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1. Kokeilun onnistuminen

o Kokeilun alussa asetetuissa perustavoitteissa onnistuttiin.

o Kokeileminen vakuutti, etta tekoalyn hyodyntaminen soveltuu
puuttuvan liikkennedatan taydentamiseen ja korjaamiseen.

o Tavoitteeksi ei asetettu tuotantovalmista ratkaisua ja tuotantovalmis
ratkaisu vaatisi viela jatkokehitysta.

o Kokeilussa kaytetyt menetelmat osoittivat, etta ne soveltuvat
monipuoliseen puuttellisen datan taydentamiseen ja korjaamiseen,
joita voi iteraatioiden myota hyodyntaa myos datan validoinnissa.

o Lopputulokset antavat hyvan viitteen siita, etta kokeluissa
hyodynnettyja menetelmia kannattaisi hyodyntaa vastaanvanlaisten
puuttuvien datojen korjaamiseen, taydentamiseen ja
prosessin automatisointiin.



2. Kokeilun eteneminen

Ratkaistavan ongelman maarittely ja kokeilun rajaaminen

Liikkennedatan ja rikastedatan keraaminen (sisaisista ja avoimista tietolahteista)
Datojen siirtaminen analyysiymparistoon (SAS Viya HKI Azuressa)

Datojen valmistelu, yhdistaminen ja laadun parantaminen

Mallintamiselle olennaisten muuttujien luonti (mm. Edellisen paivan ja edellisen
viikon arvot)

Datan tutkiminen ja huomiot datasta

Mallinnettavien muuttujien ja selittavien tekijoiden valitseminen

Erilaisten ML mallien kokeileminen liikennedatan puuttuvien arvojen
paattelemiseen (SAS ja Python)

Valituloksien lapikaynti

Mallien vertailu ja parhaiten suoriutuvien mallien valinta

Mallien kouluttaminen ja hienosaato hyodyntaen tekoalya

Tulosten visualisointi ja analyysien tuottaminen

Tulosten tarkastelu ja jatkon ideointi



3. Kokeilun tuotokset

o Huomioitiin, etta datassa voi olla puutteita, joka vaatii esikasittelya
e Tuotettu koodia ja kasittelyaskelia ongelman ratkaisemiseksi

e Todettiin, etta tekoalya voidaan kayttaa liikennedatan validointiin ja
korjaukseen ratkaisemiseen
e Saatiin luotua menetelmia datan aitoon puuttuvuuksien

paikkaamiseen
o Kasittelyputket SAS:ssa ja Pythonissa

o Konkreettiset mallit olemassa ja sovitettavissa SAS Viya -
ymparistossa seka Python-koodina



3. Kokeilun tuotokset
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3. Kokeilun tuotokset

In[ ]:

nctions to caluculate

test and compare models

. # A function to revert standarded imputed data to original scale
() Python'”a tehty tuotos def petOriginalscaleImputed(x, model):
XC = X.copy()
imputer_step = [step for step in model.steps if step[d] == “imputer” or step[#] == "standardizer"]

on Ohjelmakoodl Jolla XC_destandardized = DataToLong() . transform(imputer_step[0] [1].destandardize(DataTokide(). transForm(xc)))
) return(XC_destandardized)
voidaan luoda .
def unputaticmnss(x_rfr“ecli XTest
e T o, o)
imputointi dataan

XPredv = Xpred[["PVM easure”]]

XPredV = XPredV.rename({'Measure’: ‘MeasurePred'}, axis=1)

merged = XTestV.merge(XPredV, ol ‘PVM°, ‘variable'), how='l

merged = merged[~merged|

merged = merged[~merged|

mean_diff2 = None

if measure "all":
merged = merged[merged[ 'variable'] == measure]

merged[ "Diff2"] = pow(merged[ "MeasureTest"] - merged["MeasurePred”],2)

mean_diff2 = merged["Diff2"].mean()

return(mean_diff2)

(xPred) given by imputer fitted wi

teasureTest™].isnull()]

# A function to calculate cross validation scores for different models
def imputation cross_validate(model, X, measure="all"):
scores = []
to_standard=False
imputer_step = [step for step in model.steps if step[a]
if len(imputer_step) == 1:
to_standard = imputer_step[@][1].to_standard
sss = stratifiedshufflesplit(n_splits=10, test_size=n.1, random_state=a)
splitted = sss.split(X,X["variable"])
for train_index, test_index in splitted:
train = X.iloc[train_index,:]
test = X.iloc[test index,:]
model . Fit(train)
imputedTest = model.transform(train)
if to_standar
pipest = Pipeline([('data_to wide'
testStd = pipest.transform(test)
score = imputationLoss(imputedTest, testStd, measure)
scores.append(score)
return(scores)

"imputer”]

, DataToWide()), ('standardizer’, Standardizer()), ('data to long', DataToLong(

# calculate similar score as earli only to one variable and no standardization
def variable mean square sum(model, X train, X test, measure):

model. fit(X train)

imputedTest = model.transform(X_train)

imputedTest = getoriginalscaleImputed(imputedTest, model)

score = imputationLoss(imputedTest, X test, measure)

return(score)




3. Kokeilun tuotokset

Koneopetettu malli pystyy
ennustamaan lilkkennearvot puuttuville
ajanjaksoille
Kokeilun aikana kokeiltiin eri metodeja
ennusteen tuottamiseksi

® Python puolella 6-7 eri mallia,

joista valittiin paras

Mallien tuottamia ennusteita
tarkasteltiin yksittain mallikohtaisesti

e Python (Ridge Regressio)

® SAS (Gradient Boosting)
Tarkasteluun sisaltyi myds SASin ja
avoimen lahdekoodin mallien
ennusteiden vertailu keskenaan
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3. Kokeilun tuotokset

® Datan otos (3) kolmen vuoden
ajanjaksolta (n. 1100rivia)

® Kokeilun datan puuttuvuutta
simuloitiin vastaamaan aitoa
dataa, jolloin puuttuvuus oli
jakautunut tasaisesti otoksen
eri ajanjaksoille

® Mallien koneopettamisen
jalkeen simulointi datasta
poistettiin n. 300 rivia B :
sattumanvaraisesti poimituilta 33.30% 33.30%
riveilta, jolloin malleilla oli
oikeat lahtdékodat ennustaa
oikeaa puuttuvuutta

®  Datassa oli tdman

100.00%

33.39%

A101Lansiva1_CAT

A101Lansiv01
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3. Kokeilun tuotokset

® Ennusteiden
tuottamiseen ' . i ! . ﬁ.aq
hyddynnettiin eri i L i il i R gl RS .
metodeja ja ‘ ", it 1| ”\‘ i
teknologioita, nain N
ollen myos
ennustetuissa
arvoissa oli eroja L

® Ennustettava data oli
molempia malleja N ,
ajettaessa identtinen = o piesc’
vertailukelpoisuuden
vuoksi ja kohde, joita o el Al o A
mallit selittivat oli (IRLTITEN “ e 11l !
valittu datan laadun ' | | | \
mukaan

® Naissa vertailuissa
kohde on
"A101Lansiv01"




3. Kokeilun tuotokset

PYM & Paivit juhlapaiva Saalampoilma A101Lansiv0l P_ACT_A101Lansiv01 Python_P_A101Lansiv01 Mallien erotus
0170112014 Keskiviikko Uudenvuodenpéiva £y 3268 3268 2268 0.0q)
0270112014 Torstsi 11 27313 27313 27313 0.00
03/01/2014 Perjantsi 17 29027 29027 29027 0.00
0470172014 Lauantai 26 19744 19744 19744 0.00
05/01/2014 Sunnunai a5 18291 12291 18291 0.00
06/01/2014 Masnantsi Loppisinen 24 17878 17878 17378 0.00
070112014 Tiiszai 34 31681 31681 31681 0.00
08/01/2014 Keskivitkks 51 32799 32799 22799 0.00
05/01/2014 Torssi 33178 33178 33178 0.00
1070172012 Perjami 32661293349 23096 182785 43489
11/01/2014 Leuantai 0 e 18377.70606 21134.797781 2,757.09
12/01/2014 Sunnuntai S a3 18842212136 18470.197639 37201
13/01/2014 Masnantai S aoa 3147046751 31383971912 86.50
14/01/2014 Tiistai I £ T 32547.814525 32344.039753 20377
15/01/2014 Keskivilkko S e 33422931831 33261.968883 -30.04
16/0172014 Torstai S s 33006.083584 33648.235225 55215
17/01/2014 Perjzrmsi _ 33616738511 33772278272 15554
18/01/2014 Lauantai - 27 21850.295326 21352.979089 506.32
19/01/2014 Sunnuntai A 10089504526 18950.283849 13031
200172014 Maananai S m . 31407.930194 31528.367083 -30.44
2170172014 Tiistai o s 32601 32601 32601 0.00
22/01/2014 Keskiviikko e 32619 32619 32619 0.00
23/01/2014 Torstai S a3 33083 33083 33083 0.00
24/01/2014 Perjantsi S as3 32584 32584 32584 0.00
25/01/2014 Lauantai S a2 21995 21995 21995 0.00
26/01/2014 Sunnuntai S a2 RERE RERE 18718 0.00
2770172014 Maananai | 31470 31470 31470 0.00
28/01/2014 Tiistai [ ) 32701 32701 32701 0.00
2970172014 Keskivilkko - a8 33559 33560 33569 0.00
300172014 Torstai [ 33804 33804 33804 0.00
31/01/2014 Perjantsi S a3 34009 34009 34009 0.00
01/02/2014 Lauentai S s 20750.56939¢ 20042011419 -191.44
02/02/2014 Sunnuntai 28 19584.663995 19493270267 91.39
03/02/2014 Maznantai I 31193.508433 31350.323186 -156.81




4. Opit tekoalyn mahdollisuuksista

e Tekoalya on mahdollista kayttaa virheellisen datan etsimisen ja
korjaamisen ja sen korjaamisen automatisoinnin helpottamiseksi

o Kaytannon oppi, millainen prosessi datan virheiden korjaus tekoalyn
avulla on

o Tekoalyssa on potentiaalia kaupungin palveluiden parantamisessa



5. Opit tekoalyn kehittamisesta

o Datan esikasittely vie suhteellisen paljon aikaa, vaikka data olikin jo
varsin hyvin maaritelty aluksi
e Mallinnus onnistui varsin sujuvasti ja kutakuinkin suunnitelmien
mukaan
e Ymmarrys ongelmasta parani viela mallinnuksen aikana

o Mittari, jolla mallin toimivuutta mitataan, vaati harkintaa
e Keskinelidvirhe vai jokin muu kriteeri
e Eri mittareiden merkityksen ja skaalan vaikutus
e SAS Viyassa automatiikkaa taman ratkaisemiseen



6. Opit kokeilemisesta

e Tyovaiheiden suunnittelu ja lapivienti lopulta onnistui hyvin

o« Kommunikaatio toimi hyvin

o Kokeilukiihdyttamo on helppo ja hyva konsepti

o Kokeilun kaytannon tekemisen vaihe ajoittui aikaikkunan loppuun,

jolloin joidenkin asioiden kanssa tuli kiire
e Datan kasittely tehtiin nopeasti
e Nopeita ratkaisuja
o Tyoskentely-ymparistojen tekniset haasteet
e Python-kehitys SAS-ymparistdossa ei heti onnistunut, vaan piti keksia
kiertoratkaisuja kaytannon tyoskentelyyn



7. Opit resursoinnista

o Kesti kauan, etta kokeilu paastiin aloittamaan
e Sopimusasiat ja tekniset ymparistot
e Kaupungin kokeiluissa tekniset ymparistot voivat olla haaste
o Kokeilu eteni varsin paljon odotetussa aikataulussa, kun kokeilu
saatiin kayntiin
o Kokeilun ajankayttd painottui voimakkaasti loppuvaiheeseen



8. Kokeilun tekning

e Kokeilussa kaytettiin SAS Viya analytiikka-
ja tekoaly alustaa
e Alusta on asennettuna Microsoft Azureen
e JupyterHub samassa ymparistossa, jossa
mahdollista tehda avoimen lahdekoodin
Python-mallinnusta
e Pythonin omat datankasittelykirjastot (Num
py, Pandas)
® Visuaalisen tarkastelun kirjastot (MatPlotLi
b
o P)ythonin mallinnuskirjastot (Sklearn, Stats
models)

e Samaa alustaa hyoddynnettiin jo viime
kokeilukierroksella ja se otettiin kayttoon
nyt uudestaan

¥

n ymparisto

. SAS Viya Environment (SMP)
1 Nede, 32vCpu (18 Cores SAS CAS License)

SAS Viya Cloud Analytics Server (CAS)

| Server Specifications
Wermory Optimized, Standard_E32s_v3
- 32vCPU, 26GHz Irtal Xeon Platrum 8171
256 GB RAM

RHEL 7.7 x64

Standard E32s 3
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8. Kokeilun tekninen ymparisto

SAS Viyalla pystytaan toteuttamaan valtava maara erilaisia tekoalyn
kayttotapauksia

* Samaa alustaa pystyy hyédyntamaan
moneen tekoalyn kayttétapaukseen
* Koneoppiminen
* Syvaoppiminen
i Konenako Data Management
* Tekstianalytiikka

o

* Aikasarjaennustaminen e
* Optimointi Deployment Visualization DDD
* Tilastollinen analyysi
* Visualisointi F . d Statistics, Machine
orecafs ”ﬁg a.n Learning, Deep Learning
. Optimization
* Alustassa myos vahvat kyvykkyydet Q(
tuotannollistamiseen, jotta projektit "
caeg een . .. ce g Natural Language Computer Vision
eivat jaa kokeiluksi ja niista saadaan Processing
jatkuvia hyétyja O

* Valtytadan vaikeasti hallittavalta
joukolta pisteratkaisuja kun yhdella
alustalla voi ratkaista monta haastetta




8. Kokeilun tekninen ymparisto

SAS Viya mahdollistaa tekoalyn elinkaaren kaikki vaiheet ja
varsinkin tuotannollistamisen

3. Tekoilymallien kehitys ja 8. Uudelleen koulutus: Data ja S " .
hienosaéto: Erilaisia ymmarrys siitd harvoin pysyvat 7- Monitorointi: Tekodlymaliien
2. Exolorointi & algoritmeja on nopeaa verrata samanlaisena ikuisesti, joten jossain performanssia voidaan seurata, jotta
v.isuallaisointi' Datan nopea tosiaan vastaan ja saada paras vaiheessa on syyta uudelleen mahdollinen uudelleen
' p mahdollinen malli datalle kouluttaa mallit, jolioin elinkaari alkaa kouluttamisen tarve huomataan

tutkiminen ja tekoalyn
hyédyntaminen visuaalisilla
kayttoliittymilla

taas alusta. ajoissa.

6. Paattelyketjut:
Tyypillisesti
automaattiprosessit vaativat
tekoalymallien, saantgjen,
koodin ja tietokantahakujen

yhdistelya. Ne voidaan
yhdistaa yhdeksi ketjuksi,
jolloin ne ovat helposti
hallittavissa.

4. Mallien hallinta:
Tekoalymallit voidaan
rekisterdida keskitettyyn
mallien hallintaan, jotta
tiedetdén missa ne ovat, kuka

1. Datan valmistelu: yhdistely,
muutokset, uusien muuttujien
luonti etc.

5. Tuotannollistaminen: Tekoalymallit
voidaan tuotannollistaa sellaisenaan

ne on tehnyt ja mika versio on (eraajo / reaaliaikainen) tai lisata osaksi
kaytossa. paattelyketjuja. Nain ne voivat paivittaa

esim. ndkymia tasaisin valiajoin tai
m palvella automaattiprosesseja.



9. Kokeilun data

o Autoliikenne-, pyorailija-, jalankulku seka metromatkustajadata

mitattuna paivittaisina summina kiinteassa joukossa pisteita
e Automaattisesti mitattuja
e Sisaltavat merkittavan osan puuttuvuutta

o Taustadata, jota voidaan kayttaa apuna edellisten mittausten
korjaamisessa

e Saadata

e Mittauksen ajankohta (vuosi, kuukausi, viikko, viikkonpaiva, juhlapavat)
o Kokeilu rajattiin vuosien 2014-2016 datan tutkimiseen

o Datan liiallinen puuttuvuus tai lilan pieni otos datasta on

usein haitallinen tekija mallien koneopettamisessa

o Data oli saatavilla Excel-muodossa ja SAS-tauluissa



10. Jatkopaatokset ja -ideat

o« Manuaalisesti korjatun datan vertailu
o Mahdollisuuksien mukaan malleja voidaan koneopettaa
manuaalisesti korjatulla datalla
e SAS ja avoimen lahdekoodin mallien vertaileminen SAS Viyassa ja
mallien kayttoonotto
o Vaatii teknisen ympariston konfiguraatiota
o Potentiaalia jatkokehitykseen
o Jatko tarkentuu



