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Tyon tarkoituksena on tutustua ohjaamattomiin anomaliantunnistusmenetelmiin
ensin kirjallisuudesta ja sitten kdyttden kerdttyd soveltuvaa aineistoa. Aineisto ke-
ratddn Helsingin Seudun Liikenteen (HSL) MQTT-rajapinnasta ja aineisto koostuu
linja-autolinjan numero 20 reitistd ja noin 2000 vuorosta.

Koska kerdtty aineisto on raakadataa suoraan HSL:n API:sta, tyohon oleellisena
osana kuuluu myés aineiston késittely sopivaan muotoon. Aineisto tiivistetdan, esi-
suodatetaan ja kootaan soveltuvaksi rakenteeksi.

Menetelmaét, joita sovelletaan ovat Z-score, Mahalanobiksen etéisyys, K-means, 1dhi-
naapurimenetelma, hierarkkinen klusterointi, DBSCAN ja LOF. Kaikista kiydaan
teoriaa soveltuvissa maéaarin ldpi, jonka jalkeen jokaista kiytetddn tyon aineistoon
kiytannossa. Néistd syntyy mallijoukko (ensemble), joka 16ytéé aineistosta anoma-
liavuoroja.

Asiasanat: ohjaamattomat menetelmét, anomalioiden tunnistus, joukkoliikenne, mal-
lijoukot
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1 Johdanto

Tyon tarkoitus on tehdé katsaus erilaisiin ohjaamattomiin (eng. unsupervised) ano-
malioiden tunnistusmenetelmiin seka sitten soveltaa erilaisia menetelmia kerattyyn
aineistoon. Aineistona tyossé kéytetaédn linja-autojen aikasarjamuotoista dataa, joka
sisaltdd mm. sijainti- ja nopeustietoa, mutta myos muuta metadataa, kuten vuoron
tietoja. Aineisto on kerédtty HSL:n MQTT-rajapinnasta ja sitd on noin yhden kuu-
kauden verran. Aineiston koko on suodattamattomana noin 2400 ajettua vuoroa
yhdelta linjalta yhteen suuntaan. Seurattu linja on Helsingin bussilinja 20.

Tyossa aiheena on anomaliat ja niiden tunnistaminen tyon aineistosta. Yksi tapa
madritelld anomalia on kutsua anomalioiksi aineiston havaintoja, jotka poikkeavat
aineiston tyypillisesta kayttaytymisestd. Tyossa téllaista tunnistamista kutsutaan
anomalioiden tunnistamiseksi, vaikka samaa asiaa voisi kuvata monella muullakin
nimelld, silla termistd ei ole kovinkaan vakiintunut. Tyon kontekstissa anomaliat
ovat siis havaintoja, jotka jollain vuorolla poikkeavat muitten havaintojen massasta.

Tyossa ei etsitd mitdan tietystd syystd aiheutunutta anomaliaa, vaan pyritdan
kisitteleméédn aineistoa massana ja katsomaan, mitd se voisi kertoa. Esimerkiksi
vaikka kuvan (1| tilanteessa, jossa nahdadn kahden vuoron eteneminen reitilla ver-
rattuna kaikkien vuorojen keskiarvoiseen etenemiseen. Molemmat vuorot poikkea-
vat keskiarvosta, toinen etenee nopeammin ja toinen hitaammin. Liséksi toisessa
vuorossa alkupadssa nakyy toista selvempi askelma. Kysymykseksi nouseekin, mika
néistd on anomalia vai onko kaikki? On paikallaan miettia, onko normaalia nopeam-
pi tai hitaampi kuitenkin tasaisen ajon vuoro anomalia. Vai onko esimerkiksi vain
selvin viivastavian tapahtuman siséltdava vuoro anomalia? Tyon péadtavoite on siis
tamankaltaisten poikkeamien etsiminen useampiulotteisesti isosta massasta aineis-
toa.
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Kuva 1: Kuvassa on kaksi todellista vuoroa seké vertailuksi laskennallinen
keskiarvoinen vuoro. Kuvassa nékyy vuoron eteneminen reitilla muodoste-
tuista segmenteistd toiseen. Alimpana on nopea viivastykseton vuoro, kes-
kella keskiarvoinen ja ylimpand vuoro, joka on anomalia. Téssd anomalia
on tapahtunut 7. ja 8. pysékin vililla, pyséakkivéilin loppupuolella.

Tyon tavoite koostuu monesta osasta. Teoreettisessa osassa paddasia on anoma-
lioiden tunnistamismenetelmien esittely ja ongelmakenttdédn tutustuminen. Koska
anomaliatyyppeja sekd menetelmid on lukemattomia, tassa tyossa keskitytdan oh-



jaamattomiin menetelmiin sekd menetelmiin, jotka mahdollisesti sopisivat kiytos-
sé olevaan aineistotyyppiin. Ohjaamattomat menetelmét valikoituivat tarkasteluun
siksi, ettd kiytossd oleva aineisto on luonteeltaan sellaista, jossa ei ole tietoa siita,
miké havainto on poikkeava ja mika ei. Téma tekee myOs ongelmasta hankalamman
verrattuna siihen, jos aineisto siséltéaisi tiedon poikkeamista. Télloin voitaisiin kéyt-
tdd ohjattuja menetelmié ja uusista havainnoista anomalioiden tunnistaminen olisi
helpompaa.

Empiirisessé osassa pddosassa on aineiston kerdédminen ja sen késittely analy-
soitavaan muotoon seké lopulta aineiston analysointi esitettyjad menetelmié hyvéksi
kiyttden. On siis tarkoitus kokeilla erilaisia aineistoon sopivia menetelmié ja tunnis-
taa kerdtystd linja-autoaineistosta anomalioita ohjaamattomilla menetelmilld, tu-
tustua mahdollisiin visualisointitapoihin sekéd pohtia syitd 16ydetyille anomalioille
teoriaosan perusteella. Lisdksi my0s selvittaéd osaavatko menetelmét 16ytad anoma-
lioita aineistosta ja onko olemassa jotain sopivia menetelmié téllaisten ohjaamatto-
mien menetelmien vertailuun. Lopuksi otetaan vield pieni katsanto siihen, millaisilla
tavoilla saatuja tuloksia voi visualisoida.

Taysin samankaltaisia tutkimuksia ei kirjallisuudesta loytynyt, mutta osittain
aihepiiriin osuvia tutkimuksia on tehty muun muassa syviaoppimisen keinoin tutki-
malla reittejd (Zhang et al., [1]) sekd kuljettajien ajokdyttdytymistd (Wang et al.,
[2]). Liikenneanomalioita on tutkittu myos, esimerkiksi joukkoistetuista aineistos-
ta etsimilld (Kong et al. |3]) sekd taksien GPS-dataa hyviksi kiyttden (Kuang et
al [4]). Kumpikaan ei kuitenkaan suoraan soveltanut tédmén tyon aihepiirid, néis-
sé etsittiin enemmaén yleisen liikenteen anomalioita eikd juuri linja-autovuorojen
anomalioita. Aineiston késittelyyn liittyen 16ytyi my6s tutkimus, jossa selvitettiin
eri mittaisten reittien samanmittaistamista (Praczyk et al. [5]). Merenkulun lisik-
si my0Os esimerkiksi lentokoneiden reittien anomalioiden tunnistamista on tutkittu
rahtireittien ennustamisen nékékulmasta (Di Ciccio et al. [6]).



2 Anomalioiden tunnistaminen

2.1 Anomalian maaritelma

Anomalioiden tunnistaminen (eng. anomaly detection) on joukko menetelmié, joil-
la pyritdén tunnistamaan havaintoja, jotka poikkeavat muusta aineistosta [7]. Ne
voidaan méaaritelld my6s merkittaviksi poikkeamaksi tavanomaisesta tai normaalis-
ta, eli esimerkiksi keskiarvoisesta havainnosta [8]. Anomalioiden tunnistaminen on
monin tavoin merkittéva kokoelma tyokaluja, joille on kiayttod lahes alalla kuin alal-
la, melkein missé tahansa missé kerédtaan tai tuotetaan dataa. Niitd kiaytetddn mm.
petoksien estdmisessé [9][10]|11][12], tietoverkkojen tunkeutumisten tunnistamisessa
[13]]14] ja esimerkiksi vaikka tehtaissa laitteiden ja koneiden mekaanisten ongelmien
tunnistamisessa |15|[16] tai tuotannon laatuongelmien [17]|18] esille tuonnissa. Valit-
semalla sopiva menetelmé voidaan pyrkia tunnistamaan poikkeavia havaintoja ldhes
millaisesta tahansa aineistosta.

Joskus anomalioiden tunnistamista voidaan kutsua myds poikkeavien havainto-
jen tunnistamiseksi (eng. outlier detection), harvinaisten tapahtumien tunnistami-
seksi (eng. rare event detection) tai uutuuden tunnistamiseksi (eng. novelty detec-
tion). Monasti néilld kuitenkin tarkoitetaan samaa asiaa, eikd ndiden eroista ole
mitaan yleista sovittua maaritelmas. Naistd harvinaisten tapahtumien tunnistami-
nen ja uutuuden tunnistus ovat selvemmin luonteeltaan erilaisia. Naista harvinaisten
tapahtumien tunnistamisessa koitetaan tunnistaa hyvin harvoin esiintyvia tapahtu-
mia, joita ovat esimerkiksi tsunamit tai teollisuusonnettomuudet, joissa siis aineisto
on hyvin epétasapainoinen ja toisaalta yleensd harvinaisella tapahtumalla on isot
vaikutukset kokonaisuuteen. Uutuuden tunnistuksessa taas pyritdan yleensa loyta-
méan havaintoja, joita ei vield koskaan ole havaittu. Huomionarvoista on kuitenkin
se, ettd naillekin kiytetyt menetelmét ovat ainakin osin paallekkéisid anomalioiden
tunnistamisessa kiytettyjen kanssa.

Erityisesti yleisemmét termit anomalioiden tunnistaminen seké poikkeavien ha-
vaintojen tunnistaminen esiintyvét usein synonyymeiné ja voidaankin sanoa, etta
ldhes aina néilla tarkoitetaan samaa asiaa ja usein termien ero onkin enemmaén filo-
sofinen keskustelu. Nimiasiaan liittyvan epéaselvyyden on esitetty aiheuttaneen jopa
samanlaisia eri osapuolten tekemia tutkimuksia, joissa on tutkittu samaa asiaa eri
nimilld ja nédin hidastettu ja vaikeutettu tutkimusta [19]. Standardointia ja asian
yleista sopimista ja méaarittelyd onkin peradnkuulutettu.

Voidaan kuitenkin méaaritella esimerkiksi, ettd anomalia on havainto, joka ei so-
vi jonkin prosessin odotettuun kayttaytymiseen, kun taas poikkeava havainto on
sellainen, joka poikkeaa merkittévasti muista havainnoista ottamatta kantaa ne ge-
neroineeseen prosessiin [8]. Toisin sanoen, anomalia on suhteessa johonkin popu-
laatiojakaumaan, kun taas poikkeava havainto on suhteessa otosjakaumaan. Toinen
mahdollinen méaaritelméa on se, ettd anomalia on havainto, jonka on tuottanut jo-
kin toinen prosessi, kun taas poikkeava havainto olisi saman prosessin tuottama
havainto, joka vain sattuu olemaan kaukana keskiarvosta. Téssa tyossa kiytetadan
anomaliaa poikkeavan havainnon synonyyminé.

Anomalia voi esiintyd monin eri tavoin. Se voi olla yksittdinen havainto, joukko



havaintoja tai ryhmé perakkaisia havaintoja. Viimeksi mainittua kutsutaan kollek-
tiiviseksi anomaliaksi (eng. collective anomaly) ja ndmé johtuvat yleenséd jostain
poikkeaman aiheuttamasta tapahtumasta [7]. Ongelmakentén laajuuden takia on
siis tarked panostaa riittavisti aikaa ja vaivaa oikeanlaisen menetelmén valitsemi-
seen. Tunnistus toimii parhaiten, kun siihen kéytetaén oikealle aineisto- ja anomalia-
tyypille tarkoitettua menetelméé, eli esimerkiksi yksiulotteiselle ja moniulotteiselle
aineistolle tarvitaan omat menetelménsa kuten vaikka aikasarjatyyppiselle, spatiaa-
liselle tai hierarkkisellekin aineistolle.

Aineiston poikkeamat ovat myos usein maérittelykysymys ja ainakin jonkin ver-
ran subjektiivisia, eli riippuu tilanteesta, minkélainen poikkeama tarvitaan siihen,
ettd havainnon voidaan sanoa olevan poikkeava. Tekniselld tasolla tdmén valinta on
myos tyypillisesti menetelmien sddtoparametri (eng. tuning parameter), jolla kont-
rolloidaan véarien ja oikeiden positiivisten méaaraé ja joskus tdméa voi olla jopa tie-
dossa, kuten vaikka jossain teollisuusprosessissa, jossa tuotteen laatuméarittelyissa
on ilmoitettu hyvaksyttava poikkeama. Normaalia aineistossa esiintyvad kohinaa ei
tietenkédédn haluta todeta anomaliaksi vaan kiinnostuksen kohteena ovat enemmaéankin
nimenomaan merkittavésti poikkeavat havainnot |7]. Usein anomalioiden tunnista-
misessa auttaa huomattavasti, kun aineiston analysoinnissa on kidytossé osaamista
aineiston kuvaamien ilmididen suhteen. T&lléin on helpompi esimerkiksi arvioida
menetelméan toimintaa ja valita sopivampia menetelmid, kun aineiston luonne on
tiedossa.

Luonteeltaan anomalioiden tunnistaminen voi nopeasti vaikuttaa kahden luokan
luokitteluongelmalta, johon sopisi ohjatussa tapauksessa miké tahansa luokittelu-
menetelma, kun taas ohjaamattomassa tapauksessa mika tahansa klusterointimene-
telmé. Aineistot ovat kuitenkin usein epéatasapainoisia (luokkiin kuuluvia havaintoja
on radikaalisti erisuuri méara), jolloin esimerkiksi monet neuroverkot ja muut vii-
meisimmén tutkimuksen kehittdméat koneoppimismenetelmét eivat useinkaan toimi
luotettavasti ja tuottavat suuret médrat vadrid negatiivisia [8]. Tésté syystd ano-
malioiden tunnistamisessa tulisi kiyttda tdhén tarkoitukseen kehitettyja ja hyvéksi
todettuja menetelmia.

Kuten oikeastaan kaikissa muissakin tilastotieteen osa-alueissa, myos anomalioi-
den tunnistamisessa patee sdantod, jonka mukaan yksinkertaisin riittdvén suoritus-
kykyinen malli on paras malli. Se on usein myos tulkittavuudeltaan paras, joka on
myo6s anomalioiden tunnistamisessa erityisen térked ominaisuus mallille.

Maaritelladn anomalia-termin liséiksi my0s termi normaalihavainto, jolla téssa
tyossa tarkoitetaan havaintoa, joka ei ole anomalia.

2.2 Anomaliat linja-autolinjoilla

Vaikka tyossd anomalioiden tunnistusmenetelmat ovatkin rajattu ohjaamattomiin
menetelmiin, on silti hyva pohtia minkélaisia anomalioita linja-autoihin liittyen voisi
olla olemassa ja mité niisté linja-autojen paikkatietodatasta voitaisiin 16ytéa.

Paikkatietodatan perusteella on tietysti helppo ndhdé aikataulussa pysyminen,
eli kuinka paljon linja-auto on mychéssa tai edelld aikataulua missékin reittipistees-
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sd ja tdma lieneekin ensimmaiseksi mieleen tuleva ja myo6s tarkein linja-autoihin
liittyva anomalia. Kaytossd oleva aineisto antaa myos lasketun my6héssdoloarvon
jokaiselle datapisteelle, joten tdmén suhteen myos ohjattuun oppimiseen perustuvat
menetelmat voisivat olla mahdollisia. Paikkatietodatan perusteella voisi myos etsia
anomalioita normaalia suuremmista kiihtyvyyksista tai jarrutuksista, jotka voisi-
vat kertoa poikkeustilanteista. Myos vaikka harhaanajon tai kiertoreitin aiheuttama
poikkeava sijainti (kuten kuvassa [2) olisi varsin helppo tunnistaa anomaliaksi, kuten
my6s poikkeavat nopeudet, esimerkiksi tien suurinta sallittua nopeutta suuremmat
nopeudet tai selvit alinopeudet reitin osalla, jossa ei pitéisi olla pysdhdyksié.

Kuva 2: Selked esimerkki sijaintiin liittyvistd anomaliasta. Oikeanpuoleisen
reitin loppuosa ei ole kiertdnyt ollenkaan vastaavaa lenkkié, joka reitille
kuuluu normaalisti. Taménkaltaiset anomaliat suodatettiin aineistosta pois
jo ennen varsinaista anomaliantunnistusta, silld ndma on helppo tunnistaa
muutenkin.

Myo6s ajon taloudellisuuteen voitaisiin etsid apuja anomalioiden tunnistamisel-
la, esimerkiksi isot tai hyviksi todettujen kiihtyvyyksien valiltd poikkeavat arvot
voisivat olla merkki epétaloudellisesta ajotavasta.

Monet néistd ovat tietysti suoraan datasta nakyvia ja analysoitavissa jopa yk-
sinkertaisilla if-lausekkeilla, varsinkin kun tiedetdén tarkalleen mité haetaan, eli 16y-
tamiseen ei valttamaéatta tilastollisia menetelmié tarvittaisi. Kiinnostava aspekti kui-
tenkin on myos se, tapahtuuko samassa kohdassa esimerkiksi aina sama ylinopeus
vai ovatko jotkut vuorot pahempia tdméan suhteen. Eli isosta aineistosta voidaan
muodostaa erilaisille suureille jakaumia ja verrata yksittaisid mittauksia niihin ja
tehda sitten paatelmid anomalioista.

Linja-autoihin liittyvid anomalioita voidaan ajatella myos hieman yleisemmin,
ilman suoraa yhteyttd paikkatietoaineiston mahdollistamiin kysymyksiin. Anoma-
lioita voitaisiin koittaa etsid matkustajien maérissa eri kohdissa, teknisten ongel-
mien ennakoivassa paikantamisessa tai esimerkiksi liikennevaloetuuksien ongelmien
etsimisessa. Vieldkin laajemmin katsottuna voisi olla mahdollista myos etsia parem-
pia ajotapoja vaikka erilaisiin sddoloihin, analysoimalla vain huonossa sééssé (esim.
tihed lumisade) ajettuja reittejé ja etsiméalld néista hyviksi esimerkeiksi reittejé, jois-
sa on eniten anomalioita, joilla on positiivinen vaikutus lopputulokseen. Esimerkiksi
vaikka tilanteessa, jossa kuljettajien vilinen hajonta on saatu pieneneméén tyopro-
sesseja parantamalla sithen pisteeseen, ettd anomalioita on vihén ja vuorot ajetaan
aina lahes keskiméaraisesti. Talloin naita positiivisen vaikutuksen tuovia anomalioi-
ta voidaan hyodyntaa ohjaamaan kaikkien toimintatapoja paremmaksi, eli selvite-
taan sen syyt ja pyritddn kopioimaan ne my6s muiden toimintatapoihin. Jos vuoro-



kohtaisessa aineistossa olisi vield lisdksi kuljettajatieto, aineistosta voitaisiin myos
koittaa hakea kuljettajia, joilla on eniten positiivisen vaikutuksen anomalioita, eli
jotka ajaisivat vaikka keskiméaraista taloudellisemmin.

Anomalioiden tunnistamisella voikin olla paljon saatavia etuja. Hyvén anoma-
lioiden tunnistamisen kautta voitaisiin mahdollisesti esimerkiksi parantaa aikatau-
lutusta tai pienentdd kuluja esimerkiksi polttoaineen kulutuksen hallinnalla ja en-
nakoivalla huollolla. My06s kuljettajien koulutuksessa siité olisi hyotya. Nykytren-
din mukaisesti néistd voisi myos koostaa esimerkiksi nikymié (dashboardeja), joissa
anomalioita tunnistettaisiin reaaliajassa ja visualisoitaisiin sopivalla hycdyllisella ta-
valla. Talloin ongelmiin voitaisiin puuttua mahdollisimman nopeasti. Tamé vaatisi
kuitenkin menetelmiltdkin sen, ettd ne toimisivat tdménkaltaisessa reaaliaikaises-
sa havainto-havainnolta -aineistonsyotossé, eivitké vaatisi syotettavalta aineistolta
sitd, ettd se syotetdédn esimerkiksi kokonaisten vuorojen tai péivien sarjoissa (eng.
batch).



3 Tyon menetelmat

3.1 Vaatimukset tyon menetelmille

Saatavilla oleva aineisto ei sisdlla eksplisiittista tietoa siitd, mikd havainto on ano-
malia ja mika ei. Tésta syysta tyossa kidydaan lapi padasiassa ohjaamattomia me-
netelmia ja niiden teoriaa. Menetelmien runsaudesta johtuen esiteltdvien menetel-
mien valinnassa pyritddan ottamaan huomioon kayttokelpoisuus tyon kokeellisen osan
aineiston kanssa. Aineistossa on havaintojen vélinen aikariippuvuus, joka pyritdéan
ottamaan huomioon menetelmié valittaessa.

Kun menetelmia aletaan kdiyméan lépi, ne voidaan jakaa erilaisin tavoin. Téssa
tyOssé menetelmét jaetaan useampaan eri padryhmaéédn, jotka ovat: probabilistiset
ja tilastolliseen malliin perustuvat menetelmét, laheisyyteen perustuvat menetelmét
sekd monimutkaisemmat menetelmat, jotka sisdltdvat mm. koneoppimiseen perus-
tuvat menetelmét. Kaikkia néitd yhdisteleviat ensemble-menetelmét ovat myos kiin-
nostava alue, mutta niita ei kisitella tassa tyossa.

Jos aineisto olisi muuttujaméariltddn suurempi, voitaisiin saada hyctya mallin-
valinnasta ja sen tyokaluista. Ne voisivat helpottaa esimerkiksi mallin tulkintaa, tai
keventad laskenta-ajan vaatimuksia. Téssé tyossd mallin valintaa ei kuitenkaan ké-
sitella.

Menetelmien tulee olla myds tdysin ohjaamattomia. Anomalioita voisi hakea
semi-ohjaamattomasti siten, ettd harjoitusaineisto olisi koko aineisto, josta on pois-
tettu anomaliat. T&ll6in ne pitéda siis olla aineistosta tiedossa. Tama tapa ei sovellu
tyon aineistoon, sillda anomaliat eivat ole tiedossa.

Anomalioiden tunnistamiseen on kehitetty téssé tyossé késiteltdvien autoenkoo-
derien liséksi paljon muitakin mielenkiintoisia koneoppimisen ja syvaoppimisen mal-
leja. Naita ei kuitenkaan aiheen rajauksen takia kasitella.

3.2 Tilastolliset menetelmat

Tilastollisiin menetelmiin voidaan lukea tilastolliset hdntatodennakoisyydet ja tilas-
tolliset testit. Jakaumariippumattomat hantdtodennékoisyydet ovat hyodyllisia, jos
aineiston jakaumasta ei voida tai haluta tehda oletuksia. Téalloin anomalioita voi-
taisiin tutkia myos héntdepéayhtaloilla (eng. tail inequalities), esimerkiksi Markovin
epayhtélolla tai Chebychevin |20] epayhtélollda. Néissd menetelmissd on oletusten
heikkouden takia kuitenkin paljon epéatarkkuutta. Naitd menetelmia ei tassa tyossa
kasitella.

Intuitiivisesti yksinkertainen tapa anomalioiden tunnistamiseen on erilaisten ti-
lastollisten testien kdyttdminen. Perusajatuksena néissa on, etta aineiston oletetaan
noudattavan jotain tiettyd jakaumaa. Té&lloin oletetaan, ettd tdmé jakauma on ge-
neroinut kaikki aineiston pisteet eli jakauman parametrit voidaan estimoida aineis-
tosta. Anomalioiksi voidaan sitten olettaa pisteet, joilla on alhainen todennékoisyys
sille, ettd madritelty jakauma on lasketuilla parametreilla tuottanut havainnon. T&-
mén menetelmén kaytossa tarkedd on madritelld se kuinka epatodennédkoinen ha-
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vainnon pitaa olla ollakseen anomalia ja lisdksi erittdin tarkedd on valita jakauma
oikein.

Erilaisia tilastollisia jakaumia ja niihin sopivia tilastollisia testeja on paljon. Eri-
tyisesti testeja 1oytyy eri jakaumille, muuttujien erilaisille méérille (ulottuvuuksille)
ja niitd on lisdksi parametrisia ja ei-parametrisid. Yksinkertaisten jakaumien liséksi
voidaan kidyttdd myos sekoitemalleja ja niille sopivia testeja. Tilastollisten mallien
etuna on myo0s se, ettéd niitd voidaan soveltaa ldhes minké tyyppiselle aineistolle ta-
hansa, niitd voidaan kiyttda niin jatkuville kuin vaikka kategorisillekin muuttujille.

Tilastolliset testit ovat padasiassa yksinkertaisia, tulkittavia ja helposti sovellet-
tavia. Niilla on kuitenkin myd6s haittapuolensa, esimerkiksi jos aineiston jakaumaa
ei tiedeté tai se osoittautuu véaraksi, tilastollisten testien perusteella tehty anoma-
lioiden tunnistus ei toimi oikein. Haittapuolena on myos se, ettd mita suuremmaksi
mallin parametrien maaré kasvaa, sitd helpommin riskiksi tulee ylisovittaminen.

Yksi yksinkertainen esimerkki yksiulotteisen tapauksen tilastollisesta testistd on
kayttaa Z-arvoja, jotka voidaan kidantaa helposti todennéakoisyydeksi sille, ettd ha-
vainto on normaalijakaumasta

1 —(z—p)?
fX(:U> = e 2%

o\ 21

jossa fx on tiheysfunktio satunnaismuuttujalle X, ;4 on jakauman odotusarvo, o on
keskihajonta ja x on havainto. Kun havaintojen méa#rd on suuri, voidaan keskiha-
jonta ja odotusarvo estimoida aineistosta suurella tarkkuudella. T&ll6in havainnon
Z-arvo voidaan laskea lausekkeella

Z-arvo voidaan muuntaa todennakoisyydeksi kayttamalld standardinormaalijakau-
man kertyméfunktiota. Todennékoisyys kertoo siis sen, kuinka todennékoisesti kes-
kiarvosta néin paljon poikkeava havainto on tullut normaalijakaumasta. Téta tietoa
voidaan kiyttad anomalioiden tunnistamisessa, silld mitd epatodennékoisemmin ha-
vainto on jakaumasta, sitd todenndkdisemmin se on anomalia. T&ll4 menetelmalla
voidaan kuitenkin tunnistaa vain ns. dariarvoanomalioita.

Z-arvot eivat kuitenkaan ole ihanteellinen menetelmé moniulotteisille jakaumil-
le. T&ll6in yksi vaihtoehto on mallintaa aineisto moniulotteisena normaalijakauma-
na ja kiayttaa hyviksi Mahalanobiksen etéisyyttd ja sen ominaisuuksia. Talloin d-
ulotteisen normaalijakauman tiheysfunktio voidaan kirjoittaa muodossa

1 1 -1 \T
———exp |—=(x—pW)E (x—pn) |,
VElemyan [ T @A)
jossa 1 on d-ulotteinen jakauman keskiarvo, 3 on kovarianssimatriisi, |3| sen de-
terminantti, ja  on d-ulotteinen havaintovektori.

fx(x) =

Téasta nahdéaan, etta eksponentissa on puolet Mahalanobiksen etaisyyden nelios-
td, joka voidaan kirjoittaa muodossa

dMahalanobis<w7 M, E) - \/(:B - /-_1/)2_1<$ — ﬂ)T
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Mahalanobiksen etéisyys on kiytannollinen, koska se normalisoi aineiston muuttu-
jien korrelaatioiden avulla, miké erottaa sen euklidisestd etéisyydestd. Jos aineis-
to muunnetaan standardoiduiksi padkomponenteiksi, Mahalanobiksen etéisyys on
identtinen euklidisen etédisyyden kanssa.

Mahalanobiksen etéisyys on siitd hyddyllinen, ettd multinormaalijakautuneel-
le havainnolle se noudattaa y2-jakaumaa parametrilla d, eli aineiston dimensioiden
méaarallda. Tama perustuu siihen, ettéd standardoidusta normaalijakaumasta otettu-
jen riippumattomien satunnaismuuttujien nelividen summa noudattaa y2-jakaumaa,
eli kyseinen jakauma d vapausasteella méaaritellddn nimenomaan d:n riippumatto-
man standardinormaalijakaumasta otetun satunnaismuuttujan nelididen summana,
eli Y% | Z2 ~ x*(d). T&lldin anomalioiksi voidaan masritellé esimerkiksi kaikki ne
pisteet, joille dpranatanosis > X2(0.975), joka vastaa (yksiulotteisessa jakaumassa) noin
kolmen keskihajonnan etdisyytta keskiarvosta.

Tamé menetelmé on yksinkertainen ja toimiva ja jos unohdetaan y2-jakauman
kiytto leikkauspisteen valinnassa, saadaan jakaumariippumaton menetelma, joka
voidaan ajatella semiparametrisena menetelména, koska se vaatii keskiarvo- ja ko-
varianssimatriisiparametrien estimoinnin. Téallaisenaan se sopii erinomaisesti ohjaa-
mattomaksi anomalioiden tunnistamismenetelméksi. Se ei myoskddn ole pelkén etéi-
syyden perusteella toimiva menetelmé, silla se ottaa huomioon myos muuttujien vé-
lisid riippuvuuksia ja toimiikin usein vdhintddn yhtd hyvin kuin monimutkaisem-
matkin menetelmét |21], erityisesti robustina versiona. Silli on myos etuja verrat-
tuna monimutkaisempiin etéisyyteen perustuviin menetelmiin erityisesti tarkkuu-
dessa, laskennan kompleksisuudessa ja parametrisoinnissa [7]. Se ei kuitenkaan ole
taysin ongelmaton. Dimension kasvaessa Mahalanobiksen etdisyyden arvot ldhene-
vat toisiaan ja anomaliat katoavat helpommin muun aineiston sekaan. Lisdksi Ma-
halanobiksen etéisyyden laskemisessa kiytetddn normaalijakauman parametrien es-
timaattoreina otoskeskiarvoa ja otoskovarianssimatriisia, jotka ovat varsin herkkié
poikkeaville havainnoille. Koska namaé parametrit lasketaan aineistosta, jossa ndmé
poikkeavat havainnot ovat mukana, ne vaikuttavat parametriestimaatteihin ja si-
ten myos etéisyyksiin, jolloin anomaliat taas hukkuvat helpommin muun aineiston
sekaan.

Mahalanobiksen etéisyydestd on my0s robusti versio, joka ei ole niin herkké ano-
malioille. Téma& on toivottava ominaisuus erityisesti silloin, kun sita kiytetadn ohjaa-
mattomaan anomalioiden tunnistamiseen, koska robusti menetelmé pienentda ano-
malioiden vaikutusta etaisyyteen. Ylla kuvatussa Mahalanobiksen etaisyydessé ko-
varianssimatriisi estimoidaan suurimman uskottavuuden menetelmélla (eng. maxi-
mum likelihood; MLE), mutta sen tuottama estimaattori on varsin herkké aineiston
anomalioille. Tamén takia myos itse etdisyydet ovat herkkid anomalioille. Néaissa
tapauksissa olisi parempi kayttad kovarianssille robustia estimaattoria, jolloin saa-
daan kovarianssimatriisille parempi estimaattori, joka seuraisi paremmin todellisia
havaintoja. Yksi vaihtoehto robustiksi menetelmiksi on pienimmén kovarianssin de-
terminanttiestimaattori [22]|23][24] (eng. minimum covariance determinant estima-
tor; MCD). MCD:ta voidaan kdyttda estimointiin aineistoissa, joissa on jopa ”‘T’H
anomaliaa ja sen idea on loytaa %’“H havaintoa, joiden empiirisellda kovarianssimat-
riisilla on pienin determinantti. Laudekkeissa n on havaintojen mé#ra ja k on selit-



tavien muuttujien maara. Talloin saadaan aikaan anomaliaton alijoukko havaintoja,
joille sitten voi laskea estimaatin keskiarvolle ja kovarianssimatriisille. Nain ollen,
etéisyys voidaan merkitd muodossa

A S A~ &1 A~
dRobustiMaha (T, Brcps 2McD) = \/(213 — o) B yep (T — fep)?,

joka vastaa muuten ylla esiteltyd tavanomaista Mahalanobiksen etdisyytta, mutta
estimoidut parametrit ovat MCD:1la estimoitu. MCD-estimointiprosessia ei téssé
tyossa tarkemmin esitelld, mutta sen eksakti tulos on laskennallisesti raskas, silla sita
varten tulee laskea kaikkien (Z) alijoukon kovarianssimatriisi, jossa n on havaintojen
maara ja h on alijoukon koko. Tdhén on kuitenkin kehitetty laskentaa nopeuttavia
menetelmid, kuten FAST-MCD, joka mydskddn ei kuulu tyon piiriin. MCD:kéén ei
ole ongelmaton, silld sen harha kasvaa dimension kasvaessa [25)].

3.2.1 Sekoitemallit

Sekoitemalleiksi |7] kutsutaan malleja, joissa oletetaan, etté aineisto on perdisin jos-
takin k:sta parametrisesta jakaumasta. Esimerkiksi vaikka k:sta normaalijakaumasta
tai multinormaalijakaumasta, joilla on omat parametrinsa eli odotusarvo ja varians-
si tai kovarianssimatriisi. Jakaumien parametrit ovat kuitenkin tuntemattomia eiké
my6skaan tiedetd mihin jakaumaan mikékin aineiston piste kuuluu.

Sekoitemallin teko aloitetaan olettamalla mallin muoto, esimerkiksi normaalija-
kaumien sekoite ja haluttu jakaumien méaara. Jakaumien méaédrén valinta voidaan
tehda kokeilemalla useampaa méaraé ja valitsemalla néistéd paras esimerkiksi BIC-
arvon perusteella. Tamén jalkeen mallin parametrit estimoidaan iteratiivisella EM-
algoritmilla (eng. expectation maximation). Tamén jidlkeen voidaan laskea aineis-
ton jokaisen pisteen todennakoisyys sopia sekoitemallin jokaiseen jakaumaan, jolloin
anomaliat saavat pienen todennikdisyyden ja normaalihavainnot suuren |26][27]. On
huomattava myos, ettd tavanomaisessa muodossaan sekoitemallit eivét ole ihanteel-
linen valinta ohjaamattomaan anomalioiden tunnistamiseen. |28] Ta4mé& johtuu siit4,
ettd anomalioista voi tulla oma anomaliajakaumansa, joka pitéisi tunnistaa. Talloin
pienin todennédkdisyys ei endd kerro vélttaméattd anomaliasta.

Oletetaan malli M ja sille jakaumat G;. Saadaan siis, etta
fpzste X |M Zazf

jossa M on malli eli jakaumien G; parametrit, a; (3¢, ; = 1) on prioritodennikdi-
syys jakaumalle 7 ja f* on jakauman G; tiheysfunktio ja X; on js havainto. Priorito-
dennékoisyys voidaan ndhdé painona, jolla kyseisen jakauman tiheysfunktion arvo
painotetaan. Talloin aineiston D kaikkien N havainnon yhteistiheysfunktio, saadaan
kertomalla kaikki tiheysfunktiot yhteen eli

faznezsto D’M H fpzste X ‘M)
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Téata vastaava logaritminen uskottavuusfunktio on

L(D|M) = log [H fpiste(Xj|M)] = Zlog [Z o fi(Xj)] .

J=1

Jos tiedetddn minka sekoitemallin pisteen tuotti mikékin sekoitemallin jakauma,
mallin optimiparametrit on helpompi méarittaa erikseen jokaiselle sekoitteen kom-
ponentille. Toisaalta jokaisen pisteen todennékoéisyys riippuu naistéd parametreista.
Taman takia parametrien estimointiin tarvitaan jokin iteratiivinen menetelma, joka
tassa tapauksessa on EM-algoritmi, jossa mennéédn askel askeleelta kohti optimipa-
rametreji. EM-algoritmia [29] ei tdssd tyossé esitetd. Tamén jilkeen voidaan laskea
jokaiselle pisteelle z sen sopivuus malleihin «; f*(x). Jos sopivuus on huono, havain-
to on anomalia eli jos piste on kaukana kaikista jakaumista, se on todennakoisesti
anomalia.

Menetelmén yksi haittapuoli on se, etta sekoitemallin luomisessa pitéé joko tietéda
tai arvioida mallin sisdltdvien jakaumien maara. Lisdksi tdmékin on parametrisena
mallina herkké poikkeaville havainnoille. My6s, kuten jo mainittiin, jos menetelmaé
kiytetddn ohjaamattomana, jokin mallin jakaumista voi myos olla ns. anomaliaja-
kauma, joka jollain tavalla pitéisi tunnistaa joukosta. Tahén on kehitetty erilaisia
robusteja tapoja, joista yksi on asettaa tasajakauma yhdeksi jakaumista, joka sitten
keréiisi muiden jakaumien ulkopuoliset havainnot anomaliajakaumaksi [30].

3.3 Laheisyyteen perustuvat mallit

Léheisyyteen perustuvien mallien idea on se, ettd aineistossa anomaliat ovat havain-
toja, jotka ovat avaruudessa selvisti erillidn muista havainnoista, esimerkiksi jonkin
etédisyysfunktion perusteella. Mallit ovat padsdantoisesti ohjaamattomia ja ne ovat
hyvin yleisesti anomalioiden tunnistamiseen kiytettyja malleja. Ne voidaan jakaa
karkeasti kolmeen padryhméén [8]:

1. Klusterointimenetelméat
2. Etaisyyteen perustuvat menetelmét

3. Tiheyteen perustuvat menetelmat

Klusteroinnissa ja tiheyteen perustuvissa menetelmissé etsitdén aineiston tiheét
alueet, jolloin anomaliat ovat havaintoja, jotka ovat néiden tiheiden alueiden ulko-
puolella ja erityisesti kaukana néaista tiheista alueista. Tiheélla alueella tarkoitetaan
jotain avaruuden kohtaa tai aluetta, jossa havaintoja on lukumaéaéréisesti enemmén
kuin muissa. Klusterointi- ja tiheyteen perustuvat menetelmét ovat samankaltai-
sia, mutta eroavat siten, etta klusterointi jakaa havaintopisteet toisistaan, kun taas
tiheyteen perustuvat menetelmét jakavat havaintoavaruuden osiin.

Useissa klusterointimenetelmissé ensimméinen askel on kiyttaé jotain klusteroin-
tialgoritmia, jotta saadaan selville aineiston tihedt alueet. Toisessa vaiheessa kayte-
tdan jotain soveltuvaa menetelméd selvittdmaéaédn aineiston pisteiden sopivuus néihin
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tiheisiin alueisiin. Esimerkiksi K-means-klusteroinnissa toisen vaiheen menetelma
voisi olla yksinkertainen etdisyys ldhimpéaén klusterikeskukseen (eng. centroid), jol-
loin téstéa saadaan sitten jokaiselle havainnolle arvio anomalia-asteesta. Klusteroin-
nissa, menetelmésté riippuen, havainto voidaan maéaritelld anomaliaksi monin eri
tavoin. Anomalia voi olla havainto, joka muodostaa oman klusterinsa, kuuluu kool-
taan pieneen klusteriin, on pienessé klusterissa ison klusterin lahelld tai joku néi-
den yhdistelmé. K-Means-klusteroinnin liséksi esimerkkejé klusterointimenetelmista
ovat mm. l&hinaapurimenetelmé (késitelty kappaleessa [3.3.2)), sumea klusterointi [§]
(eng. fuzzy clustering) ja kokoava klusterointi |§] (eng. agglomerative clustering).

Tiheyteen perustuvissa menetelmissa taas sijainti avaruudessa kertoo anomalia-
asteen, ei niinkdan suora suhde muihin havaintoihin. Tiheyteen perustuvat menetel-
mét siis klusteroivat otoksen perusteella luodun populaatiojakauman. Esimerkkeja
tiheyteen perustuvista menetelmistda ovat mm. kappaleessa késitelty sekoiteti-
heyden estimointi (eng. mixture density estimation) ja LOF (local outlier factor),
joka myo0s késitellddn tyossd mychemmin.

Etdisyyteen perustuvissa menetelmissa lasketaan jokaisen pisteen etdisyys jol-
lain etdisyysfunktiolla k:hon sitd ldhelld olevaan havaintoon. Télloin niitd havain-
toja voidaan pitdd anomalioina, joilla on suuret etdisyydet ldhinaapureihin. Etéai-
syyteen perustuvat menetelmét ovat usein myos laskennallisesti tiheyteen ja klus-
tereihin perustuvia menetelmiéd raskaampia. Esimerkkeja etdisyyden laskutavoista
ovat mm. etdisyys kaikkiin pisteisiin, etdisyys lahinaapuriin ja keskietdisyys k:hon
lahinaapuriin |7].

3.3.1 K-means-klusterointi

K-means-klusterointi on tunnettu klusterointimenetelmé [8]. Menetelméssd mééri-
telladn haluttu klustereiden maéara k, asetetaan klusterikeskukset satunnaisien ha-
vaintojen mukaan ja liitetddn jokainen havainto siihen klusteriin, johon havainnon
etédisyys on lyhin. Tamén jalkeen klusterien keskukset péivitetdan klusteriin liitet-
tyjen havaintojen keskiarvoiksi ja toistetaan klustereihin asettaminen ja uuden klus-
terikeskuksen asetus. Iterointia jatketaan, kunnes klusterikeskuksiin liitettyjen péi-
vityksessd muuttuvien havaintojen méaéra on pienempi kuin jokin asetettu kynnys-
méaara 6.

Menetelmé on yksinkertainen ja silla on yksi sddtoparametri, eli haluttu kluste-
reiden maard. Taméan asettamisessa voidaan kiyttaa erilaisia menetelmia, voidaan
esimerkiksi minimoida klusterien sisdisen ja klusterien vélisen keskimédraisen etai-
syyden suhdetta. Voidaan kiyttaa myos silhuettikertoimen [31]|32] menetelméé (eng.
silhouette coefficient), jolla voidaan verrata erilaisia k:n arvoja laskemalla silhuet-
tiarvo jokaiselle havainnolle ja sitten vertaamalla arvoa kiyttden sitd miten saman-
kaltainen havainto on klusteriinsa ja muihin klustereihin verrattuna. Silhuettiarvo
havainnolle 7 lasketaan

~ max{a(i),b(i)}’
jossa a(i) on havainnon 7 keskietdisyys kaikista sen oman klusterin muista havain-
noista ja b(i) on havainnon i lyhin etdisyys muihin kuin omaan klusteriin. Silhuet-
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tikerroin on sitten jokaisen klusterin siluettiarvojen keskiarvon maksimi yli koko
aineiston, eli

SC = max s(k),

jossa 5(k) on klusterin « silhuettiarvojen s(i) keskiarvo ja SC' on siis tdmén joukon
maksimiarvo. Silhuettiarvot ovat vélilld [—1, 1] ja jos suurimmalla osalla havainnoista
on suuri positiivinen arvo, klusterointi on hyvé, kun taas jos moni havainto saa
alhaisen tai negatiivisen arvon, klusterointi ei ole hyva ja klustereita saattaa olla
litan vahén tai liian paljon.

Formaalimmin K-means-menetelmé voidaan esittdd klusterien sisdisten nelio-
summien minimoinnin muodossa, eli

k
arg;ninz > e — il

i=1 x€S5;

jossa vektorit & ovat d-ulotteisia havaintoja, jotka halutaan luokitella k& joukkoon,
eli S = {51, 952,...,S} Kaavassa p; on joukon S; keskipiste. Menetelmé voitaisiin
esittdd myos muodossa, jossa minimoidaan saman klusterin parittaisten etéisyyksien
keskiarvo.

Klusteroinnin jalkeen pitad viela méarittdaa havainnot, jotka voidaan asettaa ano-
malioiksi. Yleisesti tahén voidaan kayttaa yhdistelméaé kolmesta eri séannosta, eli 1.
anomalioiksi méadritetdan pienet klusterit, joissa on maksimissaan y prosenttia kai-
kista havainnoista tai y havaintoa, 2. anomalioiksi asetetaan havainnot, jotka eivét
kuulu mihinkéén klusteriin (ts. muodostavat omat kulusterinsa), ja 3. anomalioik-
si asetetaan havainnot, jotka ovat kauempana kuin joku tietty etdisyys klusterin
keskuksesta, esimerkiksi yli kahden klusterin siséisen keskihajonnan péa#ssa.

Menetelméstd on kymmeniéa erilaisia muunnoksia ja jatkokehiteltyja versioita,
esimerkiksi k-medians-klusterointi [33], K-means++ [34] ja Otsun menetelmé [35].
Téssd tyosséd kdytetdan kuitenkin yksinkertaisinta perusversiota [36][7].

3.3.2 Lahinaapurimenetelmit

Kun ldhinaapurimenetelméé kiaytetddn anomalioiden tunnistamisessa, oletetaan, et-
td normaalihavainnot esiintyvét tiheissd naapurustoissa ja anomaliat sitten vihem-
maén tiheissd naapurustoissa ja yleensa vield kaukana tiheistd naapurustoista. Naapu-
rustojen maarittamisessa kaytetaan jotain sopivaa etdisyysmittaa, esimerkiksi vaikka
euklidista etéaisyyttd. Pitaé siis laskea jokaisen havainnon etéisyys jokaisesta muus-
ta havainnosta. Lasketaan siis esimerkiksi kahden d-ulotteisen havainnon x ja a’
euklidinen etéisyys d(x, ') eli

d(q"7 w,) = \/(‘Il - xll)Q + (xQ - l’lz)Q + -+ (Id - I:i)2

Tama toistetaan kaikille N havainnosta muodostuvalle (];) parille. Kuten nahdéaén,
mitd isompi aineisto on, sitd raskaampia lahinaapurimenetelmét ovat laskennallises-
ti. Niistd on tehty monenlaisia versioita, joissa laskenta-aikaa on pyritty optimoi-
maan |7].
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Yksinkertaisimmillaan anomaliaksi voidaan maarittda esimerkiksi a kappaletta
havaintoja, joilla etdisyyksien summa kaikkiin muihin on pisin. Toinen tapa on las-
kea yhteenlaskettu etéisyys esimerkiksi £ ldhimpéan naapuriin ja asettaa taas a suu-
rimman mitan havaintoa anomalioiksi. Muitakin tapoja on, mutta niité ei kasitella
téssd tyossa |7].

3.3.3 Hierarkkinen klusterointi

Hierarkkisella klusteroinnilla [37] ja 1dhinaapurimenetelmilld on jonkin verran yhteis-
td, silla molemmat perustuvat havaintojen keskinéisiin etdisyyksiin. Hierarkkisessa
klusteroinnissa lasketaan havaintojen vilisista etdisyyksistd matriisi, jonka perus-
teella kaikki havainnot yhdistetaan klustereiksi askel kerrallaan, kunnes lopputulok-
sena on kaikki havainnot siséltavé yksi iso klusteri. Tata kutsutaan kokoavaksi (eng.
agglomerative) klusteroinniksi. Klusterointi voidaan myos tehdé hajoittavasti (eng.
divisive) siten, ettéd aloitetaan yhdestéd isosta klusterista ja havaintoja irrotetaan
pienemmiksi klustereiksi, kunnes kaikki ovat oma klusterinsa.

Hierarkkisen klusteroinnin tuloksena voidaanm muodostaa myos kuvaaja, jota
kutsutaan dendrogrammiksi. Se on hierarkkinen kuvaus havaintojen rakenteesta.

3.3.4 DBSCAN

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) on kluste-
rointimenetelma, joka on suunniteltu l6ytdmadn nopeasti minkéd tahansa muotoisia
klustereita (myos asymmetrisia). Menetelmén etuna on myos se, etta sen tarvitsee
kdyda aineisto ldpi vain kerran. Tdmé luku perustuu lahteisiin [8] ja [38].

Keskeinen ajatus menetelméssé on ns. ydinhavainnot (eng. core points). Piste p
on ydinpiste, jos vahintaéan 6 pistettd on siitd etaisyydelld r (mukaanlukien piste p).
Talloin piste ¢ on suoraan saavutettavissa pisteestd p, jos piste ¢ on maksimissaan
etdisyyden 6 pédssa ydinpisteestd p. Ydinhavaintojen ldheisyydesséa olevat kluste-
reiden pisteet ovat ns. rajapisteitd (eng. border points). Rajapisteet eivit ole ydin-
pisteitéd, koska ne eivit jatka klusteria eteenpédin. Menetelmé on kuvattu kuvassa

B

Piste g on saavutettavissa pisteestd p, jos sille on polku py,...,p,, jossa p; = p
ja pn, = q seké jokainen p;,; on suoraan saavutettavissa pisteestd p;. Tama tarkoit-
taa siis sitd, ettd alkupisteen seké kaikkien polulla olevien pisteiden (paitsi ¢) pitad
olla ydinpisteita. Jos piste p on ydinpiste, se muodostaa klusterin kaikista pisteis-
td (ydin- ja rajapisteistd) jotka ovat saavutettavissa siitd. Jokainen klusteri sisil-
tad myos ainakin yhden ydinpisteen. Kaikki pisteet, jotka eivit ole saavutettavissa
mistddn muusta pisteestéd, ovat anomalioita tai kohinapisteité, eli ovat etéisyytta r
kauempana klusterin ydinpisteista [38].

DBSCANIn haittapuolena on se, etté silld on ongelmia aineistoissa, joissa on eri
tiheyksisia klustereita.
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Kuva 3: DBSCAN-menetelmén toimintaperiaate: Violetit ovat ydinhavain-
toja, koska havainnon ympérille piirretyn r-séteisen ympyrén sisalld on va-
hintdén 0 kappaletta haviantoja (esimerkissd 6 = 4). B ja C ovat rajapis-
teitd, eli pisteitéd, jotka kuuluvat ympyroéiden perusteella ydinhavaintojen
muodostamaan klusteriin, mutta eivit endé jatka sitd (eli niiden ympyrén
sisalla on alle 6 kappaletta havaintoja. Liséksi ulkopuolella on anomalia N,
joka ei ympyransd mukaan kuulu klusteriin.

3.3.5 LOF

LOF (local outlier factor) -menetelméssé anomaliat tunnistetaan paikallisen tihey-
den avulla, silld anomalioiden tapauksessa paikallinen tiheys on yleenséd pienempéé
kuin normaalien havaintojen. Menetelméssé valitaan k ldhinaapuria ja lasketaan ha-
vainnon etdisyys néihin. Sen jélkeen lasketaan pisteelle lokaali tiheys, josta voidaan
laskea anomalia-arvo jokaiselle pisteelle. Se muodostetaan tyypillisestd suhteellises-
ta etaisyydesté, joka sithen on naapurihavainnoista. Yleisesti havainto on anomalia,
jos LOF-arvoksi tulee enemman kuin 1. Menetelmé toimii hyvin ilmiselvien anoma-
lioiden havaitsemisessa, mutta toimii heikommin, kun anomaliat ovat lahella nor-
maaleja havaintoja tai jos anomalioitakin on isompi joukko. Tama luku perustuu
lahteisiin [39] ja [8].

Formalisoidaan seuraavaksi edellisen kappaleen kuvaus. Olkoon dg(a) pisteen
a etaisyys sen k:nteen lahinaapuriin. Néistd muodostuu k:n ldhinaapurihavainnon
muodostama joukko Ng(a), joka saattaa siséltdd enemmén kuin & havaintoa, jos
joihinkin havaintoihin on yhtd pitkd matka. Saavutettavuusetdisyys (eng. reacha-
bility distance) pisteestd a pisteeseen b:hen, eli rdy(a,b), voidaan sitten kirjoittaa
muodossa

rdy(a,b) = max{d(b),d(a,b)},

jossa d(a,b) on etdisyys pisteiden a ja b vélilla, joka voi olla melkein miké tahansa
etaisyysmetriikka, esimerkiksi Manhattan-etdisyys, euklidinen etéaisyys tai Minkows-
kin etaisyys. Talloin saavutettavuusetaisyys pisteesta a pisteeseen b on siis pisteiden
véilinen todellinen etéisyys tai di(b), jos se on suurempi. Tamé tarkoittaa sita, etté
pisteité, jotka kuuluvat b:n k:n lahinaapurin joukkoon, voidaan pitéaé yhté kaukaisina

15



suhteessa muuhun aineistoon. Periaate on esitettyné kuvassa

Nk(b)={a,c,d}

rdk(a, b)=max{dk(b), d(a, b)}
rdk(d, b)=max{dk(b), d(d, b)}

rdk(a, b)=rdk(d, b)

Kuva 4: Punaisen ympyréan siséilld on pisteen b k£ ldhinaapuria. Kuvasta
nikee myos esimerkkind etéisyyksien rdg(a,b) ja rdg(d, b) muodostuminen.

Paikallinen saavutettavuustiheys Irdy(a) (eng. local reachability density) voidaan

lopulta laskea
-1
rd(a,b
Ird(a) = (Zbew“) & )> ,

Ny (a)]

joka on pisteen a keskimédridisen saavutettavuusetaisyyden kadanteisluku, tarkem-
min se etaisyys, jolla piste a voidaan saavuttaa naapureistaan. Voidaan ajatella,
ettd tdméa paikallinen saavutettavuusetiisyys kertoo, miten kauas pitdd matkustaa
tietysté pisteesté, jotta saavutetaan seuraava pisteiden klusteri. Mitd pienempi pai-
kallinen saavutettavuus on, sitd vihemman tihed alue on ja sitd pidemmalle pitaa
siis liikkua.

Lopuksi néita paikallisia saavutettavuustiheyksié verrataan naapureihin eli las-
ketaan LOFy(a) kaavalla

Idry (b
LOF (CL) _ ZbGNk(a) ﬁ _ ZbENk(a) ldrk(b>
k INi(a)l [Ni(a)[ldrg(a)

joka on siis pisteen keskiméériinen saavutettavuustiheys (eng. average local reac-
hability density) jaettuna pisteen omalla lokaalilla saavutettavuustiheydellda. LOF
on siis kiytannossa pisteen a naapurien keskiméaraisen ldrg-arvon suhde pisteen a
arvoon ldrg(a). Jos tdmé suhde on suuri (yli 1), pisteen a tiheys on keskiméaérin pie-
nempi kuin naapuriensa tiheys, jolloin téasté pisteesta taytyy siirtyd pidempid mat-
koja seuraavaan pisteeseen tai seuraavaan pisteiden klusteriin verrattuna matkaan,
jonka pisteen a naapureiden pitaé siirtya omiin naapureihinsa. Eli, jos LOF-arvo on
pienempi kuin 1, tiheys on korkeampi ja jos se on suurempi kuin 1, tiheys on alempi.
Jos arvo on noin 1, voidaan pisteen sanoa olevan naapureidensa kaltainen. Yleisesti
ykkosta suurempia arvoja voidaan pitdd anomalioina, mutta tarkka arvon valinta
jaa aina mallintajan pa&tettavaksi.
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3.4 Muut menetelmat
3.4.1 Autoenkooderi

Autoenkooderi on menetelmé anomalioiden tunnistamiseen. Yksinkertaistettuna se
rakentaa mallin aineistosta kaksivaiheisesti siten, ettd ensin se tiivistad aineiston
enkoodaus-vaiheessa ja sitten laajentaa sen uudelleen dekoodaus-vaiheessa. Ajatus
on siis se, ettd jos malli voi oppia funktion, joka tiivistda aineiston, silloin se voi myos
rakentaa sen uudelleen. Autoenkoodereita kiytetdan optimaalisesti ohjattuna siten,
ettd malli harjoitetaan vain normaalilla aineistolla, josta on poistettu anomaliat
(semi-ohjattu), mutta se toimii myos ohjaamattomana, jos anomalioiden osuus on
riittévan pieni. Luku perustuu ldhteeseen [7].

Autoenkooderit ovat olleet viime vuosina varsin yleinen tutkimuskohde ja niis-
ta on tehty myos eteenpéin kehitettyja menetelmié, lisdamalla verkoston kerroksien
méaarad. Niistd on tehty myos muunlaisia muunnoksia, kuten todennékoisyyksiin pe-
rustuva muuttuva autoenkooderi (VAE, variational autoencoder) [40]. VAE:t kehi-
tettiin tekstin ja kuvien generoimiseen, mutta ovat 16ytaneet hyvin sovelluksia myos
anomalioiden tunnistamisesta.

Autoenkooderi on siis syvaoppimismalli, jossa on kaksi komponenttia. Enkooderi
oppii alemman dimension esitystavan aineistosta ja dekooderi koittaa sitten luoda
datan uudelleen alkuperdiseen dimensioon kayttden enkooderin pienen dimension
esitystd. Prosessi on esitetty kuvassa 5] Autoenkooderia voidaankin ajatella jonkin-
laisena pakkaustapana, silld hyvin suunniteltu ja harjoitettu autoenkooderi oppii
aineistosta tarkeén siséllon ja jattda epéoleelliset huomiotta. Autoenkooderin oppi-
minen tapahtuu pyrkimalld minimoimaan uudelleenrakennusvirhetta (reproduction
error) alkuperéisen aineiston havainnon ja dekooderista tulevan uudelleenrakenne-
tun havainnon valilla.

1 — —_ X1
Piilotetut kerrokset

X2 — —_—_ X2

A3 — —_—_ X3

A 4

KE  — —_ X5

Tastd voidaan ottaa
aineiston tiivistetty
representaatio.

Ulostulokerros
(Output layer)

Syottokerros
(Input layer)

Kuva 5: Autoenkooderissa vasemman puolen piilotetut kerrokset (joita kiy-
tannossd on aina enemmén kuin 1) tiivistdvat informaatiota ja vélitulokse-
na voidaan ulos ottaa tiivistetty aineiston representaatio. Autoenkooderin
oikea puoli sitten pyrkii rakentamaan sisdédn syotetyn aineiston uudelleen.
Anomalia voidaan tunnistaa uudelleenrakennusvirheen avulla.
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Anomalioiden tunnistamiseen autoenkooderia voi soveltaa siten, ettd kun malli
on harjoitettu valmiiksi, sen ldpi sy6tetty normaali anomaliaton havainto & antaa
pienen uudelleenrakennusvirheen uudelleenmuodostettuna @', kun taas anomalian
sisaltava havainto antaa suuren uudelleenrakennusvirheen re eli

jota voidaan myos pitda enkoodaus- ja dekoodausmenetelméana. Faktorisaatio D =~
UVT tiivistdd matriisin D alemman asteen faktoreiksi U ja V, ja edelleen tulo UVT
palauttaa uudelleenrakennetun matriisin D' = UV,

Sellaisenaan autoenkooderi on kuitenkin huono ohjaamattoman opetuksen malli,
silld my6s sen kohdalla opetusaineistossa olevat anomaliat heikentévit mallin esti-
mointia. Varsinkin syvistd autoenkoodereista on kehitetty useita robusteja mene-
telmid, esimerkiksi kohinaa poistava autoenkooderi [41] (eng. denoising autoenco-
der) ja korrelaatioentropian maksimoiva enkooderi [42] (eng. maximum correntropy
autoencoder). Liséksi on my6s Zhoun et al. kehittdmé& malli, joka kdyttdd hyvak-
si robustia padkomponenttianalyysia [43]. Tésséd mallissa autoenkooderiin lisdtaan
suodatuskerros, joka poistaa anomaliaksi havaitut vaikeammin uudelleenrakennetta-
vat osat aineistosta, jolloin mallin sovittaminen onnistuu paremmin. Téméa voidaan
tehda joko [;- tai [y ;-regularisaatiolla. Menetelmad ei tdssa tyossa kuvata tarkem-
min.

Autoenkooderi voidaan rakentaa myts LSTM-muotoon (long short-term memo-
ry), jolloin se ei ole endé suoraviivainen eteenpéin syottévi (eng. feed forward) neu-
roverkko, vaan siind on kerrosten vililla takaisinkytkentoja. Taménkaltainen neu-
roverkkorakenne sopii hyvin jatkuvaan aineistoon, esimerkiksi aikasarjoille, videolle
tai ddnelle. Monimutkaisuutensa vuoksi tatakaan ei tassa tyossé kuitenkaan késitella
sen enempaa.

3.5 Menetelmista

Edella tehty katsaus erilaisiin menetelmiin oli laaja ja tutkimuksessa nakyi, miten
paljon erilaisia menetelmia on kehitetty erilaisiin tarpeisiin. Néistd menetelmista
esittelyyn valittiin vain pieni osa ja on hankala sanoa, ovatko ndméa menetelmét ide-
aaleja tyon aineistolle, vai onko olemassa vield parempia. Toisaalta johonkin on ve-
dettéva raja. Anomalioiden tunnistus on erittdin vilkas tutkimusala. Parannettuja
sekd uusia menetelmid kehitetdan jatkuvasti ja lahivuodet tuovat varmasti muka-
naan uusia mielenkiintoisia menetelmié erilaisiin tarpeisiin.

Liséksi kaikkia mainittuja, sekd monia muita menetelmia voisi kidyttad soppi-
vana yhdistelménd. Ndmé& ns. Outlier ensemble -menetelmét [7] ovat mainitsemi-
sen arvoinen ryhmi. Kuten monessa muussakin sovelluksessa, myos anomalioiden
tunnistamisessa saadaan usein hyotyé kayttamalla ensemble-malleja, jotka ovat siis
kiytdnnossa kokoelma erilaisia toisistaan poikkeavia malleja. Néilla voidaan saada
mallia robustimmaksi, ja eri malleja voidaan kiyttda esimerkiksi perédkkain, jolloin
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ensimmainen malli antaa tulokseksi, jotain josta seuraava malli sitten jatkaa. Mallit
voivat olla my6s rinnakkain, jolloin mallit saavat saman aineiston ja lopputulos on
esimerkiksi ndiden mallien antama keskiarvo. Erilaiset ensemble-mallit ovat mielen-
kiintoinen osa anomalioiden tunnistamista, mutta erittdin laajana alueena naita ei
késitella téassé tyossé.
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4 Empiirinen osa

4.1 Aineisto ja menetelmat
4.1.1 Aineisto

Tyossa kiytetty aineisto on keratty HSL:n (Helsingin seudun liikenne) yll&pitadmés-
ta avoimesta MQTT-rajapinnasta [44]. MQTT on kevyt julkaise-tilaa -protokolla
(eng. publish-subscribe), jota kiytetddn mm. vélittdméadn viesteja erilaisten laittei-
den vélilld yleensd TCP /IP-protokollan yli. MQTT ja vastaavat protokollat ovatkin
usein kiytettyja nimenomaan IoT-maailmassa. Tyossé tiedon kerdamiseen kaytetty
HSL:n HFP API |45 tarjoaa siis téllaisen julkaise-tilaa -rajapinnan reaaliaikaisiin
ajoneuvojen sijaintitietoihin. MQTT:n kaltaisessa protokollassa tilattavia paivityk-
sid kutsutaan aiheiksi (eng. topic) ja asiakas (eng. client) méérittelee mitkd aiheet
haluavat palvelimen vélittdjan (eng. broker) itselleen toimittavan. Aiheet esitetdan
yleensé hierarkkisesti ja kuvataan kauttaviivoin, eli esimerkiksi jérjestelméssé X ole-
van koneen A ldmpotilasensorin 1 mittaukset tilattaisiin aiheesta

/jarjestelmd_X/kone_A/lémpotila_1.

Talloin siis palvelin toimittaisi asiakkaalle aina viestilla uuden arvon, kun mittauk-
sen arvo muuttuu. Juuri tdmé on myés MQTT:n ja muiden vastaavien julkaise-tilaa
-protokollien idea.

Tyon aineisto kerattiin itse tehdylla Python-ohjelmalla, joka on annettuna liit-
teessd Tamé otti yhteyden HSL:n MQTT-palvelimeen kidyttden paho-mqtt -
kirjastoa, tilasi halutut aiheet ja tallensi sitten vélittdjaltd saadut viestit sqlite-
tietokantaan noin yhden kuukauden ajan. Tyon aineistoksi valittiin HSL:n linja-
autolinja 20, joka kulkee Eiran, Kampin ja Munkkivuoren vélid. Valintaperusteena
kaytettiin riittdvan taajaa vuorovalia seka reitin sopivaa pituutta. Vuoron piti olla
myo0s yksi niistd vuoroista, jotka ovat Helsingin alueella, silld kaikista HSL:n busseis-
ta jarjestelmédn ei tule kattavaa tietoa. Koska reitit ovat kaksisuuntaisia, aineistoksi
valittiin vain toinen suunta, eli Eira-Kamppi-Munkkivuori. Aineistoa kerattiin noin
yhden kuukauden ajan ja sita kertyi tietokantaan noin 5,6 miljoonaa rivia. Tiedosto
oli kooltaan 1186 megatavua.

Kéytetyn HFP APLn (high frequency positioning application programming in-
terface) aiherakenne on

/<prefix>/<version>/<journey_type>/<temporal_type>/<event_type>/
<transport_mode>/<operator_id>/<vehicle_number>/<route_id>/
<direction_id>/<headsign>/<start_time>/<next_stop>/
<geohash_level>/<geohash>/<sid>,

jonka tarkempi sisilto ja eri osien vaihtoehdot on kuvattu API:n dokumentaatiossa
[45]. Témén tyon aineistoa varten tilattu MQTT-aihe oli

/hfp/v2/journey/ongoing/vp/bus/+/+/1020/1/#,
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jossa protokollan mukaan tilataan menossa olevien (/journey/ongoing/) bussimatko-
jen positioeventit (/vp/bus/) kaikille operaattoreille ja autonumeroille (/+/+/) rei-
tilla 1020 ja sen alireitilld (/1020/1/), joka siis on bussi 20 Munkkivuoreen. Plus (+)
ja risuaita (#) -merkit ovat jokerimerkkejd (eng. wildcard), jossa plus-merkki vastaa
yvhden aiheosan kaikkia vaihtoehtoja ja risuaita-merkki korvaa yhden tai useamman
aiheosan, ja téssd tapauksessa se tarkoittaa “kaikki loput voivat olla mita tahansa’”.

4.1.2 Aineiston kuvailu ja kisittely

Kaytetty aineisto on tyypiltddn aikasarjaa, mutta vuoroja tarkastellessa sitd voidaan
pitdé funktionaalisena datana [46| eli joukkona erillisid, mutta toisiaan vastaavia ai-
kasarjoja. Lisdhaastetta aineiston kasittelyyn tuo se, ettd nama aikasarjat késittele-
vat samaa linja-autoreittia, mutta sisaltavét silti eri maaria havaintoja. Téma johtuu
siitd, ettd havaintoja tulee noin yksi per sekunti ja eri vuorot ajavat reitin eri ajassa.
Tasté syysta aineisto pyrittiin muokkaamaan niin, ettd kaikki vuorot olisivat saman
mittaisia ja siten helpommin analysoitavissa.

Kerétty aineisto sisdlsi 5 611 362 rivid, joissa oli tietoa 2324 vuorosta. Aineisto
siséltad 24 saraketta, jotka ovat kuvattuna taulukossa [I} Taulukon kuvausta tar-
kemmat médrittelyt naille 16ytyy HSL:n dokumentaatiosta [45]. Alussa ja lopussa
oli muutama vajaa vuoro, jotka siivottiin pois. Lisdksi aineisto sisdlsi vajaita vuo-
roja, esimerkiksi kiireellisemmén ajan jidlkeen loppuneita vuoroja eli kesken reitin
varikolle ldhteneitéd sekd muista syistéa vajaiksi jaaneita. Myos nama seké joitain mui-
ta ilmiselvésti vadria vuoroja pyrittiin suodattamaan aineistosta pois. Tamé tehtiin,
koska ndma on helppo tunnistaa aineistosta jo kerdysvaiheessa ilman varsinaisia ano-
malioiden tunnistamismenetelmié ja toisaalta ilman niité aineistosta saatiin hieman
homogeenisempi ja siten myos tarkoituksenmukaisemmin analysoitava.

Aineiston siivoukseen etsittiin erilaisia menetelmié, joista kuitenkin monet olivat
aineiston laajuuden takia ajankéytollisesti vaikeita, silla ne olivat laskentaintensii-
visid ja aineiston lapikdynti olisi monilla menetelmilld kestényt viikkoja. Haluttiin
verrata kaksiulotteisia reitteja toisiinsa niin, ettd voitaisiin lopuksi suodattaa pois
ne, jotka eivat selvésti vastaa normaalia reittia, eli ettd esimerkiksi tdysin vajavaiset
ja jostain védrésta pisteestd alkavat reitit saadaan helposti pois. Tatdakin vaikeut-
ti se, etta ajetuilla reiteilld aineistopisteitd tuli kerran sekunnissa ja eri aikoihin
reitin ajo vei eri médrdn aikaa. Suora piste-pisteeseen vertaaminen ei esimerkiksi
ollut mahdollista. Reittien vertaamiseen paadyttiin kidyttaméaan Fréchet-etdisyytta
(my6s eng. coupling distance) ja nimenomaan sen optimoitua diskreettiad Fréchet-
etéisyytta [47] (tarkemmin FastDiscreteFrechetMatrix [48]), jolla pystyttiin vertaa-
maan eri mittaisia reitteja toisiinsa. Menetelmé vertaa kahden kdyrdn samankaltai-
suutta ottaen huomioon sijainnin lisdksi jarjestysta. Diskreetti versio on menetelméan
laajennus, joka on suunniteltu polygonikayrille, jolloin se on huomattavasti vihem-
mén laskentaintensiivinen. Aluksi tarkoitus oli tehdd matriisi, jossa kaikkia reittejé
olisi verrattu kaikkiin, mutta tdmékin olisi kestdnyt CPU-intensiivisyytensa vuok-
si viikkokausia. Paadyttiin valitsemaan késin yksi mahdollisimman siisti mallireitti,
johon sitten kaikkia muita reittejé verrattiin ja eniten eroavat poistettiin aineistosta
suoraan. Nama olivat piddasiassa laajoja GPS-virheita tai tilanteita, joissa kuljettaja
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Sarakkeen
nimi

Sarakkeen kuvaus

id Aineiston rivin id

topic Rivin tuottanut aihetilaus

desi Linja-auton vuorotunnus, aineistossa 20

dir Reittisuunta, aineistossa 1

oper Reitin operoinut yritys

veh Kaytetyn linja-auton numero

tst Aikaleima, UTC-aika

tsi Aika UNIX-muodossa

spd Linja-auton nopeus

hdg Linja-auton suunta

lat Linja-auton leveyspiiri

long Linja-auton pituuspiiri

acc Linja-auton kiihtyvyys
Estimoitu ero aikatauluun sekunteina (positii-

dl vinen kokonaisluku, jos jiljessd aikataulua ja
negatiivinen, jos edelld)

odo Vuoron matkamittarilukema

drst Linja-auton ovien tila: 0 kaikki kiinni, 1 vihin-
taan yksi auki

oday Vuoron ajopéivé (alkamishetken mukaan)

jrm Sisdisté tietoa, ei hyodyllinen télle tyolle

line Siséista tietoa, ei hyodyllinen télle tyolle

start Vuoron aikataulun mukainen aloitusaika
Sijaintitiedon ldhde: GPS, ODO (laskettu

loc . .
matkamittarin avulla)

stop Pyséakkikoodi pysékille jolla linja-auto on ha-
vaintohetkelld

route Reitin reitti-id
Matkustajien méaara (el kiytossd linja-

ocet autoilla)

Taulukko 1: Aineiston sarakkeet ja sarakkeiden kuvaukset.

oli unohtanut kdynnistaé tai sammuttaa loggauksen, tai se oli ollut epakunnossa.

Aineistossa oli jokaisella vuorolla yli toista tuhatta reittipistettd (keskim&érin
noin 2400). Ennen kuin Fréchet-etdisyytta pystyttiin kiyttamain soveliaassa ajassa,
piti tehda lisdd optimointia, eli aineiston reittipisteiden maéaaraa piti viela vihen-
taa. Téssd menetelmiksi valikoitui Geopandas-kirjastossa oleva GeoSeries.simplify
-metodi [49]. Aineiston reittien leveys- ja pituuspiirikoordinaatit muutettiin ensin
GeoPandasin GeoSeries-muotoon kiyttden oikeaa koordinaattireferenssisysteemié
(eng. Coordinate Reference System, CRS), joka HSL:n aineistossa oli WGS 84. Geo-
Series on datatyyppi, joka on suunniteltu sisdltdaméén maantieteellisid geometriaob-
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jekteja. Tamén jéalkeen jokaiselle reitille ajettiin em. simplify-metodi, joka palauttaa
vksinkertaistetun GeoSeries-objektin. Metodi kiyttaa algoritmia, joka jakaa alkupe-
riisten koordinaattipisteiden vélissé olevan janan pienempiin osiin ja yhdistda sitten
nédiden osien péatepisteet suoralla viivalla. Sitten algoritmi poistaa kaikki pisteet,
joiden etéisyys tdhin suoraan viivaan on maédriteltyé toleranssia (esim. 100 metrié)
pienempi. Talloin saadaan siis poistettua aineistosta ns. turhia koordinaattipisteité,
esimerkiksi niitéd joissa on oltu pitkdédn liikennevaloissa eli koordinaatit ovat lahella
toisiaan mutta eivat sisélld sinédnsa reitin kannalta arvokasta informaatiota. Tamén
tyon aineiston kanssa toleranssina kéytettiin yhtd metrid, joka on sopiva kompro-
missi tarkkuuden ja yksinkertaistetun aineiston koon valilla.

Tamaén jéilkeen aineisto muokattiin muotoon, jossa jokainen ajettu reitti sisaltaa
saman verran havaintopisteitd. Tamén voi tehda kahdella eri tavalla, ajan tai matkan
suhteen. Koska molemmat tavat tuovat mahdollisesti erilaisen ndkymaéan aineistoon
ja molemmat tavat toteutettiin. Kaytdnnossé aineiston muokkaus toteutettiin niin,
ettd jaettiin jokainen pysékkivali valitun mittaisiin segmentteihin joko ajan tai mat-
kan suhteen. Lopputuloksena tuli siis kaksi vaihtoehtoista aineistoa. Tamén jéalkeen
segmenttien arvot aggregoitiin sarakkeelle soveltuvalla tavalla, esimerkiksi summana
(esim. kulunut aika tai ajettu matka) tai keskiarvona (esim. nopeus tai sijaintikoor-
dinaatti). T&lloin néistd segmenteistd saatiin jokaiselle pysédkkivélille yhtd monta
havaintopistetta. Téata tehdessa huomattiin myos, ettd aineistossa olevaan pysakki-
tietoon ei valttamétta voinut jokaisessa tapauksessa luottaa, joten rakennettiin viela
pysékkien koordinaattien perusteella metodi, joka paikansi vuoron aineistoriveista
aina sen havainnon, joka oli lahimpéana kutakin pysékkia. Tata havaintoa pidettiin
aina pyséakkitietona, joiden vilille segmenttijaot sitten rakennettiin. Prosessi 16ytyy
kuvattuna kuvasta [6] Rajallisen ajan takia ajan suhteen tyon kokeissa kdytettiin
lopulta vain matkan suhteen tehtyé aineistoa.

Q0 -0Q000 + 0QO0-0Q000 00
Q0 -0Q000 » 0-0P0-0000~00
Q00 - 0®O0 » 0@OH00 - @Q - 0@,
©0 - 00000 + 000 - 000 - 0000
00000000 - 0000000000 S .
00000000 - 0000000000 1O e
00000000 - 0000000000 §O rownonse
00000000 - 0000000000 1 O et o) |

Aika
Ajettu matka

Kuva 6: Aineiston reittien muokkaus yhté pitkéksi. Eri vuoroissa pysakkien
valilld on eri maaria havaintoja, tavoite on koostaa pysékkien vélit segmen-
teiksi, joita jokaisen vuoron tietyssa pysakkivilissa olisi yhtd monta.
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Transformaation jilkeen aineiston jokainen ajettu reitti sisdltdd saman médran
segmenttejd, eli se saadaan yhdenmukaistettua ja voidaan analysoida kdyttden laa-
jempaa skaalaa menetelmid. Kun aineisto pivotoidaan (selventivé esitys kuvassa [7)),
voidaan nyt muodostaa jokaiselle mittaussarakkeelle muoto, jossa analysointiin voi-
daan kayttiaa laajemmin erilaisia anomalioiden tunnistamismenetelmia. Saatu aineis-
to on tavallaan kolmiulotteinen, jossa havaitut dimensiot ovat vuoron ja segmentin
liséksi kolmas ulottuvuus, joka keraa aggregoidut mittaukset.

segmentti vuorotunniste |odo_mean |lat_mean |long_mean |spd_mean | ...
HSL:1060104_0 |2021-11-05_19:03 9,50 60,16 24,94 0,91
HSL:1060104 1 |2021-11-05_19:03 168,89 60,16 2494 6,09
HSL:1060104_2 |2021-11-05_19:03 271,14 60,16 24,94 2,65
HSL:1050108 0 |2021-11-05_19:03 412,17 60,16 2494 6,54
HSL:1050108_1 |2021-11-05_19:03 598,25 60,16 24,94 3,26
HSL:1050106 0 |2021-11-05_18:03 699,41 60,16 24 94 6,02
HSL:1050106_1 |2021-11-05_19:03 822,65 60,16 24,94 2,81
HSL:1040123 0 |2021-11-05_19:03 928,00 60,16 24 94 4,62

I [HSL:1060104_0[HSL:1060104_1 [HSL:1060104_2 [HSL:1050108_0 [HSL:1050108_1

[ long_mean | HSL:1060104_0 ] HSL:1060104_1 | HSL:1060104_2 | HSL:1050108_0 | HSL:1050108_1| ... | . |

[ lat_mean [HSL:1060104_0] HSL:1060104_1 | HSL:1060104_2 | HSL:1050108_0 | HSL:1050108_1[...| . ||

odo_mean HSL:1060104 0 | HSL:1060104_1 | HSL:1060104_2 | HSL:1050108_0 | HSL:1050108 1 ]...|.. | .. ||

2021-10-13_00:23 3,89 172,00 298,70 415,05 575,90 =

2021-10-13_00:53 38,14 181,55 304,61 419,79 568,03 F

2021-10-13_01:23 26,00 171,60 300,00 408,94 574,00 M

2021-10-13_01:53 8,11 182,21 289,39 425,65 576,60 1

2021-10-13_22:32 14,87 164,00 270,67 406,86 548,88 ]
2021-10-13_22:52 26,95 183,39 318,10 441,52 599,04
2021-10-13_23:13 130,78 297,60 433,86 553,10 696,93
2021-10-13_23:55 14,61 164,29 278,24 423,13 568,04

Kuva 7: Aineiston muokkaus lopulliseen muotoon. Y1l segmenttikohtaises-
ti aggregoitu aineisto, joka pivotoidaan alla olevaan muotoon per jokainen
aggregoitu sarake. Lopputulos on tavallaan kolmiulotteinen matriisi, jos-
sa x-akseli on vuoro, y-akseli on reittisegmentti ja z-akseli on aggregoidut
mittaukset.

Transformaation jélkeen lopullisessa muodossa olevia aineistoja on kaksi, “mat-
ka” ja “aika”. Aineisto-objekti sisdltdd myos molemmille jonkin verran metadataa, eli
dataa joka on transformaatiossa poistunut varsinaisesta aineistotaulukosta. Aineis-
ton matkaosassa on lopulta 95 segmenttié, eli pysidkkien vilit jaettiin segmentteihin
noin 100 m vélein. Aika-osassa taas on 65 segmenttia, téssd pysédkkivilit jaettiin
osiin 60 sekunnin vélein. Kokonaisuudessa pysikkeja reitilla on 25, mutta aineistos-
sa ensimmaéistd pysdakkid (Eira; HSL:1060101) ei ole lainkaan, koska aineisto muo-
dostettiin siten, ettd pysédkki- ja segmenttitieto on aina “se mihin paddyttiin”, eli
lahtopysékki ei aineistossa silloin nay. Vuoroja lopullisessa aineistossa on aineiston
siivoamisen jéilkeen 2199. Segmenttivélit 100 m ja 60 s valittiin, jotta segmenttejé
tulee riittavaksi arvioitu maéara.

Muokatussa aineistossa oli 70 aggregoitua mittaussaraketta ja ne ovat kuvattuna
liitteessa [6.2]
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4.2 Menetelmat
4.2.1 Laskuymparisto

Kaikki menetelmien ajot ja analyysit suoritettiin kiyttden tyokaluina Pythonin
3.10.4 versiota, Jupyter Labin tyoskentely-ympéristod seka sopivia kirjastoja scikit-
learnin ja Scipyn kirjastokokoelmista. Tarvittaessa kiytettiin muita soveltuvia kir-
jastoja ja jos niitd kéytettiin jossain oleellisen térkeéssé roolissa, se mainitaan erik-
seen.

4.2.2 Tunnistusmenetelmien valinta

Menetelmien valintaan vaikuttaa aineiston muoto ja tyyppi, sekd myos anomaliat,
joita halutaan tunnistaa. Koska tyossa ollaan kiinnostuneita kaikista anomalioista
ja havaitut muuttujat sisaltavad ohjattuun tunnistamiseen tarvittavaa opetusaineis-
toa ei ole, anomalioita tunnistetaan ohjaamattomasti. Tarkoituksena on siis testata
muutamaa soveltuvaa menetelmaé aineistoon.

Menetelmiksi valittiin esiteltyjen menetelmien joukosta tilastollisiin menetelmiin
perustuvat Z-arvo sekd Mahalanobiksen etaisyys. Sekoitemallia ei valittu, koska sen
ei nahty soveltuvan aineistolle riittavan hyvin ollakseen sopiva. Léaheisyyteen perus-
tuvista malleista valittiin K-means, lahinaapurimenetelmé seké hierarkkinen kluste-
rointi. Tiheyteen perustuvista valittiin DBSCAN ja LOF.

Tarkoituksena on vertailla muutamaa menetelméa aineistoon, sekd kertoa mi-
ten menetelmia kaytettiin ja minkélaisia tuloksia menetelmilla tuli. Koitetaan myos
méaritelld jonkinlaista hyvia tapaa menetelmien tulosten keskindiseen vertailuun.

Ohjaamattomien anomaliantunnistusmenetelmien tulosten arviointi on vaikeaa.
Anomaliat ovat jo méadritelméansd mukaan harvinaisia ja entistd hankalammaksi ar-
vioinnin tekee se, jos menetelmét ovat ohjaamattomia, eli ns. oikeaa vastausta ei ole
vertailukohdaksi. Menetelmien hyvyyttd pyritddn vertaamaan niiden tulosten sa-
mankaltaisuudella, eli oletetaan, ettd jos menetelmét maarittavat samat vuorot tai
segmentit anomalioiksi, ne voisivat olla anomalioita.

Kun anomalioita tunnistetaan, tulokset voivat olla yhdesséd kolmesta ryhmés-
ta: oikea tunnistus, vadra positiivinen tai vadrd negatiivinen. Oikean tunnistuksen
tapauksessa menetelmé tunnistaa anomalian oikein, vaarassa positiivisessa menetel-
mé luokittelee anomaliaksi pisteen, joka ei téllainen ole, ja vadrdssd negatiivisessa
olemassa ollut anomalia jaa tunnistamatta.

4.2.3 Aineiston hienosaiato

Aineistoksi valittiin siis rajallisen ajan takia matkan perusteella segmentteihin jaettu
vaihtoehto. Ennen kuin varsinaisia anomaliantunnistusmenetelmié paastaan kaytta-
madn, se muokataan vield Pandas-kirjaston Dataframe-muodosta tunnistusmenetel-
mille suoraan kelpaavaksi kolmiulotteiseksi Numpy-matriisiksi. Lisédksi siitd karsi-
taan vield selittavia tekijoité, jotta esimerkiksi muuttujien seassa ei ole molempia
mediaania ja keskiarvoa. Lopuksi jaljelle jai 22 selittavaa tekijad, eli yhteensa 48
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pudotetaan pois ennen analyysien ajoa. Jéljelle jadneet sarakkeet kuvataan taulu-
kossa [2] Aineisto on nyt siis kolmiulotteisessa Numpy-arrayssa, jossa X-suunnassa
ovat vuorot, y-suunnassa pysiakkisegmentit ja z-suunnassa selittavit tekijat. Dimen-
sioiltaan rakenne on lopulta 2199 x 95 x 22 (N x A x C).

Sarakkeen nimi Sarakkeen kuvaus

id _count Segmentin aggregoitujen rivien mééra
acc__mean Segmentin kiihtyvyys, keskiarvo
acc_max Segmentin kiihtyvyys, maksimi

dl mean Segmentin aikataulupoikkeama, keskiarvo
dl max Segmentin aikataulupoikkeama, maksimi
matkamittari mean Segmentin kuljettu matka, keskiarvo
matkamittari max Segmentin kuljettu matka, maksimi

lat _mean Segmentin leveyspiiri, keskiarvo

lat  max Segmentin leveyspiiri, maksimi

long mean Segmentin pituuspiiri, keskiarvo

long max Segmentin pituus, maksimi

spd _min Segmentin nopeus, minimi

spd  mean Segmentin nopeus, keskiarvo

spd max Segmentin nopeus, maksimi

hdg mean Segmentin ajosuunta, keskiarvo
tsi_cum_mean Segmentin ajoon kaytetty aika, keskiarvo

. Segmentin UNIX-aikaleima, keskiméaarai-
ts1_mean .. . .. .

- nen (myohemmin todettiin turhaksi)
seg times segmentti matka mean Islgimentm pituus (matka), keskim&arai-
seg times segmentti aika mean Segmentin pituus (aika), keskiméérdinen
tsi diff sum Segmentin perdkkiisten aikaleimojen ero-

- = tusten summa

Taulukko 2: Lopullisen kolmiulotteisen Numpy-aineistomatriisin sarakkeet
ja niiden kuvaukset.

Koska mikaan menetelma ei tue tdman kaltaista kolmiulotteista rakennetta, luo-
daan viela aineiston kéasittelyyn menetelmé jolla voidaan lohkoa kolmiulotteisesta
matriisista erilaisia “levyja”, esimerkiksi jokainen segmentti erikseen, jolloin otetaan
x:n suunnassa kaikki, z:n suunnassa kaikki, mutta y-suunnassa vain yksi lohko.

4.2.4 Tulosten muoto

Aineistorakenteen koko on 2199 x 95 x 22 ja Z-scorea lukuun ottamatta kaikki me-
netelmét toimivat vain kahdessa ulottuvuudessa (2199 x 1 x 22) ja Z-score vain
yhdessé (2199 x 1 x 1). Analyysit tehdddn padsadntoisesti niin, ettéd tarkastellaan
vuorotellen jokaista yksittaista pysdkkisegmenttia ja suoritetaan anomalioiden etsin-
té erikseen jokaisen segmentin sisélla. Poikkeuksena Z-score, jossa etsintd tehdaan
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jokaisen segmentin jokaisen selittavan muuttujan sisalla. Témé tarkoittaa sitd, etta
pitda paattad, millaisessa muodossa tulos halutaan.

Madritelladn, etta téssé tyossa tarkein tulos on saada tieto siitd, onko koko vuoro
kaikkine pysdkkisegmentteineen anomalia vai ei. Taméan lisdksi menetelmét kerto-
vat kuitenkin myos, ettd onko joku tietty pysédkkivéli ollut anomalia vai ei. Nama
molemmat tulokset saadaan suoraviivaisesti kilymalla menetelmien kanssa jokainen
segmenttivili erikseen lépi, ja Z-scoren tapauksessa myts muuttujat. Talloin saa-
daan em. pysédkkisegmenttianomaliatieto ja tiivistamaélla se vuorokohtaiseksi ja va-
litsemalla joku cutoff-arvo (kynnysarvo), saadaan vuorotulos. Tiivistdminen vuoro-
kohtaiseksi tapahtuu aggregoimalla segmenttien anomaliatulos 2199 x 95 vektoris-
ta 2199 x 1 vektoriksi summaamalla segmenttien yli ja Z-scoren tapauksessa myos
muuttujien yli. Taméa 2199 x 1 vektori saadaan bindrisoitua, kun valitaan joku so-
piva cutoff-arvo. Téll6in cutoff-arvon alittavat merkitdan nollaksi, eli ne eivit ole
anomalioita ja cutoff-arvon ylittavit merkitdan ykkoseksi, eli ne ovat anomalioita.

4.2.5 Oletettu anomalioiden maara

Koska menetelmisséd on jonkin verran parametri- ja cutoff-arvojen valintaa, pitaé
miettid, kuinka paljon anomalioita aineistossa saattaisi olla. Lahdetdan oletukses-
ta, ettd 2199 vuorosta noin 20 % voisi olla anomalioita. Téhén lukemaan paastaan
olettamalla, ettd vuorokaudessa on 2 ruuhka-aikaa ja ne kestdvdat noin 2 tuntia.
Ruuhka-ajat lienevat my6s suurin anomalioita aiheuttava syy, jolloin lienee perus-
teltua olettaa, ettd tdmé nakyisi aineistossakin. Talloin siis jokaisen menetelméan
tulisi antaa noin 400 anomaliaa 2199 vuoron kokoisesta aineistosta. Kéytetdan tata
menetelmien parametrien saddossé sekd cutoff-arvojen valinnoissa.

4.2.6 Aineiston padkomponenttianalyysi

Aivan aluksi haluttiin yrittdd visualisoida havaintoja, jotta saataisiin mahdollises-
ti tietoa aineiston rakenteesta, joka voisi auttaa analyysien tekemisessé tai tulos-
ten tulkinnassa. Koska anomalian tunnistaminen on tavallaan luokittelua, valittiin
visualisointitavaksi padkomponenttianalyysi (PCA). Kéytiin PCA:ta kiyttden l&pi
kaikki pysdkkisegmentit ja monesta oli erotettavissa kaksi ryhmaééa. Toisaalta myos,
monesta segmentistd ryhmié ei paljaalla silmalld pystynyt ndkemaan. Lisaksi kaksiu-
lotteisilla kuvilla, eli kahdella ensimméiselld padkomponentilla, katettiin pysédkkien
selittdvien muuttujien varianssista keskiméérin vain noin 44 % ja parhaimmillaan

67 %.

Péaakomponenttianalyysi auttoi hieman hahmottamaan aineistoa, varsinkin ym-
méartaméaan kaksiluokkaisuutta, joka aiheutuu hyvin suurella todennékoisyydella jo-
ko arjen ja viikonloppujen eroista tai normaalin ja ruuhka-ajan eroista.

4.2.7 7Z-testi

Z-testin toteutuksessa kéytettiin scipy-kirjaston zscore-metodia. Taméa metodi ajet-
tiin yksinkertaisesti jokaiselle aineistomatriisin x-suuntaiselle 2199 x 1 x 1 sarak-
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Kuva 8: Esimerkit tehdystd PCA-analyysista. Ylemmaéssa kuvassa on py-
sakkivalin 1050106 ensimmaéinen segmentti, joka on reitin alkupuolella. Se-
litetyn varianssin méara on 48 % ja kuvassa ei ole nahtévisséa kahta selkeésti
erilaista ryhmaéé, toisaalta anomalioita voi olla ndkyvissd. Alemmassa ku-
vassa on pysakkivilin 1304157 kolmas segmentti. Téssé on nahtévissa var-
sin siististi kaksi klusteria, toisaalta myos anomalioita. Alemmassa kuvassa
selitetyn varianssin méiri on 53 %.

keelle erikseen. Tuloksena saatiin dimensioiltaan aineistomatriisia vastaava Z-score-
matriisi, jossa jokainen arvo oli nyt sen z-arvo tdméan yksittdisen sarakkeen sisal-
14. Anomalioiksi luokiteltiin kaikki havainnot, joiden Z-scoren arvo oli vélin (-4,
4) ulkopuolella. Tadmén jélkeen valituloksena oli matriisi, joka oli edelleen kokoa
2199 x 95 x 22, mutta nyt jokaiselle solulle on merkattu, oliko se anomalia (1) vai ei
(0). Koska tulokseksi halutaan pysékkisegmenttikohtaiset tulokset, sekd vuorokoh-
taiset tulokset, summataan ensin z-akselin suunnassa ja asetetaan sopivalla cutoff-
arvolla pysiakkisegmentti anomaliaksi. Téasté jatketaan summaamalla my6s y-suunta
ja valitsemalla taas sopiva cutoff-arvo, jolloin saadaan lopulta vuorokohtaiset ano-
maliatiedot. Cutoff-arvon valinnassa kiytetddn aikaisemmin méaariteltya 20 % méaa-
réd.

4.2.8 Mahalanobiksen etaisyys

Mahalanobiksen etéisyys toistaa suurilta osin Z-score-menetelmén toimintatapaa.
Ainut iso ero on se, ettd Mahalanobis kiyttda kahta ulottuvuutta, eli jokainen py-
sakkisegmentti késitelldadn edelleen erikseen, mutta kaikki muuttujat huomioidaan
samanaikaisesti. Saadaan tulokseksi 2199 x 95 matriisi, jossa jokainen solu on bin&é-
rinen anomaliatieto. Etédisyyden laskemiseen ja tunnistamiseen kiytetdan rakennet-
tua metodia, joka laskee etédisyydet ja méarittdd anomaliatiedon kiyttéden khiin ne-
1i6 -jakaumaa parametrilla 95 %. Lopulta vuorokohtaisen anomaliatiedon saamiseen
laskettiin vield 2199 x 95 pysakkitulosmatriisin y-suuntainen rivisumma ja valittiin
taas sopiva 20 % cutoff-arvo vuorojen osoittamiseen anomalioiksi vuorotulosmatrii-
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siin (2199 x 1).

Menetelméaa kiyttdessd huomiona nousi esiin se, ettd kiytossd oleva aineisto
tuotti kovarianssimatriisiksi singulaarisen matriisin. Ongelma ratkaistiin vaihtamal-
la normaali kiddntofunktio Moore-Penrose-pseudo-kagnteisfunktioksi.

4.2.9 K-means-klusterointi

Valittiin kiytettéavaksi kirjastoksi sklearn.cluster. KMeans. Kaytettiin myos skaalauk-
seen StandardScaler-toimintoa skaalaamaan aineisto nollakeskiarvoiseksi ja yksikko-
varianssiin. Ensimmaiseksi K-means-klusterointia tehdessé, valittiin arvo paramet-
rille k. Oletus oli, etté voitaisiin valita arvo 2, mutta tdméa varmistettiin vield muuta-
malla testilld ja ndiden perusteella k£ = 2 oli hyvé ja sopiva valinta, muut parametrit
pidettiin oletusarvoissa. K-means algoritmi suoritettiin taas jokaiselle pysékille erik-
seen ja saaduista klustereista pienempi asetettiin aina anomaliaklusteriksi ja isompi
normaaliklusteriksi. Saadusta pysékkitulosmatriisista (2199 x 95) muodostettiin taas
bindérinen vuorotulosmatriisi (2199 x 1) summaamalla vuorojen sarakkeet yhteen
ja kdyttamalla sopivaa 20 % mukaan laskettua cutoff-arvoa.

4.2.10 Lahinaapurimenetelma

Valittiin kéytettavaksi kirjastoksi sklearn.neighbors.NearestNeighbors. Myos 1éhi-
naapurimenetelmén kanssa kiytettiin skaalaukseen StandardScaleria. Ensimmaisek-
si K-means-klusterointia tehdesséd haarukoitiin arvo lahinaapurien méaralle ja paa-
dyttiin laskenta-ajan optimoimiseksi kiayttamadn madraa 0.2N. Talla ajettiin me-
netelmé pysakki kerrallaan ja laskettiin 20 % mukaan jokaiselle pysdkkisegmentille
oma cutoff-arvo, eli haettiin arvo jolla kussakin segmentissé tunnistettiin noin 20
% vuoroista anomalioiksi. Tdméan menetelméan kanssa sen ajateltiin tuovan ainakin
naenndisesti lisda tarkkuutta, koska cutoff-arvo vaihteli runsaasti pysakkisegmen-
teittain.

Téamaén jéalkeen laskettiin jokaiselle vuorolle per pysdakkisegmentti ldhinaapurit,
otettiin etéisyyksien keskiarvo ja saatuja arvoja verrattiin cutoff-arvoon per py-
sikkisegmentti. Cutoff-arvon yli menneet merkittiin binaarisesti anomalioiksi (1) ja
normaalihavainnoiksi (0). Lopuksi tiivistettiin summaamalla pysikkianomalia-arvot
(2199 x 95) vield vuorotulosmatriisiksi (2199 x 1) 20 % mukaan valitulla cutoff-
arvolla.

4.2.11 Hierarkkinen klusterointi

Valittiin kdytettavéksi kirjastoksi scipy.cluster.hierarchy. Myos tdméan menetelmén
kanssa kéytettiin StandardScaleria. Ensimmaiseksi maéariteltiin sopiva katkaisukoh-
dan tason p-parametrin arvo. Talla p-parametrilla tarkoitetaan scipy.cluster-paketin
hierarchy.dendrogram menetelmén katkaisuparametria, joka méaarittaa maksimimaa-
rian tasoja, jotka sailytetdadan katkaisussa. Téma p-parametrin arvo valittiin siten, et-
ta hierarkkinen klusterointi leikattiin niin, ettd noin 20 % havainnoista on omassa
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isoimmassa klusterissaan ja muut sitten ominaan (tai pienemmissd ryhmissa). Ar-
voksi valittiin p = 200. Néin saatiin pysdkkianomaliamatriisi ja taas tama sopivalla
cutoff-arvolla tiivistamalld saatiin vuorotulosmatriisi.

4.2.12 DBSCAN

Valittiin kéytettaviksi kirjastoksi sklearn.cluster. DBSCAN. My6s tdmén menetel-
méan kanssa kdytettiin StandardScaleria. Ensimmaéiseksi méariteltiin sopivat arvot
parametreille eps, joka on kahden vierekkdisen samaan naapurustoon laskettavan
havainnon minimietiisyys (r kappaleen merkinnéilld), ja min_samples, jo-
ka médirittdd ydinpisteet naapurustossa (0 kappaleen merkinnéilld). Niiden-
kin méarittadmisessd kdytettiin taas 20 % méédrdd. Arvoiksi saatiin eps = 2.6 ja
min_samples = 394. Algoritmi ajettiin taas pysédkkisegmenttikohtaisesti jokaiselle
segmentille ja tulokset muunnettiin binaariseksi. Téstd muodostui pysdkkianoma-
liamatriisi ja taas sopivalla cutoff-arvolla tiivistdmalla saatiin muodostettua vuoro-
tulosmatriisi.

4.2.13 LOF

Valittiin kéytettaviksi kirjastoksi sklearn.neighbors.LocalOutlierFactor. Myos té-
méan menetelmén kanssa kiytettiin StandardScaleria. Ensimmaiseksi méariteltiin so-
piva arvo parametrille n_neighbors, joka on kiytetty lahinaapureiden méara. Muut
parametrit pidettiin oletusarvona. Parametrille saatiin arvoksi n _neighbors=180 ja
sita kiyttden muodostettiin pysdkkisegmenttikohtaisesti ajamalla pysdkkianomalia-
matriisi. Lopuksi sopivalla cutoff-arvolla tiivistdmalla saatiin muodostettua vuoro-
tulosmatriisi.

4.3 Tulokset

Tuloksissa keskitytadn enemméan anomaliaksi tunnistettuihin vuoroihin, mutta myos
vuorosegmenttien anomalioita kéasitelldadn lyhyesti. Tuloksia analysoidessa keskity-
taan siihen, merkitsevitké menetelmét samoja vuoroja ja pysédkkisegmentteja ano-
malioiksi.

4.3.1 Vuorotulokset

Kaikki menetelmét 10ysivéit aineistosta noin 300-400 anomaliavuoroa, mika on tieten-
kin luonnollista, koska katkopisteiden valinnalla tdhéan pyrittiin. Kuitenkin tuloksia
tarkemmin katsoessa, arkivuorojen anomaliat olivat selvésti yliedustettuna kaikissa
menetelmissda. Tama voi selittya silla, ettd arkipaivid on my6s suunnilleen samassa
suhteessa. Nyt jélkikdteen katsoessa, arki- ja viikonloppujen vuorot olisi kannatta-
nut analysoida erikseen, jolloin tuloksista olisi varmasti tullut parempia. Ajanpuut-
teen vuoksi tdma piti kuitenkin rajata pois ja jattaa tulevaisuudessa tutkittavaksi.
Menetelmien tulokset ovat ndhtéavissd kuvan [ taulukossa.
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Tunnistettuja anomaloita Suhde

Yht. Arki Vkl Arki Vkl
Z-Score 415 333 82 80.2 % 19,8 %
Mahalanobis 413 344 69 83.3% 16,7 %
K-means 312 265 47 84,9 % 15.1 %
Lahinaapuri 409 330 79 80,7 % 19.3 %
Hierark. Klusterointi 439 357 82 81,3 % 18,7 %
DBSCAN 377 295 82 78.2% 21.8%
LOF 344 273 71 79.4 % 20,6 %
Arjen ja viikonlopun suhde koko aineistossa 75,5 % 24,5 %

Kuva 9: Taulukko sisaltda menetelmien 16ytaméat anomaliavuorot jaoteltuna
arjen- ja viikonlopun vuoroihin. Esitettyna on myos ndiden suhde aineistos-
sa. Tunnistettujen anomalioiden méaéra saadaan kayttdmalla summaamalla
aggregoitua 2199 x 1 tulosvektoria, jossa jokainen vuoro on merkitty joko
anomaliaksi (1) tai anomaliattomaksi vuoroksi (0). Tunnistettujen anoma-
lioiden ma&ra on siis tdman 2199 x 1 vektorin summa, eli arvojen 1 maara.

Tulokset voidaan esittéda matriisina siten, etta jokainen aineiston vuoro on pikseli
kuvassa (kuva , yléosa). Lasketaan menetelmien anomalia-arvojen summa jokaisel-
le vuorolle, jolloin kaikkien menetelmien normaaliksi toteama havainto on arvoltaan
0 ja kaikkien menetelmien anomaliaksi tunnistama menetelmé on arvoltaan 7. Namé
voidaan vield varikoodata, jolloin useamman menetelméan anomaliaksi tunnistama
vuoro on kirkkaankeltainen ja anomaliattomaksi tunnistettu vuoro tummanvioletti.
Kuvassa on joitain aukkoja puuttuvien vuorojen takia.

Néahd&an selvasti, ettd menetelmét ovat tunnistaneet varsin hyvin ruuhka-aikojen
anomalioita silld aikavéleilla 06-08 sekd 15-17 on reilusti muuta aikaa enemmén ano-
malioita. Koska viikonlopun vuorot ovat hieman erilaisia, suodatetaan ne pois ja
saadaan hieman selvempi kuva arkivuoroista (kuva alaosa). Kuvien perusteel-
la voidaan todeta, ettd menetelmét antavat ainakin yhdessd jotakuinkin jarkevéa
tulosta.

Katsotaan tarkemmin, miten menetelmét tunnistivat eri vuorot anomaliavuo-
roiksi. Kuvassa|l11| on jakauma tunnistamisten maérésta. 1280 vuoroa ei saanut mil-
tadn menetelmalta yhtdaan tunnistusta ja toisessa aaripadssa 42 vuoroa tunnistettiin
anomaliaksi kaikkien seitsemén menetelmén perusteella. 222 vuoroa olivat sellaisia,
jotka vahintdan 5 menetelmé&a tunnistivat anomaliaksi. Jos mietitdén, kuinka monen
menetelmén tulisi vuoro merkata anomaliaksi, jotta sen voisi suuremmalla varmuu-
della todeta anomaliaksi, voidaan kysymystéa lahestyé jo analyysivaiheessa kaytettya
20 % arvoa hyvaksi kiyttden. Jotta 2199 vuorosta saataisiin merkittyd noin 20 pro-
senttia anomalioiksi, pitédisi anomaliavuoroiksi méaarittaa kaikki, jotka on tunnistettu
anomaliaksi vihint&dén kolmen (451) tai neljan (332) menetelmén kanssa. Jonkinlais-
ta varmuutta voidaan kuitenkin ajatella olevan ainakin siiné, ettd jopa 1280 vuoron
kohdalla kaikki menetelmét olivat sitd mielté, ettei kyseessé ollut anomalia.

Kuvassa [12] on taulukko, jossa kaikkia menetelmid on verrattu keskendan. Talla
voidaan koittaa selvittdd sitd, miten yhtenevid anomaliatuloksia menetelmét an-
tavat. Kaiken kaikkiaan keskiméérin vain puolet kahden menetelmédn anomaliak-
si tunnistamista vuoroista on molempien menetelmien tunnistamia. Poikkeuksiakin
kuitenkin on, eniten samoja vuoroja anomalioiksi tunnistivat ldhinaapurimenetel-
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Kuva 10: Kuvassa x-akseli on vuorokaudenaika ja y-akseli on ajetun vuo-
ron paivamaara. Kuvassa on summa kaikkien vuorojen kaikkien menetel-
mien anomalia-arvoista. Yksi solu on yksi vuoro ja sen arvo kertoo, kuinka
moni menetelmistd tunnisti kyseisen vuoron anomaliaksi. Maksimiarvo on
7 ja minimi on 0. Ylemmadssa kuvassa on koko aineisto viikonloppuineen,
alemmassa kuvassa pelkké arki ilman viikonloppuja.

ma ja hierarkkinen klusterointi, yhteenséd 365 samaa vuoroa, ja myos Lahinaapuri ja
DBSCAN péisivat kolmeen sataan samaan tunnistamiseen. Naille menetelmépareil-
le samoja tunnistuksia tuli siis yli 80 %. Toisaalta taas, toisesta daripadsta huonoja
parivertailuvastaavuuksia l0ytyi enemmén. Naitd olivat esimerkiksi Z-Score ja K-
means, Mahalanobis ja K-means sekd K-means ja LOF. Namé antoivat vain noin
100 samaa anomaliatunnistusta ja samojen osuus oli siis heikoimmillaan vain 20-30
% menetelmien 16ytamistd anomalioista.

Kuvasta |13 nahdaan viela tarkemmin, miten menetelmét kayttaytyvat. Kuvas-
sa on ensimmaiset 250 vuoroa visualisoituna siten, ettd jokaisessa viidesta paallek-
kiisestd kuvan osasta on 50 vuoroa siten, ettd rivit ovat menetelmét ja sarakkeet
vuoroja. Keltaiseksi merkityt ruudut ovat rivin menetelmén anomaliaksi asettamia
vuoroja ja tummansiniset anomaliattomia vuoroja. Kuvassa menetelmét ylhaalta
alaspéin ovat Z-score, Mahalanobis, K-means, ldhinaapuri, hierarkkinen klusteroin-
ti, DBSCAN ja LOF.

Keskitytadn seuraavaksi 42 kaikkien menetelmien 16ytdmaéan vuoroon. Koitetaan
loytaa syy sithen, miksi nuo merkittiin anomaliaksi, eli selvitetdan olivatko ne to-
della anomalioita muihin ldhes 1300 anomaliattomaan vuoroon verrattuna. Jotta
ndhdaan, millaisia anomalioita nuo kaikkien menetelmien loytamét 42 vuoroa ovat,
katsotaan ensin niitd karttamuodossa. Kuvassa[I4l vasemmalla on kaikkien 42 vuoron
reitti piirretty samaan kuvaan. Néistd vain yksi poikkeaa reitiltdéan jonkin verran ja
sekin on selvasti jonkinlainen GPS-virhe, silla reittijalki on saman muotoinen kuin
muutkin, mutta se on noin 50 metria sivussa. Téméan néikee tarkemmin vield kuvan
oikealta puolelta, jossa on yksi satunnaisesti valittu toinen reitti sekd tama si-
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Kuva 11: Vuorojen anomaliaksi tunnistumismaéarat. Kuva kertoo sen, kuinka
monta menetelméd tunnisti kuinkakin monta vuoroa anomaliaksi. Esimer-

kiksi 1280 vuoroa oli kaikkien menetelmien mielestd anomaliattomia, kun
taas vain 42 vuoroa oli kaikkien menetelmien mukaan anomaliavuoroja.

vussa oleva reitti. Ndiden anomalioiksi tunnistettujen 42 vuoron seasta siis vain yksi
erottuu muista katsomalla pelkistadn karttaan piirtyvaa reittia.

Pystytaanko siis jotenkin muuten selvittdméén, mistéd syystd juuri ndma 42 va-
likoituivat anomaliaksi? Yksi vaihtoehto on katsoa, eroavatko anomalioiksi tunnis-
tettujen vuorojen mittaukset jotenkin niistd joita ei tunnistettu anomalioiksi. Taas
keskitytadan kaikkien menetelmien tunnistamaan 42 vuoroon. Ensimmaéisené katso-
taan vuoron ajoon kiytetyn ajan ja matkamittarilukeman kuvaajaa, joka 16ytyy ku-
vasta [I5] Jo pikaisella vilkaisullakin on selviid, ettd ylemméssd 42 anomaliavuoroa
sisaltavissé joukossa on suurempi hajonta kuin alempana olevassa 42 satunnaisesti
valittua anomaliatonta vuoroa siséltavissa joukossa. Satunnainen valinta toistettiin
my0s varmuuden vuoksi useamman kerran ja joka kerralla tulos oli sama. Tamén
perusteella voidaan siis sanoa, etta kaikki menetelmét ovat ihan oikein tunnistanut
noissa jotain poikkeuksellista.

Vahvistusta saadaan myos katsomalla aineiston muuttujaa, joka kertoo suoraan
ainakin jonkinlaisista anomalioista ja mittaa laskennallista myohéastymisaikaa jokai-
sella ajanhetkelld. Kuvan [I6] yldosassa on taas anomaliavuorot ja alaosassa ano-
maliattomat vuorot, edelleenkin 42 kappaletta kumpaakin. On selvdd, ettd anoma-
liavuorot ovat olleet enemmén myohéssd sekd myds etuajassa. Anomaliattomissa
vuoroissa kuvaajien nippu on paljon selvemmin kasassa. Eli voidaan todeta, etta
menetelmat olivat 16ytaneet vuoroja, jotka ovat muista poikkeavia.

Lisda vahvistusta voidaan hakea vield vertaamalla 42 anomaliaksi tunnistetun
vuoron ja 42 anomaliattoman vuoron muuttujakeskiarvoja toisiinsa. Kuvassa [17] on
vertailtu anomaliallisten keskiarvon suhdetta anomaliattomien keskiarvoon. Nah-
déan selvasti, ettd myohastymiseen suoraan verrannolliset muuttujat keskiméarainen
ja maksimimyohéstymisaika sekd matkaan kiytetty aika ovat anomaliallisilla suhteel-
lisesti paljon suurempia, kun taas myohastymiseen kd#dnteisesti liittyvat muuttujat
kuten minimi, keskiarvo ja maksiminopeudet ovat pienempia.

Edelliset tarkastelut tehtiin 42 anomaliaksi mééritellylla ja satunnaisesti valitulla
42 anomaliattomalla vuorolla. Namé 42 anomaliatonta vuoroa olivat siis jokaisen
menetelman anomaliaksi merkkaamia vuoroja. Lyhyen testin perusteella, tulos ei
merkittavasti muuttunut, vaikka mukaan otettiin myos yhteensa 5 ja 6 menetelméan
anomalioiksi merkitseméat vuorot. Jos aineistoa tutkitaan edelleen tulevaisuudessa,
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Maarat | Samojen suhde
A B A [ B [ samoja | A:sta | B:sta Keskiarvo

Z-Score Mahalonobis 415 413 263 0,63 0,64 0,64
Z-Score K-means 415 312 93 0,22 0,30 0,26
Z-Score Lahinaapuri 415 409 195 0,47 0,48 0,47
Z-Score Hier. klusterointi 415 439 235 0,57 0,54 0,55
Z-Score DBSCAN 415 377 159 0,38 0,42 0,40
Z-Score LOF 415 344 250 0,60 0,73 0,66
Mahalonobis K-means 413 312 104 0,25 0,33 0,29
Mahalonobis Lahinaapuri 413 409 244 0,59 0,60 0,59
Mahalonobis Hier. klusterointi 413 439 286 0,69 0,65 0,67
Mahalonobis DBSCAN 413 377 187 0,45 0,50 0,47
Mahalonobis LOF 413 344 265 0,64 0,77 0,71
K-means Lahinaapuri 312 409 120 0,38 0,29 0,34
K-means Hier. klusterointi 312 439 123 0,39 0,28 0,34
K-means DBSCAN 312 377 126 0,40 0,33 0,37
K-means LOF 312 344 75 0,24 0,22 0,23
Lahinaapuri Hier. klusterointi 409 439 365 0,89 0,83

Lahinaapuri DBSCAN 409 377 300 073 0.80 0,76
Lahinaapuri LOF 409 344 230 0,56 0,67 0,62
Hier. klusterointi |DBSCAN 439 377 286 0,65 0.76 0,71
Hier. klusterointi |LOF 439 344 264 0,60 0,77 0,68
DBSCAN LOF 377 344 171 0,45 0,50 0,48

Kuva 12: Menetelmien samoiksi tunnistamien vuorojen parivertailu. Suh-
teessa eniten samoja vuoroja anomalioiksi tunnistivat lahinaapurimenetel-
maé ja hierarkkinen klusterointi. Myos esimerkiksi lahinaapurimenetelmé se-
ki DBSCAN vastasivat suhteellisen hyvin toisiaan. Z-Score ja K-means,
Mahalanobis ja K-means sekd K-means ja LOF antoivat eniten toisistaan
poikkeavia tuloksia.

voisi yksi vaihtoehto olla selvittda miké olisi téssd sopiva méaara tunnistamisia.

4.3.2 Pysiakkisegmenttitulokset

Kasitelldan vield lyhyesti pysédkkisegmenttien anomalioita, silld kiytetyt menetelméat
tuottivat myos jokaisen vuoron jokaiselle pysidkkisegmentille anomalia-arvon. Kuvas-
sa |18 on esitetty anomaliavuoroiksi tunnistettujen 42 vuoron segmentit (ylld) sekéd
satunnaisesti valittujen anomaliattomien vuorojen segmentit (alla). On luontevaa,
ettd anomaliavuoroiksi tunnistetuilla vuoroilla on myos selvisti enemmaéan anoma-
liasegmenttejd kuin satunnaisesti valituilla. Téméa on luontevaa siksi, ettd kiaytetyn
pysékkisegmenttitulosten summaamalla tapahtuvan aggregoinnin myo6ta anomali-
avuorot ovat vuoroja, joissa on eniten anomaliasegmentteja. Myos taméa pysakkiseg-
menttien tarkastelu vahvistaa menetelmien 16ytamien anomaliavuorojen tulosta.

Myos segmenttitasolla olisi helppo paneutua tuloksiin syvallisemmin, mutta se
jaakoon tulevien tutkimusten tehtévéaksi.

4.4 Keskustelu ja pohdinta

Vaikka menetelmét valittiin padasiassa mielenkiinnon vuoksi, oli silti mielenkiintois-
ta nahd4, ettd menetelmét antoivat yllattavankin hyvia tuloksia. Tavallaan hieman
vahingossakin néistd rakennettiin ensemble. Tulevaisuuteen jatetdan tutkittavaksi
se, kuinka monen menetelmén taytyy pitdd vuoroa anomaliana, jotta se kannattaa
merkata anomaliaksi, silld nyt tarkasteltiin vain kahta daripaata eli sitd kun mikaan
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Kuva 13: Kuvassa on esitettyna aineiston ensimmaiset 250 vuoroa ja jo-
kaisen menetelmén néille vuoroille antama anomalia-arvo. Keltainen on
anomalia-arvo 1 ja sininen on 0. Kuvassa menetelméat ylhaalta alaspéin
ovat Z-score, Mahalanobis, K-means, lahinaapuri, hierarkkinen klusterointi,
DBSCAN ja LOF.

menetelmé ei merkannut vuoroa anomaliaksi ja sitd kun kaikki merkitsivit vuoron
anomaliaksi.

Tarkkuutta olisi varmasti parantanut se, ettd arki- ja viikonloppuvuorot olisi
analysoitu erikseen omina ryhminéén. Ne ovat selvésti erilaisia luonteeltaan, arjessa
on kaksi ruuhka-aikaa ja viikonloppuna ei, tai ainakin harvoin. Tét& oletusta ruuhka-
ajoista kaytettiin menetelmien tulosten kalibroinnissa ja cutoff-arvojen valinnassa,
jolloin se vaikutti myd6s tuloksiin.

Lopulta, menetelmét tuntuivat l6ytavéin eniten anomalioita, jotka liittyivat ajoai-
kaan. Ei liene yllatys, etta linja-autot ovat joskus myohéassa ja voikin ajatella, etta
olisiko noiden anomalioiden 16ytamiseen ollut yksinkertaisempiakin menetelmia. Toi-
saalta aineisto on laaja ja siihen 16ytéisi vielda monta erilaista ndkckulmaa ja nailla
sieltd voisi mahdollisesti 16ytad myds muunlaisia anomalioita. Alun perin tarkoitus
oli 16ytaa anomalioita, mutta myos naiden syité, ja nimenomaan harvinaisempia syi-
ta. Valitut menetelmét eivit tata kuitenkaan tue riittavésti, ettd néistd voisi sanoa
tarkemmin. Menetelmien kayton jalkeenkin ehka selvin syy anomaliaksi merkkaa-
miseen oli myohastyminen. Jatkotutkimuksissa voisi esimerkiksi kiyttaa selittavana
muuttujana vain nopeutta tai kiihtyvyytta ja selvittad olisiko téalla vaikutusta tu-
loksiin.

Aineistoa my0s suodatettiin ja gps-jalkia tiivistettiin huomattavasti ennen mene-
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Kuva 14: Oikeanpuoleisessa kartassa on kaikki 42 jokaisen menetelmén ano-
maliaksi médrittdmad vuoroa. Oikealla puolella on néiden joukosta 16yty-
nyt GPS-jéljeltdan sivussa oleva, joka oli ainut joka pystyttiin reittijéaljen
perusteella huomaamaan anomaliaksi.

telmien kayttdmista laskenta-ajan sadstdmiseksi. Tama olisi my0Os yksi testaamisen
kohde, tulisiko tuloksista erilaisia, jos kéytettaisiin koko aineistoa eli jokaisen vuo-
ron jokaista mittapistetta. Toisaalta tassidkin tapauksessa tulisi l0ytda optimointeja,
silld téssé laajuudessa koko miljoonan rivin aineistoa ei pystyisi jarkevissa ajassa
késitteleméan siten kuin nyt tehtiin.
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Kuva 15: Ylla olevassa kuvaajassa on 42 kappaletta anomaliaksi tunnistettu-
ja vuoroja, kuvaaja on kdytetyn ajan suhde matkamittarilukemaan. Alem-
massa kuvassa on 42 anomaliatonta vuoroa. Anomaliavuorojen hajonta on
selvésti suurempaa.
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Kuva 16: Ylla olevassa kuvaajassa ovat 42 kappaletta anomaliaksi tunnis-
tettuja vuoroja, kuvaajassa on esitettyna kiytetyn ajan suhde annettuun
viivastymiseen. Alemmassa kuvassa on 42 anomaliatonta vuoroa. Anomali-
avuorojen hajonta on myos tissd selvisti suurempaa.
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Muuttuja

id_count INEEEE—
acc_mean EEEEEE——

odo_max I
matkamittari_mean I
matkamittari_max —
lat_mean IEEE—
lat_max I
long_mean IEE——
long_max NG
spd_min [
spd_mean IEEE——
spd_max I
hdg_mean I
tsi_cum_mean
tsi_mean [
seg_times_segmentti_matka_mean I
seg_times_segmentti_aika_mean [ NN
tsi_diff_sum I —
15 2 25

0 05 1
Anomalioitten keskiarvon suhde anomaliattomien keskiarvoon

Kuva 17: Kuvassa on verrattu tiivistemuuttujien arvoja suhteessa toisiin-
sa anomaliallisten ja anomaliattomien muuttujien vélilla. Kuvasta nakyy
esimerkiksi, miten anomaliallisilla on ollut ldhes kaksinkertainen viivésty-
misen keskiarvo (dleqan) kun taas esimerkiksi nopeudet ovat olleet hitusen

pienempié (esimerkiksi spd ).
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5 Johtopaatokset

Johtopaatoksena taman tyon tuloksia voidaan todeta, ettd valitut menetelmét toi-
mivat anomalian tunnistamisessa tyon aineistossa. Menetelmien erilaisuuden vuoksi
ne toimivat hyvin ensemblenéd ja kaikkien menetelmien anomalioiksi merkitsemia
vuoroja loytyi useampi. Koska aineisto mahdollisti vain ohjaamattoman oppimi-
sen, menetelmien tarkkuutta ei voitu objektiivisesti méarittdaa, mutta sitd koetettiin
haarukoida muuta kautta. Téssé onnistuttiin sikéli, ettd voitiin todeta anomalioita
16ytyneen.

Kokeellisessa osassa aineiston késittely oli tarked osa ja se ehdottomasti helpotti
itse menetelmien kayttoa, varsinkin siita syysta, etta kaikkein selvimmin anomalioita
olleet vuorot karsittiin pois jo ennen tyon menetelmien kanssa tydskentelemista.

Aineisto on laaja ja varsin monipuolinen, joten sen parissa riittéisi jatkotutkit-
tavaa moneltakin eri kantilta.
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6 Liutteet

6.1 Koodi HSL:n API:n hy6dyntamiseen

Huomautuksena koodiin liittyen: Koodissa on optio kayttda hyvéksi siikeistysta,
silla oletettiin, etté tietoa voi tulla liian paljon yhden prosessin hoidettavaksi. Tata
ei lopulta kuitenkaan tarvittu, yksi séie riitti tdhan tarkoitukseen.

import paho.mqtt.client as mqtt

import sqlite3

from sqlite3 import Error

import json

from datetime import datetime
import _thread as thread, queue, time

safeprint = thread.allocate_lock()

dataQueue = queue.Queue ()
database = "bussit_v3.sqlite"
HANDLERS = 1

handled = [None]
sql_create_table

AUTOINCREMENT ,

* HANDLERS

nmnn

CREATE TABLE IF NOT EXISTS bussit (
id INTEGER PRIMARY KEY

41

topic TEXT,
event_type TEXT,

desi INT,

dir

INT,

oper INT,

veh
tst
tsi
spd
hdg
lat

INT,
TEXT,
INT,

REAL ,
REAL ,
REAL ,

long REAL,

acc

REAL ,

dl INT,

odo

INT,

drst INT,
oday TEXT,

jrn

INT,

line INT,

start TEXT,

loc

TEXT,

stop TEXT,
route INT,
occu INT,

seq

label TEXT,
ttarr TEXT,
ttdep TEXT,
dr_type INT,

tlp_requestid INT,

INT,



47 tlp_requesttype TEXT,

48 tlp_prioritylevel TEXT,
49 tlp_reason TEXT,

50 tlp_att_seq INT,

51 tlp_decision TEXT,

52 sid INT,

53 signal_groupid INT,
54 tlp_signalgroupnbr INT,

55 tlp_line_configid INT,
56 tlp_point_configid INT,
57 tlp_frequency INT,
58 tlp_protocol TEXT,
59 block TEXT
60 ) o nnn

61

62

63 def create_connection(db_file):

64 conn = None

65 try:

66 conn = sqlite3.connect(db_file)

67 return conn

68 except Error as e:

69 print(e)

70

71 return conn

72

73

72 def create_table(conn, sql):

75 try:

76 ¢ = conn.cursor ()

77 c.execute (sql)

78 except Error as e:

79 print (e)

80

81

g2 def insert_data(conn, data):

83 topic = datal["topic"]

84 payload = datal["payload"]

85

86 event_type = list(payload.keys()) [0]

87

88 values = payload[event_typel

89 values ["topic"] = topic

90 values ["event_type"] = event_type

91 columns = ’, ’.join(values.keys())

92

93 columns = columns.replace("-", "_")

94

95 placeholders = ’, ’.join(’?’ * len(values))

96 sql = ’INSERT INTO bussit ({}) VALUES ({})’.format(columns,
placeholders)

97

98 cur = conn.cursor ()
99 cur .execute (sql, tuple(values.values()))
100 conn.commit ()

101
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107

108

109

110

111

138

139

140

141

return cur.lastrowid

5 def consumer (idnum, h):

conn = create_connection(database)

if conn is not None:
create_table(conn, sql_create_table)
else:
print ("Error! cannot create the database connection.")

counter = 0
s = -999
while True:
counter += 1
try:
data = dataQueue.get ()
s = dataQueue.qgsize ()
h[idnum] = counter

print (data)
insert_data(conn, data)
except queue.Empty as e:
if hasattr(e, ’message’):
print (e.message)
else:
print (e)
finally:
if counter % 250 == 0:
with safeprint:
print (f’consumer {idnum}, got => "data", queue
size {s}, counter {counter}, timestamp {datetime.now().strftime

("hd.%m.%Y %H:%M:%S")}’)

5 def on_connect(cli, userdata, flags, rc):

print ("Connected with result code "+str(rc))
cli.subscribe("/hfp/v2/journey/ongoing/+/bus/+/+/1020/1/#")

def on_message(cli, userdata, msg):
data = msg.payload.decode ()
data_as_json = json.loads (data)
dataQueue.put ({"topic": msg.topic, "payload": data_as_json})

client = mqtt.Client ()

7 client.on_connect = on_connect

client.on_message = on_message

for i in range (HANDLERS):
thread.start_new_thread (consumer, (i, handled))

client.connect ("mqtt.hsl.fi", 1883, 60)

client.loop_forever ()

43



6.2 Muunnetun aineiston sarakkeet

Segmentin aggregoitujen rivien méaara,

id min ..
- minimi
id max Segm'en?m aggregoitujen rivien maara,
- maksimi

id_count Segmentin aggregoidut rivit, maara
tst first Segmentin aikaleima, ensimmé&inen
tst_last Segmentin aikaleima, viimeinen
acc_min Segmentin kiihtyvyys, minimi
acc__mean Segmentin kiihtyvyys, keskiarvo
acc_median Segmentin kiihtyvyys, mediaani
acc_max Segmentin kiihtyvyys, maksimi
dl min Segmentin aikataulupoikkeama, minimi
dl mean Segmentin aikataulupoikkeama, keskiarvo
dl median Segmentin aikataulupoikkeama, mediaani
dl max Segmentin aikataulupoikkeama, maksimi

. Segmentin kuljettu matka (aineiston
odo_min o

- odo), minimi
Segmentin kuljettu matka (aineiston

odo_mean

odo), keskiarvo

odo median

Segmentin kuljettu matka (aineiston
odo), mediaani

odo max

Segmentin kuljettu matka (aineiston
odo), maksimi

matkamittari min

Segmentin kuljettu matka (laskettu koor-
dinaateista), minimi

matkamittari mean

Segmentin kuljettu matka (laskettu koor-
dinaateista), keskiarvo

matkamittari median

Segmentin kuljettu matka (laskettu koor-
dinaateista), mediaani

matkamittari max

Segmentin kuljettu matka (laskettu koor-
dinaateista), maksimi

lat _min Segmentin leveyspiiri, minimi
lat _mean Segmentin leveyspiiri, keskiarvo
lat  median Segmentin leveyspiiri, mediaani
lat  max Segmentin leveyspiiri, maksimi
long  min Segmentin pituuspiiri, minimi

long mean

Segmentin pituuspiiri, keskiarvo

long median

Segmentin pituuspiiri, mediaani

long max Segmentin pituuspiiri, maksimi
spd _min Segmentin nopeus, minimi

spd _mean Segmentin nopeus, keskiarvo
spd _median Segmentin nopeus, mediaani
spd _max Segmentin nopeus, maksimi

44




hdg min Segmentin ajosuunta, minimi

hdg mean Segmentin ajosuunta, keskiarvo
hdg median Segmentin ajosuunta, mediaani
hdg max Segmentin ajosuunta, maksimi

tsi_cum_ min

Segmentin ajoon kdytetty aika, minimi

tsi_cum_mean

Segmentin ajoon kiytetty aika, keskiarvo

tsi_cum_ median

Segmentin ajoon kiytetty aika, mediaani

tsi cum max

Segmentin ajoon kiytetty aika, maksimi

tsi_min

Segmentin UNIX-aikaleima, minimi

tsi_mean

Segmentin UNIX-aikaleima, keskiarvo

tsi median

Segmentin UNIX-aikaleima, mediaani

tsi_ max

Segmentin UNIX-aikaleima, maksimi

seg times segmentti matka min

Segmentin pituus (matka), minimi

seg times segmentti matka mean

Segmentin pituus (matka), keskiarvo

seg times segmentti matka medial

1 Segmentin pituus (matka), mediaani

seg times segmentti matka max

Segmentin pituus (matka), maksimi

seg times segmentti aika min

Segmentin pituus (aika), minimi

seg times segmentti aika mean

Segmentin pituus (aika), keskiarvo

seg times segmentti aika median

|||

Segmentin pituus (aika), mediaani

seg times segmentti aika max

Segmentin pituus (aika), maksimi

pysakki dist meters min

Etaisyys segmentin pysékistd, minimi

pysakki dist meters mean

Etéisyys segmentin pysékistéa, keskiarvo

pysakki dist meters median

Etaisyys segmentin pysékistd, mediaani

pysakki dist meters max

Etaisyys segmentin pysékistd, maksimi

pysakkivali matka odo min

Pysékkivélin pituus (laskettu odo:sta),
minimi

pysakkivali matka odo mean

Pysakkivélin pituus (laskettu odo:sta),
keskiarvo

pysakkivali matka odo median

Pysakkivélin pituus (laskettu odo:sta),
mediaani

pysakkivali matka odo max

Pysakkivélin pituus (laskettu odo:sta),
maksimi

pysakkivali matka laskettu min

Pysékkivélin pituus (laskettu koordinaa-
teilla), minimi

pysakkivali matka laskettu mean

Pysékkivélin pituus (laskettu koordinaa-
teilla), keskiarvo

pysakkivali matka laskettu median

Pysékkivélin pituus (laskettu koordinaa-
teilla), mediaani

pysakkivali matka laskettu max

Pysékkivélin pituus (laskettu koordinaa-
teilla), maksimi

pysakkivali aika s min Pysékkivili sekunteina, minimi

pysakkivali aika s mean Pysékkivali sekunteina, keskiarvo
pysakkivali aika s median Pysakkivili sekunteina, mediaani
pysakkivali aika s max Pysakkivili sekunteina, maksimi

45




Segmentin peridkkiisten aikaleimojen ero-

tsi_ diff sum
- tusten summa, summa

Taulukko 3: Aggregoidun kolmiulotteisen aineistomatriisin selittdvien muut-
tujien sarakkeet ja niiden kuvaukset.
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