockholm och de erhéllna resultaten

diskuteras i den avslutande delen av det har kapitlet.

7.1 Val av modeller och matt for utvardering

De tva modeller som valdes for den hér studien var k-NN och random forest. K-NN &r en
latthanterad och enkel modell som &r vilanvind inom klassificering och som inom manga
studier erhallit goda resultat. Modellen ar enkel att implementera i Python samt erhaller
resultat som vid en forsta anblick dr enkla att tolka. Eftersom modellen k-NN utgar fran
distanser mellan punkter néir den trédnas kan den vara en bra modell att initialt testa pa
data dar det finns okénda strukturer. Det negativa med modellen &r att den ibland tende-
rar att bli 6veranpassad till tréningsdata eftersom den inte identifierar komplexa monster
i datan. Det leder till valet av den andra modellen som anvéints i det har arbetet: random
forest. Random forest dr en ensemble metod som genom dess sammanséattning kan erhalla
lag bias samtidigt som variansen ar lag. Modellen bygger pa beslutstrdd som basmodel-
ler och har egenskapen av att finna komplexa strukturer i data. De olika styrkorna hos
modellerna gor att problemet kan ses utifran tva infallsvinklar och 6ka mdéjligheterna till

goda resultat.

For att utvirdera och jamfora modeller anvindes confusion matris, som &r en vanlig
metod att anvinda inom maskininldrning. Syftet var att oka forstaelsen for hur den valda
modellen presterat pa traningsdata. Utover det, har statistiska och matematiska matt
som beskriver hur vil en modell presterat pa testdata anvints. Matten gar att applicera
inom klassificering och mojliggor att information om hur modeller presterat pa specifika
klasser kan tas fram. Det Oppnar upp for en djupare forstaelse for resultaten och kan
dven anvandas for att identifiera besvérliga klasser (klasser som innehéller data som &r

komplicerade eller svara att finna strukturer i). I det hér arbetet handlar det om att
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kunna identifiera klasser dar trafikdata inte ar tillrécklig eller klasser som generellt liknar

varandra.

7.2 Bearbetning och hanteringen av data

Den trafikdata som har anviants kommer fran tva olika kommuner dér insamling och
méatutrustning ser olika ut. Det innebér att bearbetning av data varit nodvandig for att
kunna applicera modellerna pa samma satt. Det har bland annat inneburit att viss data
filtrerats samt att utfyllnad av data for vissa attribut varit nddviandig. All hantering
och bearbetning av data innebér att osédkerheter och felkéllor kan uppsta. Till exempel,
anviindes en metod for standardisering av trafikméngd per timme dér virdet pa AMVD
uppskattades utifran de métningar som fanns tillgingliga. Ingen av kommunerna inneholl
mitdata for hela ar vilket gor att genom beriikning av AMVD inte beskriver verkligheten
korrekt.

I den hér studien har dven avsaknad av data varit nédvindig att hantera och ta i be-
aktning. Ibland registrerar inte en méatutrustning all data vilket medfor att ett null-virde
kan forekomma i dataseten. Om attributet trafikméngd saknades togs métningen bort
helt och hallet. Men om det saknas vérden for attributen hastighet och andel tung trafik
ersattes viardet med slumpmassigt framtaget virde. Det slumpméssiga virdet genererades
pa intervallet mellan det minsta och storsta vardet fran det specifika attributet for den
klassen. Anledningen till att utfyllnaden av data utfordes pa det sittet var att 6ka andelen
data som kunde trdnas pa och eftersom de slumpméssiga viardena var kopplade till varje

enskild klass ar vardena andé relevanta.

7.3 K-NN

Som presenterat i foregaende kapitel presterade k-NN modellen liknande pa de tre olika
attributen trafikméngd, hastighet och andel tung trafik nar de testades enskilt. Modellen
identifierade inte nagon storre skillnad mellan relevansen fér de olika attributen. Nagot
som kan forklara att modellen inte identifierar nagra storre olikheter ar att attributen
skalats om for att passa modellen. K-NN &r kénslig mot avstickande virden eller stora
skillnader mellan attribut vilket innebér att data i manga fall maste skalas om, vilket
dven gjordes i den héar studien. En indikation pa att det finns olikheter mellan attribu-
tens relevans ar att den andra modellen, random forest, resulterade i stora skillnader i

noggrannhet mellan attributen.

Nér modellen testades pa de tre kombinationerna blev resultatet bést for kombinationen
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trafikmangd och andel tung trafik. De andra tva kombinationerna resulterade i ett f-score
som var 1-1.3% ldgre, vilket i sammanhanget inte nagon stor forsamring. Eftersom de tre
kombinationerna resulterade i snarlika noggrannheter och viarden pa f-score presenterades
mer detaljerad information om hur resultaten blivit for de olika gatutyperna. Aven hir
var resultaten mycket lika géllande f-score och den enda uppenbara skillnaden var att
den sista kombinationen inte lyckades prediktera gatutypen centrummatargata lika bra
som vid de andra tva. Den gatutyp som erholl hogst varde pa f-score, och dven for de
andra tva matten precision och kédnslighet, var industrimatargata dar resultaten aldrig
var lagre dn 94%. Att industrimatargata resulterade i hoga virden oavsett kombination
ger en indikation pa att den klassen skiljer sig fran de andra och saledes &r lattare att

séarskilja.

Som tidigare ndmnt dr k-NN en relativt enkel modell som bygger pa distanser mellan
datapunkter. For det hiar problemet kan det vara sa att modellen &r for simpel och darfor
inte lyckas identifiera de bakomliggande monster, som kan tédnkas finnas, fullt ut. Trots
det relativt goda resultatet (ofta hogre &n 85% noggrannhet) finns indikationer pa att mo-
dellen inte kan identifiera alla monster da resultaten inte &r stabila. Modellen presterade
generellt snarlikt for de enskilda variablerna samt for de tre kombinationerna och inne-
bér alltsa att modellen inte “lar sig mer” desto mer information som laggs till. Modellen

presterar heller inte lika bra som random forest, som diskuteras i nésta del.

7.4 Random forest

Till skillnad mot k-NN, skiljde sig resultaten at mellan de tre enskilda variablerna néar
random forest applicerades. For attributet trafikméngd kunde modellen prediktera rétt
gatutyp med en noggrannhet pa 91% medan hastighet precis 6versteg 55%. Aven for andel
tung trafik blev vardet lagt, nastan 62%, och ar allts& en forsamring med néastan 30% i
jamforelse med resultatet fran trafikméngd. Med random forest predikterade modellen
alltsa battre med den information som variabeln trafikmangd innehaller. Eftersom de
tre variablerna innehaller olika information om métpunkten ar det inte 6verraskande om
variablerna utgor olika stor relevans for prediktionerna. Av de initiala resultaten med
random forest kan saledes variabeln trafikméngd anses vara av storst virde, vilket dven

styrker att den variabeln bor vara med vid alla kombinationerna.

For de tre kombinationerna presterade modellen, likt k-NN, véldigt lika for alla tre kom-
binationer. Den kombination som erholl lagst noggrannhet och f-score var trafikméangd
tillsammans med hastighet, 91.6%. Hogst fick kombinationen som innehéaller alla tre va-

riabler dir bade noggrannheten och f-score var 93.1%. Aven om marginalerna #r sma,
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okar modellens prestation da variablerna trafikméngd och andel tung trafik tas med. Och
eftersom marginalerna ar sma jamfors dven resultaten mer detaljerat for prediktionerna

for vardera klass inom varje kombination.

Kombinationerna som enbart inneholl tva variabler resulterade i liknande resultat pa
f-score, dar industrimatargata predikterades rétt med storst sannolikhet och bostadsma-
targata med ldgst. Samma resultat erhdlls da modellen tillimpades pa den sista kombi-
nationen med avseende pa rangordningen. Skillnaden ar att resultaten pa f-score for de
olika klasserna blev hogre for alla férutom bostadsmatargata, som var i princip samma

som for de andra tvad kombinationerna.

Modellen random forest presterade alltsa béast for kombinationen som innehdoll alla vari-
abler dér resultaten for alla gatutyper var hégre én for den basta kombinationen da k-NN
anvandes. Gatutypen centrummatargata fick ett f-score som var 9% hogre med random
forest d4n vid k-NN, bostadsmatargata forbattrades med 5%, industrimatargata med 1%
och centrumgata med néstan 6%. I nésta del diskuteras resultaten som erhélls da random

forest applicerades pa trafikdatan fran Stockholm.

7.5 Prediktion av Stockholms trafikdata

Vid prediktion av Stockholms méatplatser finns inget tillgangligt facit att jamfora resulta-
tet med. Genom slumpmaéssiga stickprov kan métplatserna utvirderas utifran det omrade
som gatan finns inom. Det gor att enbart 6vergripande slutsatser dr mojliga nar modellen
random forest applicerades. Inte heller gar det att 6versidtta de predikterade gatutyperna
direkt till de gatutyper som finns i Stockholm utan att resultaten utvéirderas. Men trots de
begransningar som finns i studien ar det &nda av viarde att diskutera resultaten eftersom

det kan ge information om tillstandet pa de olika métplatserna.

Vid en 6vergripande anblick 6ver hur matpunkterna i Stockholm har klassificerats ser re-
sultaten lovande ut. Genom att jamfora med de klassificerade métpunkterna i Géteborg
finns likheter med hur métpunkterna predikterats i Stockholm. Anledningen till att det
anses vara ett gott tecken dr att de predikterade métplatserna i Stockholm foljer ungefér
samma omradesindelningar som i Goteborg dven fast topologin ér olika. Majoriteten av
de centrala delarna i stdderna &r klassificerade som centrumgata eller centrummatargata,
industrimatagator ar klassificerade inom industriomraden och till sist bostadsmatarga-
tor ar placerade i angrénsning till bostadsomraden, som é&r lokaliserade i utkanterna av

staderna.
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Centrumgator och centrummatargator ar tva gatutyper som i vignétet befinner sig i
anslutning till varandra. En centrummatargata ar en gata som leder in till en centrum-
gata men hur trafiken forhaller sig sinsemellan &r svarare att veta. Av klassificeringen
av gatutyper som gjordes i Stockholm, som tidigare ndmnt, placerades majoriteten av
centrumgator och centrummatargator i de centrala delarna. Huruvida gatorna blivit ratt
predikterade med avseende pa centrumgata i jamforelse med centrummatargata ar nagot
som kréver en vidare undersokning. Det gar dnda att konstatera genom en jamforelse av
de medelviarden som togs fram for de respektive gatutyperna i Stockholm, se tabell 15 i
6.5 Applicera modellen pa Stockholms trafikdata, att centrummatargata generellt har hog-
re andel tung trafik, hogre medelhastighet och ett genomsnittligt hogre antal fordon som
passerar gatutypen per dygn. Forhallandet mellan centrumgator och centrummatargator
i Goteborg liknar de i Stockholm, med undantag fér att medelhastigheten &ar lagre for
centrummatargatorna an for centrumgatorna. Att stdderna har olika hastigheter, alltsa
att Goteborg generellt har lagre hastigheter &n Stockholm, kan eventuellt forklaras av att
staderna har olika kollektivtrafik. For en storre stad som Stockholm borde medféra en
storre méngd bilar (vilket &ven &r fallet i studien) och méjligheterna for kébildning 6kar.
Trots det, &r medelhastigheterna hogre i Stockholm vilket tyder pa att sa inte ér fallet. En
eventuell forklaring kan saledes vara en mer attraktiv kollektivtrafik. Men eftersom syftet
med den hér studien ar att undersdka om det gar att prediktera métplatser i Stockholm
utifran klassificerad trafikdata i Goteborg, &r resultaten for gatutyperna centrumgator
och centrummatargator bra i det avseendet. De méatpunkterna som ar predikterade inom
de centrala delarna ar saledes inom ‘“rédtt” omrade. Av resultaten ska dock tilldggas att
vissa méatpunkter placerades utanfor de centrala delarna. Det kan bero pa att gatan an-
tingen leder in till en plats som drar mycket folk (t.ex. fotbollsarena), att trafiken bestar

av hogre andel tung trafik (busslinjer) eller att gatan tillater hogre hastigheter.

Gator som predikterats som bostadsmatargator féljer samma monster som i Géteborg dér
de ligger i utkanten av den mest centrala delen av stiaderna, vilket ar rimligt med tanke
pa gatans funktion. Av de framtagna medelvirdena for trafikméngd, hastighet och andel
tung trafik for bostadsmatargata liknade férhallandet till Gvriga gatutyper de férhallanden
som gick att se i Goteborg. Bostadsmatargata hade en medelhastighet som var storre édn
bade centrumgata och centrummatargata men lagre &n industrimatargata. Medelvardet
for andel tung trafik var liknande vardet for centrumgata men ldgre for bade centrum-
matargata och industrimatargata, som i Géteborg. Fran resultaten som ses i kartan over
Stockholm klassificerades ett fatal gator i de mest centrala delarna som bostadsmatarga-
tor. En anledning till det kan vara att vissa viarden for bostadsmatargator liknar trafiken

pa centrumgator. Nagot som generellt skiljer gatutyperna at &r uppmétt hastighet, dar
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bostadsmatargator ofta har hogre hastigheter. Att modellen predikterat vissa gator som
bostadsmatargator skulle darfor kunna bero pa att det forekommit lagre hastigheter pa de
métplatserna. En annan orsak till prediktionerna skulle kunna vara att det finns mindre
omraden i de mest centrala delarna i Stockholm som faktiskt utgér bostadsomraden i den

bemaérkelsen.

Den sista gatutypen som klassificerades i Stockholm var industrimatargata. Av exemp-
let som studerades i slutet pa resultatdelen identifierades ett industriomrade dar gatorna
predikterats som industrimatargator. Aven andra omraden predikterades som industri-
matargator i staden. Varje omrade har inte studerats ndrmare, men en orsak till predik-
tionerna kan vara att det exempelvis finns en hamn i niarheten, att omradet faktiskt ar
ett industriomrade, att det tillats hogre hastigheter eller att det passerar en stor andel
tung trafik. De medelvirden som erholls for matpunkterna som klassificerades som indu-
strimatargator liknade de virden som togs fram for gatutypen i Goteborg. Andel tung
trafik var hogst for den gatutypen for bada stidderna, samtidigt som medelhastigheten var
hogst av de fyra olika gatutyperna. Modellen hade &ven hogst antal méatningar som kom
fran industrimatargator som tréningsdata (fran Goteborg) och ger saledes en indikation
pa att modellen har stor mdéjlighet att identifiera monster for den gatutypen. Det resul-
tatet kan &ven stérkas fran den confusion matris som gjordes for Géteborgs data: av 1089
matningar predikterades 1044 som industrigata under tréningsfasen. I de mest centrala
delarna av Stockholm predikterades en viss andel gator som industrimatargator och dven
i utkanterna gar det att finna gator som predikterats till gatutypen. En potentiell orsak
till det kan vara att busslinjetrafik paverkar klassificeringen. Inom centrala omraden kan
det férekomma en stor andel bussar och eftersom de ingar i kategorin tung trafik kan en
sadan forklaring vara trolig. Men for att kunna undersoka det vidare och kvalitetssidkra

resultaten kravs en vidare undersokning.
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8 Slutsatser

I den hér uppsatsen har tva stycken maskininldrningsmodeller anvénts pa trafikdata fran
tva olika stader, Goteborg och Stockholm. Uppsatsens syfte har varit att utvirdera moj-
ligheterna att klassificera gator utifran trafikdata i Stockholm genom att anvinda redan
klassificerade gator i Goteborgs trafikdata. For att uppna syftet har de tva maskininlér-
ningsmodellerna trianats pa data fran Goteborg och utvarderats med avseende pa hur val
modellerna predikterat de olika gatutyperna. Gatutyperna som har varit intressanta i den
hér studien ar de av Goteborgs kommun bendmnda: centrummatargata, centrumgata, bo-
stadsmatargata och industrimatargata. Modellerna k-NN och random forest utviarderades
utifran 6 olika hypoteser for att identifiera vilka attribut och kombinationer av attribut
som resulterar i bast resultat. De enskilda attributen var trafikméngd (rdknat per timme
under 24 timmar), medelhastighet (85 percentilen) och andel tung trafik. De tre kom-
binationer som undersoktes var foljande: {trafikméangd, medelhastighet}, {trafikméangd,
andel tung trafik} och {trafikméngd, medelhastighet, andel tung trafik}. Den modell som

presterade bést utifran hypoteserna applicerades sedan pa trafikdatan i Stockholm.

Resultatet av studien visar att den modell som presterade béast var random forest da alla
de tre attributen ingick i modellen. Med modellen kunde en noggrannhet pa 93.1% uppnéas
dar det beraknade f-score for vardera gatutyp uppgick till mellan 88-97%. Bést presterade
modellen pa gatutypen industrigata och samst fér bostadsmatargata. Den trianade model-
len applicerades déarefter pa Stockholms trafikdata och utviarderades genom att jamfora
resultaten med Goteborg. Jamforelsen utgick fran hur gatorna klassificerats i forhallan-
de till hur gatutyperna &r placerade i Goteborg. Bland annat studerades hur de olika
maéatplatserna klassificerades i olika omraden, som till exempel centrumomrade, bostads-
omrade och industriomrade. De stickprov som analyserades visade pa goda resultat och

ger en indikation pa att modellen har presterat tillfredsstédllande i den hér studien.

Att ha klassificerade métplatser i vagtrafiksystemet kan fungera som ett analysinstrument
for att enklare forsta vilken funktion en gata uppfyller med avseende pa den trafik som ror
sig dar. For att upptécka trafikféréndringar, som kan anvindas bade till trafikplanering
men dven for att forstd hur trafiken beter sig under specifika hiandelser (t.ex. evenemang
eller utvirdera trafikstrategiska beslut), kan klassificerade gator i véigtrafiksystemet vara
ett anvindbart verktyg. Om en métplats som stabilt klassificeras som en viss gatutyp men
som plotsligt byter klassificering, kan det ge en indikation pa att trafiken har férandrats
och att gatan eventuellt har bytt funktion. Férutom det kan forandringen ocksa ge en
antydan pa att hanteringen av métningen innehaller felkéllor eller att tekniska fel har

uppstatt 1 matutrustningen.
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9 Framtida forskning

Den hér studien har syftat till att utreda mojligheterna till att applicera modeller inom
maskininlarning pa trafikdata fran tva olika kommuner for att i slutdndan klassificera
métplatser utifran gatutyper. Tre specifika attribut har legat till grund for vilken data som
maskininldrningsmodellerna har tranats och testats pa och det finns en rad olika aspekter
som inte tagits med vid analysen i den hér rapporten. Det hir avsnittet behandlar tankar

och idéer om framtida forskning som kan bygga vidare pa de erhallna resultaten.

Resultaten fran Stockholm visade att vissa gator lokaliserade néra de centrala delarna av
staden klassificerades till bostadsmatargator. En orsak till det skulle kunna vara att det
inte passerar en forvintad méngd tung trafik, som annars kan vara ett kdnnetecken for
centrumgator och centrummatargator. Det skulle kunna bero pa att det inte passerar lika
stor andel bussar eller annan kollektivtrafik. Ett satt att utreda och mdéjligen komplettera
informationen om végnétet vid analysen skulle vara att ta hansyn till busslinjerna. Om
det pa ett smidigt sitt gick att komplettera kartan med en busslinjekarta, till exempel
SL:s egen, kan det ge indikationer pa varfor en gata fatt en specifik klassificering. Det kan
i sin tur anvandas for att identifiera felklassificeringar eller for att ¢ka forstaelsen for hur

klassificeringarna av gatutyperna gar till.

En annan aspekt som skulle kunna leda till béttre resultat ar att utoka de attribut som
anvinds i modellerna. I Stockholm registreras bland annat avstandet mellan bilar vid
varje métplats vilket skulle kunna anvindas i kombination med hastighet for att identifiera
monster i trafiken. Avstandet mellan bilar tillsammans med hastighet kan ge en indikation
pa nar det sker kobildning och saledes under vilka timmar pa dygnet som det sker med
storst sannolikhet. Det skulle kunna bidra med ytterligare information om hur trafiken

beter sig hos de olika gatutyperna.
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