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Sammanfattning
Vid resor med kollektivtrafik finns det applikationer dér en resenér kan soka efter resor. Resorna

presenteras 1 en lista som oftast dr sorterad efter avgangstid eller ankomsttid, vilket inte alltid
staimmer Overens med hur en resendr faktiskt viljer sina resor. Examensarbetet syftar till att
utvdrdera om det dr mdjligt att utveckla en maskininldrningsmodell som istdllet sorterar resorna
utifrdn resendrens anvéindarhistorik.

For att undersoka om det dr mojligt att utveckla en sadan maskininlarningsmodell har
examensarbetaren genom anvindning av Amazons maskininldrningstjinst Amazon Machine
Learning utvecklat en maskininldrningsmodell som forutspar vilka resor en resendr mest
sannolikt kommer att vélja utifrdn en lista med resor. Maskininldrningsmodellen anvénder
historisk data ver en resenirs valda resor for att forutspa vilka av resorna i den presenterade
listan resendren mest sannolikt kommer att vélja.

I examensarbetet har de parametrar som maskininldrningsmodellen anvénder tagits fram, till
exempel antal minuter till avgang och antal byten, och ett datafilsformat for att presentera dessa
parametrar for maskininldrningsmodellen har skapats utifrdn de framtagna parametrarna. Inom
Amazon Machine Learning har dven ett transformationsrecept tagits fram som ger
maskininldrningsmodellen en hog precision (i genomsnitt 91 till 98 procent enligt testerna).

Som ett exempel pa hur maskininldarningsmodellen fungerar i1 praktiken har en prototyp pa en
Android-applikation utvecklats. I prototypen kan en resendr soka efter och vilja resor. Resorna
sorteras med hjdlp av maskininldrningsmodellen och presenteras sorterade utifran sannolikheten
att de kommer att véljas av resendren.

Resultatet av examensarbetet dr en fungerande maskininldrningsmodell med en tillhérande
prototyp pd en Android-applikation dir maskininldrningsmodellen anvénds samt tester som visar
att maskininldrningsmodellen fungerar.

Nyckelord: maskininldrning, Amazon Machine Learning, reseapplikation, pendlare,
kollektivtrafik



Abstract

When traveling with public transport there is nowadays applications where a traveler can search
for trips. The trips is presented as a list and is most often sorted by departure time or arrival time,
which not always matches how a traveler actually chooses his trips. This thesis aims to test if it is
possible to develop a machine learning model that instead sorts the trips by how a traveler has
chosen trips in the past.

To try if it is possible to create such a machine learning model, the thesis worker has through the
use of Amazon’s machine learning service Amazon Machine Learning developed a machine
learning model that predicts which trips a traveler most likely will choose from a list of trips. The
machine learning model uses historic data over a travelers chosen trips to predict which of the
trips in the presented list the traveler most likely will choose.

Through the thesis the parameters that the machine learning model uses has been extracted, for
example number of minuter to departure and number of exchanges, and the format of the
datafiles to present these parameters to the machine learning model have been created. In
Amazon Machine Learning a transformation recipe has been created that gives the machine
learning model as high precision as possible (on average 91 to 98 percent according to the tests).

As an example of how the machine learning model works in practice a prototype of an Android
application has been developed. In the prototype it is possible to search for and choose trips. The
trips is sorted with the help of the machine learning model and is presented sorted by the
possibility that they are chosen by the traveler.

The result of the thesis is a working machine learning model with an associated prototype for an
Android application where the machine learning model is used and also tests to prove that the
machine learning model works.

Keywords: machine learning, Amazon Machine Learning, travel application, commuter, public
transport
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1 Inledning

I kapitlet beskrivs bakomliggande information om examensarbetet sasom syftet och
maélformuleringen for examensarbetet.

1.1 Bakgrund

Examensarbetet har utforts i samarbete med konsultbolaget tretton37. Foretaget grundades ar
2010 i Lund och har idag cirka 200 anstidllda med kontor i Lund, Helsingborg, Stockholm,
Borlinge, Ostersund och Ljubljana i Slovenien.

tretton37 dr ett konsultbolag som hjélper sina klienter att nd sina mal genom att leverera digitala
produkter och tjdnster. For att mdjliggora detta har foretaget konsulter med olika
specialistkompetenser sdsom projektledare, utvecklare, designers och testare. tretton37 arbetar
med olika typer av teknologier till exempel maskininldrning, mobil utveckling och
webbutveckling. Exempel pa klienter dr Alfa Laval, Deutsche Bahn, Tetra Pak och Verisure.

Examensarbetet utférs mot en av tretton37s kunder inom kollektivtrafikbranschen. D4 resenérer
ofta har preferenser for hur de vill att deras resa ska vara, till exempel sa fa byten som mojligt,
kortast mojliga fardtid eller onskemaél pé fardvag vill tretton37 utvérdera hur sdkresultaten kan
forbattras med hjélp av maskininlérning.

For att undersoka hur maskininldrning kan forbéttra sokresultaten har en maskininldrningsmodell
med tillhorande prototyp av en Androidapplikation utvecklats. Prototypen ger resenéren
relevanta resviagsforslag baserat pd parametrar som tagits fram under examensarbetet.
Maskininldrningsmodellen har integrerats pa prototypens sdkfunktion och anvéinder de
framtagna parametrarna for att sortera resultaten efter relevans for resendren. Efter
examensarbetet kommer tretton37 vidareutveckla maskininldrningsmodellen som tagits fram for
att sedan anvinda resultatet 1 deras reseapplikation som de utvecklar till en kund.

1.2 Syfte

Examensarbetet syftar till att testa om maskininldrning kan anvindas for att forbéttra
resupplevelsen for resenérer.

1.3 Malformulering

Malet for examensarbetet dr en fungerande maskininldrningsmodell med tillhdrande



prototyp av en Android-applikation. Maskininldrningsmodellen ska kunna forutse vilka resor
som dr mest relevanta for resendrerna och sortera resultaten efter detta.

1.4 Problemformulering

I detta examensarbete besvaras foljande fragor:
1. Vilka parametrar finns det som kan paverka en resenirs val av resvag?
2. Vilken eller vilka transformationsrecept ska anvéndas i modellen for att onskat resultat
ska uppnas?
3. Hur ska man gé tillvdga for att, utifrdn data fran maskininldrningsmodellen, sortera
resultaten efter relevans?

1.5 Motivering av examensarbetet

Genom att forbattra sokresultaten for en reseapplikation ska pendlande bli enklare.
Forhoppningen ér da att man kan bidra till att fler personer véljer att pendla kollektivt
istillet for att ta bilen och i forlangningen forbattras miljon.

Examensarbetet valdes d& forbattring i hur sdkresultaten presenteras i en reseapplikation dr en
intressant 10sning for resenédrer. Examensarbetet dr dven intressant da det handlar om
maskininldrning som har blivit en del av mjukvaruutveckling.

Foretagets motivering r att de ser maskininlarning som ett viktigt omrade for branschen da det
ar ett kraftfullt verktyg som har ménga anvéndningsomréden. De ser en framtid for
maskininldrning och Al inom mjukvarubranschen och deras foretag och véljer darfor att satsa pa
detta omréde.

Malgruppen for maskininldrningsmodellen som utvecklas i examensarbetet dr resenérer som ofta
anvénder sig av kollektivtrafiken, sdsom resendrer som pendlar till och fran jobbet eller skolan
varje dag.

1.6 Avgransningar

Prototypen kommer endast utvecklas for Android, delvis pa grund av att examensarbetaren sjalv
anvinder Android vilket gor testningen enklare, delvis pa grund av att Android-applikationer kan
skrivas 1 Java-kod vilket examensarbetaren har bra forkunskaper i.

Maskininldrningsmodellen kommer anvinda ett begransat antal parametrar. Den kommer inte
baseras pd tidpunkt pa dygnet, plats eller arstid. Avgransningen beror pa att tiden ar begrénsad
och att examensarbetet endast utfors av en person.



2 Teknisk bakgrund

Det hir kapitlet beskriver tekniker och teorier som har anvénts 1 examensarbetet.

2.1 Android Studio

Prototypen ar skriven 1 Android Studio. Hér utvecklas granssnittet och logiken for prototypen.
Android Studio dr en integrerad utvecklingsmiljé som &r utvecklad av Google for att skriva
Androidapplikationer. Den baseras pa Java eller Kotlin for logiken och XML for granssnitten. I
det hir examensarbetet anvénds Java.

Androidutveckling baseras pa aktiviteter. En aktivitet representerar en enskild skédrm for
applikationen och bestar av en XML-fil for granssnittet och en Java-fil for logiken och
funktionaliteten. Aktiviteter hanterar anvéndarevent och visar granssnittet. Aktiviteter kan starta
andra aktiviteter genom “intents”, vilket gor att den nya aktiviteten hamnar ovanfoér den
foregaende pd skidrmen. Det innebdr att nér en ny aktivitet startas forsvinner inte den gamla utan
laggs 1 bakgrunden.

Nar en aktivitet skapas anropas dess onCreate metod. I metoden maste man specificera vilken
granssnittsfil som ska anvindas for aktiviteten med metoden setContentView, samt binda
granssnittsobjekt, till exempel ett textfilt, som applikationen kan behdva anvianda med metoden
findViewByld. I Figur 2.1 visas ett exempel pa hur koden for att skapa en aktivitet med ett
textfdlt och en knapp ser ut.

/* in activity_example.xml */

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?>

<LinearlLayout
xmlns:android="http://schemas.android.com/apk/res/android"
xmlns:tools="http://schemas.android.com/tools"
android:layout width="match_parent"
android:layout_height="match_parent"
tools:context=".ExampleActivity"
android:orientation="vertical">

<TextView
android:id="@+id/example_text_view"
android:layout _width="match_parent"
android:layout_height="100px" />

<Button



android:id="@+id/example_button"

android:layout width="match_parent"

android:layout_height="wrap_content"

android:text="Click Here"/>
</LinearLayout>

/* in ExampleActivity.java */

public class ExampleActivity extends AppCompatActivity {
TextView exampleTextView;
Button exampleButton;

@Override

protected void onCreate(Bundle savedInstanceState) {
super.onCreate(savedInstanceState);
setContentView(R.layout.activity example);

exampleTextView = findViewById(R.id.example_text_view);
exampleButton = findViewById(R.id.example button);

}

Fig. 2.1 - Exempel pd hur en aktivitet utvecklas i Android Studio.

Android Studio erbjuder funktioner for att installera en applikation pa en extern enhet. Det gér
dven att skapa en virtuell enhet som kors pa datorn och installera applikationen pa den. Man kan
sedan anvinda en debugger for testning av applikationen nir den anvinds, vilket underlittar
felsokning och testning.

2.2 Maskininlarning

Maskininldrning innebdr att man genom algoritmer trdnar en modell som, givet en viss data, kan
forutsiga en eller flera parametrar i ett dataset. Forutsdgelsen baserar sig pa historisk data som
maskininldrningsmodellen har trdnat pd. Genom algoritmer hittar maskininldrningen monster,
matematiska funktioner och relationer mellan indata och utdata. Baserat pé detta kan en
forutsigelse goras for att givet indatan X bor utdatan vara Y.

Inom maskininlédrning finns det flera olika kategorier av inldrningstekniker. De tre mest anvinda
ar overvakad inldrning, odvervakad inldrning och dterkopplingsinldrning. (E. Alpaydin, 2010)
e Overvakad inlirning: Overvakad inlérning innebir att man redan frin bérjan har ett
traningsset innehallande indata och tillhorande utdata. Maskininldrningsalgoritmerna kan
dé hitta samband mellan indatan och utdatan.



e Odvervakad inlidrning: Odvervakad inldrning innebir till skillnad frén 6vervakad
inldrning att man har ett trdningsset som endast bestar av indatan. Maskininldrningen
grupperar sedan dessa baserat pa vilka attribut de bestar av.
Maskininldrningsalgoritmerna hittar da samband och likheter mellan indatan och placerar
dessa i kategorier.

e Aterkopplingsinlidrning: Aterkopplingsinlirning har, likt odvervakad inldrning, ingen
fordefinierad utdata. I aterkopplingsinlarning forsdker maskininldrningen na ett visst mél
och vet att den &r pa rétt eller fel spar genom beloningar respektive bestraffningar. Den
vanligaste anvindningen av detta dr maskininlarning som ska lira sig att spela ett spel.
Malet &r att vinna spelet, sa det dr den storsta beloningen. Hér kan det finnas delmal som
ger lite mindre beloningar, sdsom podng eller hur langt 1 spelet man kommer. Den storsta
bestraffningen ar att forlora och mindre bestraffningar kan vara att man tar skada. Utifrén
beldningar och bestraffningar lar sig maskininldrningsmodellen de bésta
tillvigagangssattet for att vinna.

Det hir examensarbetet anvénder 6vervakad inldrning d& datan som samlas genom applikationen
alltid innehéller svaret, det vill sédga vilken resa resenéren valde.

Processen for att skapa och anvinda en maskininldrningsmodell gér till enligt Figur 2.2. Figuren
ar baserad pa en artikel skriven av Yufeng Guo (Yufeng Guo, 2017).

(2) Firbereda data (3) Valia en modell

parametrar

Y

(5) Evaluera

(7) Forutspa data modellen

(1) Samla data { (6) Justera {4} Trana modellen

Fig. 2.2 - Processen for att skapa och anvinda en maskininldrningsmodell.

Figur 2.2 visar att maskininldrning dr en iterativ process. Som steg 1 for att bygga en
maskininlarningsmodell samlas data in for att tréina maskininldrningsmodellen pa. Nér datan ar
insamlad forbereds datan i steg 2 genom att de parametrar som ska anvéndas formateras och
presenteras pa ett sdtt som maskininldrningsmodellen kan dra slutsatser ifran (Miroslav Kubat,



2017). Hir delas dven datan in 1 tva delar, en del som blir trdningsdata och en del som blir
evalueringsdata.

Niér steg 1 och 2 ar utforda maste typen av modell som ska anvéndas viljas i steg 3. Vilken
modell som ska anvidndas baseras pa vilken typ av data man har och vilken typ av problem som
ska l6sas. Déarefter trdnas maskininldrningsmodellen med hjilp av trdningsdatan i steg 4. Under
traningsprocessen hittar maskininldrningsmodellen de matematiska funktioner och monster som
beskriver relationen mellan indata och utdata.

Nér maskininldarningsmodellen ar trdnad evalueras modellen i steg 5 med hjilp av
evalueringsdatan. I en evaluering undersdks maskininldrningsmodellens prestanda som ofta
uttrycks i felfrekvens, det vill sdga hur manga forutsigelser av det totala antalet som gav fel
resultat. I vissa fall kan det istéllet vara fordelaktigt att undersoka prestandan som
maskininldarningsmodellens precision (antalet korrekta forutsédgelser dividerat med totala antalet
forutsdgelser) eller “recall” (antalet sanna positiva forutségelser for alla positiva virden i
evalueringsdatan) (Miroslav Kubat, 2017). Baserat pa resultatet fran evalueringen kan det vara
onskvirt att oka prestandan pa maskininldrningsmodellen. Detta goérs genom att i steg 6 justera
maskininldrningsparametrarna for att béttre anpassa dessa till maskininldrningsmodellen. Ett
exempel pa en parameter som kan justeras dr antalet iterationer som maskininldrningsmodellen
ska gbra Over traningsdatan vid traning. Efter justering av maskininlérningsparametrarna gar man
igenom steg 4 och 5 igen och upprepar detta tills ett tillfredsstidllande resultat uppnatts.

Nir ett tillfredsstillande resultat har uppnétts i en evaluering kan maskininldrningsmodellen
anvindas for att forutspa utdata baserat pa ny indata i steg 7. Nir en forutségelse utforts sparas
datan undan for att sedan anvindas for att trdna om maskininldrningsmodellen baserat pd den nya
datan som tillkommit.

2.3 AWS

Amazon Web Services (AWS) ér en plattform som innehéaller en samling molntjanster
utvecklade av Amazon sdsom lagring, maskininldrning, berdkning, dataanalys och webhosting.
AWS erbjuder servrar i 19 regioner utspridda 6ver vérlden. Det finns fyra i Europa, sju i Asien,
en 1 Oceanien, sex i Nordamerika och en i Sydamerika (Amazon, u.d). Att servrarna finns i olika
regioner bidrar till lagre svarstid men hogre tillgdnglighet for anvéndarna.

2.3.1S3

AWS Simple Storage Service (S3) dr en av de molnlagringstjanster som AWS erbjuder. I S3
lagras objekt sdsom textfiler, bilder eller videos. Objekten lagras i sa kallade “buckets”.



En “bucket” dr den behallare dér objekt lagras. For en bucket kan det specificeras vilka
anvandare som ska kunna skapa, ta bort och lista objekten i en “bucket”. Regionen for var en
“bucket” ska skapas och objekten ska lagras kan dven specificeras. I en “bucket” finns det ingen
grans for hur ménga objekt som kan lagras.

2.3.2 Amazon Machine Learning

Amazon Machine Learning dr en molnbaserad maskininlédrningstjanst dér
maskininldarningsmodeller pa ett enkelt sitt kan utvecklas. Genom Amazon Machine Learning
kan tre typer av maskininldrningsmodeller utvecklas: bindr klassificeringsmodell, multinomial
klassificeringsmodell och regressionsmodell.

En binér klassificeringsmodell forutser ett bindrt utfall, det vill séga ett utfall som kan ha tva
varden, med hjdlp av en algoritm som heter “logistic regression”. En multinomial
klassificeringsmodell forutser ett utfall som kan anta flera viarden inom ett begransat omrdde med
hjélp av algoritmen “multinomial logistic regression”. En regressionsmodell forutser ett
numeriskt virde med hjélp av algoritmen “linear regression”. (Amazon Web Services, u.da)

Regression innebér ett forsok att hitta en relation mellan ett antal input-variabler och en
output-variabel som beror pé input-variablerna genom att att hitta en matematisk funktion for
input-variablerna (E. Alpaydin, 2010). Den matematiska funktionen tas fram baserat pd hur
mycket paverkan input-variablerna har pd virdet for output-variabeln. “Logistic regression”
anvander regression for att tilldela en podng mellan 0 och 1 till tva output-variabler. Podngen
representerar sannolikheten att variabeln kommer vara den som véljs. “Multinomial logistic
regression” fungerar pd liknande sétt som “logistic regression” med skillnaden att sannolikheten
fordelas pa ett flertal output-variabler. “Linear regression” anvénder regression for att hitta en
matematisk funktion som berdknar ett konkret viarde baserat pd input-variablerna.

For att trana en maskininldrningsmodell anvinds en datakélla. Datakéllan skapas utifrén en
csv-fil som ligger i Amazon S3. Under utvecklingen specificeras vilken typ av data som varje

kolumn representerar, sdsom “numeric”, “categorical” eller “binary”. Aven kolumnen som
maskininldrningen ska forutse specificeras.

Nér en maskininldrningsmodell utvecklas ldses datakdllan som ska anvidndas som trdningsdata in.
Ett recept 6ver hur datan ska transformeras infor inldrningsprocessen ska sedan utvecklas.

Recept skrivs i JSON-format och bestar av tre sektioner: “Groups”, “Assignments” och
“Outputs”. I “Groups” kan variabler grupperas med varandra for att forenkla transformering pé
dessa. I “Assignments” kan variabler skapas for den transformerade datan om detta behovs. I



“Outputs” definieras vilka variabler inldrningsprocessen ska anvidnda och vilka transformeringar
som ska ske pa dessa (Amazon Web Services, u.da). Tva viktiga transformationer som anvénds 1
examensarbetets maskininldrningsmodell dr “Quantile Binning” och “Cartesian Product”.
“Quantile Binning” innebér att numeriska variabler delas in i kategorier baserat pa variabelns
vérde. Antal kategorier specificeras i receptet, fran 5 till 1000 kategorier. Kategorierna kommer
sedan besta av variabler inom ett visst troskelvérde. “Cartesian Product” binder ihop tva
variabler till en eller flera strangar baserat pa hur ménga ord (delstrdngar separerade med
whitespace) variablerna innehaller. “Cartesian Product” skapar delmédngder av storleken tva
mellan tva stringar. Delmédngderna bestér av ett ord fran varje string sammanbundna med
understreck. En delmingd skapas for varje kombination av ord mellan stridngarna (Amazon Web
Services, u.da). Om “Cartesian Product” appliceras pa strdngarna “cartesian product” och

b 1Y

“quantile binning” ges stringarna {“cartesian_quantile”, “cartesian_binning”,

9% ¢

“product _quantile”, “product binning”}.

I Figur 2.3 visas ett exempel pd ett recept taget frin AWS egna dokumentation (Amazon Web
Services, u.da).

"groups": {
"LONGTEXT": "group_remove(ALL TEXT, title, subject)",
"SPECIALTEXT": "group(title, subject)",
"BINCAT": "group(ALL_CATEGORICAL, ALL_BINARY)"
}s
"assignments": {
"binned_age" : "quantile bin(age,30)",
"country_gender_interaction" : "cartesian(country, gender)"
s
"outputs": [
"lowercase(no_punct(LONGTEXT))",
"ngram(lowercase(no_punct(SPECIALTEXT)),3)",
"quantile bin(hours-per-week, 10)",
"hours-per-week,
"cartesian(binned_age, quantile_bin(hours-per-week,10)",
"country_gender_interaction”,
"BINCAT"

]
}

Fig. 2.3 - Ett exempel pd ett transformationsrecept.

Nér man har skapat ett recept kan ett antal parametrar justeras. Foljande parametrar kan justeras
(Amazon Web Services, u.da):



e Maximal storlek p4 maskininléirningsmodellen: Definierar hur stor
maskininldarningsmodellen maximalt far vara. Om ett hogt virde sétts och
maskininldrningen inte kan hitta tillrackligt med monster for att fylla storleken skapas en
maskininldrningsmodell med mindre storlek.

e Maximalt antal iterationer éver triningsdatan: Definierar hur ménga iterationer over
traningsdatan maskininldrningen maximalt far gora for att hitta monster. Om inga fler
monster kan hittas anvénds inte alla iterationer.

e Regulariseringstyp: For att undvika att maskininldrningsmodellen anpassar sig for
mycket for traningsdatan, sa den endast presterar bra pd exakt den data som finns med i
traningsdatan och darmed presterar déligt pa ovrig data kan regularisering behdvas.
Regularisering straffar de funktioner som hittas som antingen har 1ag eller hog vikt. Tre
typer av regularisering kan viljas: ingen regularisering, L1 eller L2. L1 minskar antalet
funktioner i modellen genom att funktioner med lag vikt far vikten noll. L2 resulterar i
mindre vikter, vilket ger stabilare vikter.

e Regulariseringsmingd: Hir justerar man mangden av regularisering som ska anvéndas.
Man kan vélja tre olika nivaer: “mild”, “medium” eller “aggressive”. Om “mild” anvinds
kommer regulariseringen endast ha en liten paverkan pa slutresultatet och endast paverka
funktioner med extrema vikter, bade hdga och laga. “Medium™ ger en lite storre paverkan
pa slutresultatet och “aggressive” har en stor paverkan pa slutresultatet genom att paverka
alla funktioner, storst paverkan pa funktionerna med extrema vikter och lite mindre
paverkan pé funktioner med normala vikter.

I nésta steg kan en evaluering av maskininldrningsmodellen skapas. Man kan vilja om datasetet
man ska anvénda for evaluering ska vara en del av trdningsdatan eller om man vill anvénda ett
annat dataset. Vid evaluering kan man se hur bra maskininldrningsmodellen presterar. Resultatet
presenteras som ett diagram dér antalet korrekta forutsdgelser och felaktiga forutsdgelser visas
och ett troskelvédrde som visar precisionen for maskininldrningsmodellen.

2.3.3 Amazon API Gateway

Amazon API Gateway &r en tjanst som mojliggor konnektivitet mellan tjdnster i AWS och
externa applikationer och system. Genom Amazon API Gateway skapas ett API som tilldelas en
bas-URL. Utifran bas-URL:et skapas API-metoder med med tillhdrande vég-parameter som
sedan binds till 6nskad funktion 1 AWS. For en API-metod kan man sedan ldgga till
HTTP-headers, auktorisationsfunktioner och statuskoder for HTTP-svaren.

I examensarbetet anvinds Amazon API Gateway for att skicka och hidmta data frdn S3 och for att
skapa och uppdatera maskininldrningsmodellerna. Forutsdgelser genom
maskininldarningsmodellen sker med Amazon Machine Learnings Java-paket.



2.4 JSON

JSON star for JavaScript Object Notation och dr en av standarderna for att lagra och skicka data
mellan server och applikation. Ett JSON-objekt dr textbaserat och bestar av nyckel-vérde par.
Giltiga typer pa vérdena ér tal, string, boolean, array, JSON-objekt och null. Ett JSON-objekt
som beskriver en anvindare kan se ut som i Figur 2.4.

{
“userName” : “kalle”,
“password” : “hemligtl123”,
“address” : {
“street” : “Streetname”,
“streetNumber” : “1a3”,
“zipcode” : 12345,
“city” : “Helsingborg”,
“country” : “Sweden”
}s
“userId” : 1
}

Fig. 2.4 - JSON-Objekt for att beskriva en anvindare

2.5 API

API ér en akronym som stér for “Application Programming Interface”. Ett API anvénds for att pa
ett enkelt sitt skicka data mellan tva olika applikationer eller webbtjinster. Ett API bestar ofta av
funktioner som néds genom att anropa en bas-URL f6ljt av motsvarande vig-parameter. Man kan
dven lagga till data i anropet genom frage-parametrar bestdende av nyckel-virde par. Genom att
anropa webbadressen for API:et med ritt vig-parameter och data fir man ett svar. Svaret bestér
av en statuskod som visar om anropet var lyckat eller misslyckat och i de fall data 6nskas finns
dven den hér. Ett API-anrop till doménen “https://www.exempel.com/”” med funktionen “login”

och med anvindarnamnet kalle och 16senordet hemligt123 ser ut som i Figur 2.5:

https://www.exempel.com/login?username=kalle&password=hemligtl23

Fig. 2.5 - Exempel pa ett API-anrop

2.6 Gson

Gson ar ett Java-bibliotek som anvénds for att omvandla fran JSON-objekt till Java-objekt eller
frdn Java-objekt till JSON-objekt. For att omvandla ett objekt till eller frin ett Java-objekt
behovs en klass som innehaller attribut for den omvandlade datan. (Google, u.d)
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Gson skapar ett JSON-objekt utifran Java-objektet genom att omvandla variablernas namn till
JSON-nycklar och variablernas virde till JSON-viarden. Om variabeln ska omvandlas under ett
annat namn annoteras den med @SerializedName(“namn”). Ett exempel pd omvandling frén ett
Java-objekt till ett JSON-objekt visas 1 Figur 2.6.

public class User {
public String userName;
public String password;
@SerializedName(“userId”)
public int id;

public User(String uName, String pass, int userId) {
userName = uName;
password = pass;
id = userld;

}

// main method

User user = new User(“kalle”, “hemligti23”, 1);

Gson gson = new Gson();

String json = gson.toJson(user);

/* json kommer nu vara

{“userName” : “kalle”, “password” : “hemligt123”, “userId” : 1} */

Fig. 2.6 - Exempel p& omvandling frén ett Java-objekt till ett JSON-objekt med Gson

Omvandling frdn JSON-objekt till Java-objekt visas i Figur 2.7.

String json = “{\”userName\” : \”kalle\”, \“password\” : \”hemligti123\”, \”userId\”
: 1}”7;

Gson gson = new Gson();

User user = gson.fromJson(json, User.class);

/* user har nu vardena “kalle”, “hemligtl23” och 1 som userName, password
respektive id */

Fig. 2.7 - Exempel pa omvandling fran ett JSON-objekt till ett Java-objekt med Gson

2.7 Retrofit 2

Retrofit2 dr ett Java-bibliotek utvecklat av Square. Retrofit2 dr en HTTP-klient som férenklar
API-anrop inom Android genom att omvandla ett API till ett Java-interface. Nir data hdmtas fran
ett API omvandlas detta till ett Java-objekt med hjdlp av en JSON-omvandlare, exempelvis Gson
(Square, u.a.).



For att anvdnda Retrofit 2 behdver man huvudsakligen tre klasser:
e En Java-klass som ska instansieras av JSON-omvandlaren.
e FEtt interface som representerar de mdjliga API-anropen
e En Retrofit.Builder-klass. Den hér klassen bygger en konkret klass utifran interfacet.

Varje metod i interfacet maste Java-annoteras med motsvarande HTTP-metod, till exempel
“GET”, “PUT” eller “POST”, baserat pa vilken typ av HTTP-anrop som representeras samt
vilken védg-parameter i API:t anropet ska anvénda. For att skicka med data i ett anrop anvénds
annoteringen @Body for parametern som ska skickas med och for att lagga till frige-parametrar
till anropet anviands annoteringen @Query(“key”) for parametern. I Figur 2.8 visas ett exempel
pa ett Retrofit 2 interface med metoderna login() och createUser().

public interface API {
@POST(“login”)
Call<LoginStatus> login(@Query(“userName”) String userName,
@Query(“password”) String password);
@PUT (“createUser”)
Call<Void> createUser(@Body User user);

}
public class LoginStatus {

boolean accepted;
int statusCode;

}
Fig. 2.8 - Exempel pa ett Retrofit 2 interface med tva metoder, login och createUser. Metoden login kommer
returnera ett objekt av typen LoginStatus.

I Retrofit.Builder-klassen definieras en bas-URL, vilken JSON-omvandlare som ska anvandas,
vilken typ av felhanterare som ska anviandas och 6vrig logit som retrofit 2 ska anvinda. Man
anvéander sedan create()-metoden for att returnera en konkret klass av API-interfacet. Ett
exempel pa en statisk metod som skapar och returnerar en API-klass utifran interfacet i Figur 2.8
visas 1 Figur 2.9.

public class APIBuilder {
public static API getAPI() {

Retrofit retrofit = new Retrofit.Builder()
.baseUrl(“http://www.exampleapiurl.com/api/”)
.addConverterFactory(GsonConverterFactory.create())
.build();

return retrofit.create(API.class);

Fig. 2.9 - Exempel pa en metod som skapar en konkret klass utifran ett API-interface med Retrofit. Builder.
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2.8 RxJava

RxJava ér ett Javabibliotek skapat av ReactiveX. RxJava mojliggor asynkrona och
event-baserade nétverksanrop med hjélp av “Observer”’-mdnstret. Genom att anvinda RxJava
blir hantering av tradar abstraherat och koden blir enklare att ldsa och forst4, till skillnad fran om
man anvander Javas eller Androids inbyggda nitverkshantering.

Da RxJava bygger pa “Observer”’-monstret (ReactiveX, u.4.) mojliggor detta en mer responsiv
utformning av en applikation genom att applikationen kan reagera och presentera resultatet nar
datan har hamtats. Man slipper d& avbrott i applikationens flode under tiden data hdmtas fran
exempelvis ett API-anrop.

RxJava bestar av fem olika klasser for hantering av nitverksanrop. Dessa klasser ar:

e Observable: En klass som hanterar ndtverksanrop som kan returnera en serie av varden.
Klassen kan till exempel anvidndas da applikationen ska visa status for en nedladdning
genom en forloppsindikator. Observable kan da returnera hur ménga procent av
nedladdningen som har blivit klar vid en viss tidpunkt.

e Single: Hanterar nitverksanrop som endast returnerar ett viarde. Klassen kan anvidndas
ndr man himtar data ifrén ett API-anrop.

e Completable: Hanterar nitverksanrop som inte returnerar ndgot virde. Kan anvidndas nér
data ska ldggas in 1 en databas utan att ndgot svar krivs.

e Maybe: Hanterar nitverksanrop som antingen returnerar ett eller inget svar. Kan
anvéndas for att se om ndgot existerar i en databas. Om objektet existerar himtas det
annars hdmtas inget.

e Flowable: Hanterar ndtverksanrop som, precis som for Observable, kan returnera en serie
av varden. Skillnaden frdn Observable ar att man kan hantera storre méngder data at
géngen an vad Observable kan hantera genom att en strategi for hur dverflod av data ska
hanteras. Overfldd sker nir mer data tas emot &n vad Observable kan géra av med.

Det ér enkelt att kedja ihop eller parallellexekvera flera nétverksanrop med hjélp av RxJavas
inbyggda funktioner. En sddan funktion &r flatMap(), som anropas pa en Observable. Metoden
returnerar sedan en ny Observable nir foregdende Observable har hanterats klart. Pa det har viset
kedjas ndtverksanropen s att virdet fran foregaende anrop kan anvéndas 1 ndstkommande anrop.

Vid ett ndtverksanrop prenumererar applikationen pa resultatet med hjdlp av metoden
subscribe(). I subscribe() definieras en callback-metod dér resultatet frén natverksanropet kan
anvéndas.



RxJava kan med fordel anvindas med Retrofit 2. Genom att i Retrofit.Builder klassen definiera
RxJava som dess “Call Adapter” kan man ersitta returtypen for API-anropen fran “Call<T> till
nagon av RxJavas klasser, exempelvis Observable<T>. I Figur 2.10 visas ett exempel pa hur
RxJava kan anvéndas med Retrofit 2 samt hur kedjade nétverksanrop kan hanteras.

public interface API {
@POST(“login”)
Observable<Response<LoginStatus>> login(@Query(“userName”) String
userName,
@Query(“password”) String password);

@PUT(“createUser”)
Observable<Response<Void>> createUser(@Body User user);

}

// main method
API api = APIBuilder.getAPI();
User user = new User(“kalle”, “hemligtl23”, 1);

api.createUser(user)
.flatMap(voidResponse -> {
return api.login(user.userName, user.password);
})
.observeOn(AndroidSchedulers.io())
.subscribeOn(Schedulers.io())
.subscribe(loginStatusResponse -> {
if(loginStatusResponse.body().accepted) {
System.out.println(“User signed in”);
} else {
System.out.println(“User not signed in”);

}
}

Fig. 2.10 - Exempel pd hur RxJava kan anvindas tillsammans med retrofit 2 for att skapa och logga in en
anvdndare.
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3 Metod

I det héar kapitlet beskrivs arbetsprocessen som har anvints 1 examensarbetet samt de olika
faserna som examensarbetet har varit uppdelat i.

3.1 Arbetsprocess

Som arbetsprocess for examensarbetet anvindes en modifierad version av den agila
utvecklingsmodellen Scrum (D. McKenna, 2016). Manga av modifieringarna berodde pé att
examensarbetet utfordes av en person och Scrum é&r utvecklat for grupper. Anledningen till valet
av agil arbetsprocess ér att planeringen snabbt kan anpassas efter fordndringar. Med regelbundna
veckoplaneringar och retrospektiv har det varit létt att folja hur examensarbetet har fortlopt. Det
underléttade for handledaren pa foretaget att folja upp arbetet och ge tips. Genom att for varje
utfort delmoment skriva ner vilka ldrdomar som kan dras och efter varje vecka skriva ett
retrospektiv gavs dven tillfdlle att analysera arbetet och utveckla arbetsprocessen.

Examensarbetet har bestatt av sprintar pa en vecka. I borjan av varje vecka planerade
examensarbetaren vad som skulle utforas under kommande sprint och skrev ner detta i en agenda
tillsammans med en beskrivning dver nir det som skulle utforas kan anses vara klart. Under
veckans géng foljdes agendan och nédr en uppgift frdn agendan blev klar markerades detta som
fardigt och en anteckning skrevs innehallande vilka lardomar som kunde dras utifran processen
att 16sa uppgiften, sdsom om det tog lidngre eller kortare tid &n planerat och varfor det gjorde det
eller om det fanns ndgot som bor ha gjorts innan man bdrjade med detta. I slutet av varje vecka
skrevs dven lirdomar ner for det som inte blev fardigt. Det skrevs dven en kort analys 6ver vilka
tekniker/arbetssitt som examensarbetaren skulle fortsdtta anvénda, sluta anvinda och borja med
att anvinda, en form av retrospektiv infor kommande vecka. Examensarbetaren fick dé en
overblick dver vad som kunde anvéndas for att forbéttra arbetstakten i examensarbetet. I borjan
var dessa dokument bristfélliga. Under examensarbetets géng utvecklades dokumenten genom
feedback fran handledaren pé foretaget och den personliga utvecklingen hos examensarbetaren 1
form av insikter och ldrdomar och fick battre struktur och mer givande innehall.

En naturlig modifiering av Scrum nér det endast var en person som utforde examensarbetet var
att det inte fanns négra roller eller nagon Scrum-master. Dagliga “stand-ups” var dven borttagna
och ersattes av egna dagliga reflektioner 6ver vad som utfordes foregaende dag och vad som ska
goras den aktuella dagen. Som hjdlpmedel till detta anvéndes en Scrum-board i Trello.
Retrospektiven utfordes genom att efter varje sprint reflektera dver hur vél malen for sprinten har
uppnatts och sedan skriva ner vilka lirdomar som kunde dras utifran sprinten.



Kommunikation med foretaget skedde genom moten med handledaren pa foretaget. Dessa
skedde med en till tva veckors mellanrum. Pa motena gicks retrospektivet och agendan fran
foregédende vecka igenom och progressionen pa applikationen och maskininldrningsmodellen
diskuterades. Aven idéer om vad som kunde goras for att forbittra och utveckla prototypen
diskuterades samt vad som skulle géras under ndstkommande sprint.

Vid examensarbetets start fanns det inga specifika arbetstider att jobba utifran utan arbete skedde
nér som helst under dygnet. D4 detta ledde till att mindre arbete utférdes och att arbetet kunde
ske sent pa kvillarna infordes istéllet arbetstider som skulle f6ljas. Arbetstiderna var mellan
08.00 till 16.00, med tva raster pa 30 minuter. Genom att gora detta undveks sena arbetsdagar,
produktiviteten 6kade och strukturen pd examensarbetet forbéttrades.

3.2 Faser

Det finns tre faser for examensarbetet. Dessa édr informationsinsamling, utveckling och
rapportskrivning. Varje fas har ett antal steg. I Figur 3.1 visas faserna med sina steg och hur
dessa héanger ihop.

Informationsinsamlig Utveckling Rapportskrivning

1. Android Studio

Y

1. Skriva rapport

Y

. Implementera designan | Android

2. Amazon Web Sarvices 2. Implementera grundldggande logik 2. Skapa poster
3. Maskininlaming | prototypen 3. Férbereda presentation
3. Implementera lagring frén Android
4. Framtagning av arbetsmetod till AWS 21. Firbereda opposition
5. Framiagning av parametrar 4. Skapa en maskininlamingsmodell
6. Samla information om AWS - —
maskininlarningstjant 5. Integrera maskininlarningsmodellen
med Android

7. Framtagning av datafilsformat

6. Testa maskininl&mingsmadellen
8. Hitta publika dataset /

Ta fram idéer fér hur dataset
Kan generas 7. Testa Android prototypen

9. Design av applikation

10. Integration mellan AWS och
Android

Fig. 3.1 - Visualisering av faserna samt deras steg

Examensarbetet var planerat att utforas under 16 veckor. Informationsinsamlingsfasen bestod av
sex veckor, utvecklingsfasen bestod av sex veckor och rapportskrivningsfasen bestod av fyra
veckor.
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3.2.1 Informationsinsamligsfas

I informationssamlingsfasen samlades information om de olika teknikerna som kommer
anvindas och utifran det planerades applikationen.

Som steg 1 i1 informationssamlingsfasen samlades information om hur Android-utveckling sker 1
Android Studio. Genom att folja guider inhdmtades kunskaper om hur detta fungerade och vilka
nya programmeringstekniker Android-utveckling kriver utover den Java-kunskap
examensarbetaren redan besatt. En informativ guide var Udacitys “Android Developer Guide”
(Udacity, u.4). Hér fick examensarbetaren lira sig Android-utveckling frén grunden med hjilp av
videos och tester.

Steg 2 innebar att hitta information over vilka tjinster Amazon Web Services kunde erbjuda som
skulle vara anvindbara i examensarbetet. Nar ett antal tjdnster hade identifierats analyserades
dessa genom att ldsa igenom tjansternas dokumentationer for att vilja ut en tjénst for
maskininldrning och en tjénst for lagring. En 6versiktlig uppfattning 6ver hur dessa tjénster
fungerar och hur de integreras i Android Studio skapades genom att 1dsa igenom deras
dokumentationer.

I steg 3 skapades en inblick 1 hur maskininldrning fungerar genom att ldsa artiklar,
sammanfattningar och bocker. En bok som gav mycket information var Introduction to Machine
Learning (E. Alpaydin, 2010). Genom att anteckna nyckelprinciperna fér maskininldrning och
skriva en sammanfattning for det som hade lésts sparades informationen undan for att anviandas
under examensarbetets géng.

For att skapa en struktur i arbetsflodet togs det i steg 4 fram en arbetsmetod for examensarbetet.
Arbetsmetoden togs fram med hjdlp av handledaren pa foretaget och forbattrades sedan under
examensarbetets gdng med hjélp av feedback fran handledaren och personliga lardomar hos
examensarbetaren.

Nér en arbetsmetod var framtagen och information 6ver hur maskininldrning fungerar var
insamlad skulle det 1 steg 5 tas fram parametrar som skulle sparas undan fran de valda resorna
och anvindas i maskininldrningsmodellen. Genom diskussion med handledaren pa foretaget togs
s manga parametrar som mojligt fram. Diskussionen foljdes av en analys av examensarbetaren
pa parametrarna dar orimliga eller irrelevanta parametrar togs bort. Efter analysen utfordes en
djupare analys av examensarbetaren pa kvarstdende parametrar for att plocka ut ndgra specifika
parametrar som den version av maskininldrningsmodellen som skulle anvéndas i examensarbetet
kunde anvénda.



I steg 6 samlades kunskap in 6ver hur Amazon Machine Learning fungerar. Genom att ldsa
dokumentationen for tjdnsten uppnaddes en grundldggande forstaelse. For att fa en djupare
forstaelse skapades en testmodell med hjélp av ett publikt tillgéngligt dataset enligt Amazons
egen guide. Utifran testmodellen skapades fler maskininlédrningsmodeller med samma dataset
men med olika parametrar och recept.

Genom att i steg 6 tagit reda pa hur Amazon Machine Learning vill att datan ska presenteras
skulle det i steg 7 tas fram ett datafilsformat for att presentera datan for Amazon Machine
Learning. Forst bestimdes det av examensarbetaren vilken typ av maskininlarningsmodell som
verkade mest passande for andamaélet baserat pa vilket resultat som behdvdes fran
maskininldrningsmodellen samt vilka parametrar som skulle skickas in till
maskininldarningsmodellen. Sedan skapades ett datafilsformat baserat pa parametrarna som togs
fram 1 steg 5. Datafilsformatet &ndrades under examensarbetets géng, vilket gar att 14sa 1 kapitlet
“3.2.2 Utvecklingsfas”.

For att kunna trdna en maskininldrningsmodell behdvdes ett dataset med data om olika resenérers
resvanor. Darfor utfordes det i steg 8 en sokning efter publika dataset over resenérers resvanor
men inget hittades. Idéer om hur man istédllet kunde generera egna dataset som efterliknade
verklig data sa mycket som mojligt borjade tas fram. Genom att forst planera vilken data som
behovde samlas in utifrdn resorna och sedan planera hur den skulle presenteras for att visa att en
resendr valde eller inte valde en viss resa skissades en specifikation over ett program som
genererar dataset med valda och inte valda resor upp.

I steg 9 skapades en pappersprototyp dver hur granssnitten 1 Android prototypen skulle se ut.
Pappersprototypen presenteras i Appendix C.1.

Genom att i steg 10 l4sa pad om integration mellan AWS och Android bildade examensarbetaren
en uppfattning dver hur man kan spara undan och lisa in anvéndarfiler mellan AWS och Android
och @ven hur man skapar och anvénder en maskininlarningsmodell i AWS genom Android.

3.2.2 Utvecklingsfas

Som steg 1 av utvecklingsfasen skapades en grundlidggande design av applikationen utan nagon
funktionalitet. Designen baserades pa skissen som togs fram i steg 9 i
informationsinsamlingsfasen och presenteras i1 Appendix C.2
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I steg 2 implementerades den grundlaggande logiken i applikationen. For att gora detta behdvdes
en klass som representerar resor. Darfor skapades en Trip-klass. Klassen innehéller avgangs- och
slutstation, avgéngs- och ankomsttid, resvigen dér alla byten och véntetider representerades samt
variabler for de parametrar som skulle sparas undan till maskininldrningsmodellen. For att himta
in verkliga resor skapades en klass som anropar Google Directions API och skapar Trip-objekt
utifran resultatet som placeras i en lista. Klassen anvédnds sedan av applikationens sokfunktion.

For att spara undan data till maskininldrningsmodellen skapades det i steg 3 en klass som tar
hand om API-anrop for att skicka filer till och frain AWS S3. Klassen innehaller statiska metoder
for att lasa in och skriva filer. Metoderna anvénds pa funktionen som sparar undan resor. En fil
lases in, uppdateras med det nya resorna och sparas sedan igen.

I steg 4 skapades en maskininldarningsmodell. For att kunna skapa en maskininldrningsmodell
behovdes ett dataset att testa pa. Genom att f6lja specifikationen i steg 8 1
informationsinsamlingsfasen skapades ett program som genererade sddana filer utifran det
framtagna datafilsformatet. Programmet genererar ett triningsset och ett evalueringsset baserat
pa forinstillda preferenser. Genom programmet genererades fyra dataset med olika preferenser.

Ett transformationsrecept till maskininldrningsmodellen utvecklades. De olika
transformationernas paverkan pa precisionen testades forst. Genom att testa med olika vérden,
parametrar och kombinationer av transformeringar byggdes kunskap upp om vad som gav bittre
och sdmre precision. Inga tester pa det initialt framtagna datafilsformatet gav tillfredsstéllande
precision.

Pa grund av att inget test gav tillfredsstillande precision utfordes dirfor en analys for att hitta
nya datafilsformat. Analysen baserades pa hur man kunde presentera datan for
maskininldrningsmodellen pa ett sé informativt och koncist sitt som mdjligt. Det viktigaste var
att maskininldrningsmodellen skulle kunna hitta tydliga monster i datan. Genom analysen togs
ett nytt datafilsformat fram. Vid tester pa detta format med olika recept steg precisionen markant,
men det blev fortfarande inte tillriickligt precist. Annu ett nytt datafilsformat togs fram och efter
justeringar 1 receptet uppnaddes en tillfredsstillande precision.

Under en diskussion med handledaren pa foretaget foreslogs en idé om att kombinera
maskininldrningsmodeller som behandlar dataset innehallandes olika data. Tanken var att detta
skulle ge battre resultat for resendren genom att kombinera olika typer av data. Diskussionens
resultat blev att tre maskininldrningsmodeller skulle anvéndas, en som hanterar ett litet dataset
som innehaller en resendrs 100 senaste datarader (motsvarar cirka 15 resor) vars syfte ér att
snabbt reagera pa fordndringar i en resenirs preferenser, en som hanterar ett stort dataset som
innehaller en resenérs alla foregdende resor vars syfte dr att ge en grund baserat pé de preferenser



en resendr har haft under langst tid, och en som hanterar ett globalt dataset som innehéller alla
resor for alla resendrer med syftet att ge en 6verblick 6ver vilka preferenser de flesta resenérer
har.

Da de tre maskininldrningsmodellerna ska paverka resultatet pé olika sétt behovdes vikter baserat
pa hur mycket de ska paverka resultatet. For att ta fram vikterna bestdmdes forst vilken
maskininldrningsmodell som skulle ha storst pdverkan pa resultatet. Detta bestdmdes till den lilla
maskininldrningsmodellen, da man vill att fordndringar i en resenérs preferenser snabbt ska visas
i resultatet. D4 den lilla maskininldrningsmodellen anvinder ett dataset med cirka 15 resor
kommer fordandrade preferenser vara en majoritet i datasetet redan efter cirka 8 resor. Den
globala maskininldrningsmodellen valdes till den maskininldrningsmodell som ska ha minst
paverkan pé resultatet. Detta da den ska anvindas for att skilja pa resor som de ovriga
maskininlarningsmodellerna anser vara ungefar lika bra matchningar for en resenér med hjilp av
hur preferenserna for en majoritet av alla resenédrer ser ut. Vikterna sattes initialt enligt foljande:

e Lilla maskininldrningsmodellen: 50%

e Stora maskininldrningsmodellen: 30%

e (Globala maskininldarningsmodellen: 20%
Efter tester pd maskininldrningsmodellerna med dessa vikter drogs slutsatsen att den lilla
maskininldrningsmodellen behdvde en hdgre vikt di resultatet inte visade fordndringar i
preferenser pa ett korrekt sétt, samt att den globala maskininldrningsmodellen behdvde en lagre
vikt d& den paverkade resultatet for mycket. Efter modifiering av vikterna sattes de till f6ljande:

e Lilla maskininldrningsmodellen: 65%

e Stora maskininldrningsmodellen: 25%

e (Globala maskininldarningsmodellen: 10%
Efter tester pd maskininldrningsmodellerna med dessa vikter drogs slutsatsen att dessa vikter gav
onskvért resultat.

Nér maskininldrningsmodellerna utvecklats var det dags for att i steg 5 integrera Amazon
Machine Learning med Android. En klass skrevs som mdjliggor forutsdgelser genom
maskininldrningsmodellerna i Android. For detta anvindes Amazon Machine Learnings Android
paket.

Utover att anropa maskininldrningsmodellerna for forutsdgelser behdvdes metoder for att
uppdatera maskininldrningsmodellerna vid fordandring i en resenirs dataset. For att gora detta
skapades en bakgrundstjidnst med hjilp av Androids “JobService”. Bakgrundstjinsten kors 1
bakgrunden oavsett om applikationen ar igang eller inte. Var attonde timme kontrollerar den om
resendren har valt en ny resa. Om sé ir fallet uppdateras resendrens maskininldarningsmodeller
samt den globala maskininldrningsmodellen. For att uppdatera modellerna anvéinds Amazon API
Gateway.
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Nér maskininldarningsmodellerna och Android-prototypen utvecklats anordnades en
kodgranskning pé tretton37 av handledaren pa foretaget. Personen som granskade koden var en
konsult som jobbade pé foretaget. Under kodgranskningen poédngterades det att det fanns
Android-paket som kunde hantera API-anropen pé ett smidigare sétt, Retrofit2 och RxJava. Det
fanns dven ett paket som tolkar JSON-svaren fran API-anropen och skapar klasser av detta,
Gson.

De nya paketen som anvéndes efter kodgranskningen tillimpades i applikationen. For att gora
detta skapades forst Java-klasser som ska ta emot API-svaren. Sedan skapades tva “builder class”
och tvé interfaces, en for Google Directions API och en for Amazon API Gateway. Interfacet for
Amazon API Gateway innehaller arop for alla funktioner som behovs fran AWS.

Det var nu dags for steg 6 och 7 i utvecklingsfasen, att testa maskininldrningsmodellerna och
Android-prototypen. Tva testdokument skapades, ett for applikationen och ett for
maskininldrningsmodellerna. Testdokumentet for applikationen skrevs i “test case” format med
forkrav, testinstruktioner, forvéntat slutresultat och checkboxar for om testet lyckades eller inte.
Det fanns dven plats for en kommentar. Testdokumentet for maskininldrningsmodellerna skrevs i
instruktionsformat, dir varje del som skulle testas beskrevs steg for steg.
Maskininldrningsmodellerna testades i tva steg. De forsta testerna testade troskelvirden for
maskininldrningsmodellerna for olika dataset. De andra testerna testade hur resultaten
presenteras 1 prototypen. Resultaten for de forsta testerna bestod av troskelvardena for
evalueringen av maskininldrningsmodellerna presenterade i en tabell. Resultaten for de andra
testerna bestod av en bild pé hur resultaten presenteras i applikationen samt en observation av
om resultaten matchar det forvéntade.

For att utfora tester pa maskininldrningsmodellerna genererades dataset som representerade valda
resor for fyra resenédrer med olika preferenser. Varje resenér hade tre dataset var, ett litet dataset
med 100 rader (cirka 15 resor), ett mellanstort dataset med 400 rader (cirka 60 resor) och ett stort
dataset med 1000 rader (cirka 150 resor). Det fanns dven ett globalt dataset som inneholl en
kombination av alla resenérers stora dataset.

Preferenserna for resendrerna var uppdelade enligt foljande, dér preferens 1 har hog vikt och
preferens 2 lag vikt:

Resenér 1:

1. Distans

2. Minuter till avgang
Resenér 2:



1. Tid vid byten

2. Minuter till avgang
Resenir 3:

1. Antal byten

2. Minuter till avgang
Resenir 4:

1. Minuter till avging

2. Gangavstand

For varje resendr genererades dven ett evalueringsset bestaende av 2500 rader. Varje
evalueringsset bestod av ny genererad data med samma preferenser som resenérerna.

Maskininldrningsmodellernas precision testades forst genom evaluering i Amazon Machine
Learning. Maskininldrningsmodeller skapades med hjdlp av resendrernas dataset och evaluerades
sedan mot resendrernas evalueringsset. Precisionen for de olika maskininldrningsmodellerna
antecknades i en tabell. Tabellen presenteras i kapitel 5.4.

Niésta steg 1 testningen var att testa hur resultaten presenteras i prototypen och om det stimmer
overens med examensarbetarens forvantningar baserat pd resenédrens preferenser. For att gora
detta valdes forst tva héllplatser att soka resor mellan, fran Pankow, Berlin till Messe Berlin. Den
tidigaste avgingstiden for sokresultaten valdes till 12.00. En sokning utan maskininldrning
gjordes och en skarmdump togs pa sokresultaten. Sokresultaten numrerades sedan for att enklare
kunna referera till dom 1 testerna.

Testning av maskininldrningsmodellerna bestod av tre typer av tester:
e Tester for resenédrer med preferenser som inte dndras
e Tester for resendrer som har bytt preferenser
e Tester under tiden en resenir byter preferenser

Under testerna for resenédrer med preferenser som inte dndras anvidndes den globala
maskininldrningsmodellen, resendrens personliga stora maskininldrningsmodell och resendrens
personliga lilla maskininldrningsmodell. Det utfordes sedan tre tester for varje resenir, ett dér
samtliga maskininldrningsmodeller anvindes, ett dér endast den stora och den lilla
maskininldrningsmodellen anvéndes och ett dir endast den lilla maskininlarningsmodellen
anvindes.

Under testerna for resenérer som har bytt preferenser anvindes den globala
maskininldarningsmodellen, resenirens personliga stora maskininldrningsmodell och en annan
resendrs lilla maskininldrningsmodell. Hér utférdes tva olika tester for varje resendr, ett dar
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samtliga maskininldrningsmodeller anvédndes och ett dir endast den stora och den lilla
maskininldrningsmodellen anvéndes.

For de sista testerna, dir det testas hur resultaten presenteras under tiden en resenér byter
preferenser, skapades dataset dir det lilla datasetet for resenér 3 succesivt omvandlades till det
lilla datasetet for resendr 4. Totalt skapades fyra nya dataset, dér forsta datasetet bestod av 80
rader fran det lilla datasetet for resendr 3 och 20 rader fran det lilla datasetet for resendr 4. Det
andra datasetet bestod av 60 rader fran det lilla datasetet for resenér 3 och 40 rader fran det lilla
datasetet for resendr 4, och sa vidare fram till det sista datasetet som bestod av 20 rader fran det
lilla datasetet for resenér 3 och 80 rader fran det lilla datasetet for resenér 4. For varje niva
utfordes tre olika tester, ett diar samtliga maskininlarningsmodeller anvindes, ett dar endast den
stora och den lilla maskininlérningsmodellen anvéndes och ett dir endast den lilla
maskininldrningsmodellen anvéndes.

Efter varje test togs en skirmdump pa resultaten och en kommentar skrevs for hur bra resultaten
stimde Overens med vad examensarbetaren forvintade sig baserat pa resenirens preferenser.
Skdarmdumparna och kommentarerna presenteras i kapitel 5.4 samt Appendix B.3.

3.2.3 Rapportskrivningsfas

I rapportskrivningsfasen skrevs rapporten, en poster skapades och en presentation forbereddes.
Har forbereddes dven en opposition.

3.3 Kallkritik

I examensarbetet har information om maskininlérning framst himtats frin bocker funna med
hjalp av LUBSearch. Foljande bocker har anvints:

e D. McKenna, 2016. The Art of Scrum

e E. Alpaydin, 2010. Introduction to Machine Learning. 2 uppl.

e Miroslav Kubat, 2017. An Introduction to Machine Learning. 2 uppl.
Bockerna ér utgivna av stora och kdnda bokforlag (Apress, The MIT Press samt Springer) och
forfattarna dr sakkunniga professorer med akademisk bakgrund, vilket gér bockerna till sdkra
killor att hdimta information fran.

En artikel angdende maskininldrning (Yufeng Guo, 2017) har dven ldsts. Artikeln dr publicerad
pa en vilkdnd hemsida (Towards Data Science) som ar en del av Medium.com. P4 hemsidan
publiceras artiklar frimst av personer med akademisk bakgrund inom respektive &mne med syfte
att lara ut, vilket gor hemsidan trovérdig. Artikelns forfattare dr “Developer Advocate” pa



Google med bakgrund som utvecklare. D4 artikeln &r forfattad av en person med goda kunskaper
inom dmnet pa en trovirdig hemsida kan slutsatsen dras att detta dr en trovérdig kélla.

Fran Amazon Web Services officiella hemsida har tre kéllor anvints. Dessa ér foljande:

e Amazon, u.a, Global Cloud Infrastructure

e Amazon Web Services, u.da, Amazon Machine Learning

e Amazon Web Services, u.db, Amazon Sagemaker
Amazon Web Services anvinds av ett stort antal utvecklare och tillhor ett av varldens storsta
foretag. Utifrdn detta kan en slutsats dras om att det som anges i kéllorna stimmer.

ReactiveX, u.a ar den officiella hemsidan for RxJava. RxJava ar en vélkand teknik som anvéinds
av manga utvecklare och genom sokning efter fristdende guider for tekniken hittades flera
hemsidor som bekréftar informationen som star pa hemsidan. Detsamma géller for kéllan Square,
u.a som &r den officiella hemsidan for Retrofit2.

Google, u.d dr den officiella anvéndarguiden for Gson. Den dr publicerad pa Googles officiella
GitHub-sida, i deras “repository” for Gson. Det dr en teknik som anvénds av ménga utvecklare
och informationen 1 anvéndarguiden bekréftas av ett flertal fristdende sidor. Da Gson é&r
publicerat pa Googles officiella GitHub-sida och att ett flertal fristiende sidor bekréftar
informationen kan killan anses vara trovardig.

BVG-Motion, u.4, dr en hemsida som beskriver ett projekt som utfors av BVG och MotionTag.
BVG ir Berlins kommunala lokaltrafikbolag och Tysklands storsta lokaltrafikbolag. P& deras
officiella hemsida skriver de om projektet och hanvisar till killan som anvénds i det hér
projektet. Da projektet beskrivs pa deras officiella hemsida kan man anse att kéllan ar trovérdig.
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4 Analys

I kapitlet analyseras viktiga fragestillningar inom examensarbetet sésom vilka parametrar som
ska anvéndas 1 maskininldrningsmodellen och vilket transformationsrecept som ger bést
precision pd maskininldrningsmodellen.

4.1 Val av maskininlarningstjanst

Vid val av vilken maskininldrningstjénst frin AWS som skulle anvéndas i examensarbetet stod
valet mellan Amazon Machine Learning och Amazon SageMaker. Bada tjansterna erbjuder
mojligheten att skapa maskininldrningsmodeller. Skillnaden mellan dessa ér att Amazon
SageMaker har fler funktioner och erbjuder fler mojligheter att sjalv styra over
maskininldrningsprocessen dn vad Amazon Machine Learning gor.

I Amazon SageMaker skrivs kod for hur maskininldrningsprocessen ska se ut. Hér kan data
filtreras ut, modifieras och transformeras innan den anvénds for att trdna en
maskininldarningsmodell. Amazon SageMaker kommer med flera forskrivna
maskininldrningsalgoritmer som kan anvéndas under trdningsprocessen. Anviandaren kan dven
anvinda sjdlvskrivna maskininlarningsalgoritmer. Nér en maskininlarningsmodell &r trdnad kan
maskininldrningsmodellen evalueras och sedan distribueras.

Amazon Machine Learning ger inte anvdndaren samma frihet som Amazon SageMaker. Man
kan till exempel inte modifiera triningsdata pd samma sétt som 1 SageMaker. Filtrering och
modifiering av data ska ske innan den skickas in till tjansten och transformering begrénsas till de
sju alternativ som tjdnsten erbjuder. Maskininldrningsalgoritmen bestdms av tjdnsten baserat pd
vilken typ av data som ska forutsidgas, saisom bindr data eller linjér data.

Amazon Machine Learning valdes for att tjinsten dr enklare att lara sig och kéndes tillrdcklig for
att 16sa examensarbetet med goda resultat.

4.2 ldentifiering av parameterar

Identifiering av parametrar borjade med en diskussion med handledaren pé foretaget. Vid
diskussionen 14g fokus pa vilka parametrar som kan paverka en resenirs reseupplevelse.
Diskussionen foljdes av en analys av vilka parametrar som ar rimliga att anvinda i en
maskininlarningsmodell. I analysen studerades data som dr mdjlig att hdmta in frdn Google
Directions API och utomstdende kéllor sésom SMHI och utifrén detta valdes de parametrar som
gar att spara undan utifrdn den datan. Efter analysen kvarstod parametrarna som hittas i
Appendix B.1.



Parametrarna som framkommit kan delas in 1 tva grupper, direkta parametrar och indirekta
parametrar. Direkta parametrar dr de som beskriver en resa, sdsom antal byten, restid och
gangavstind. Dessa parametrar himtas ifran informationen om en resa. Indirekta parametrar
beskriver saker utanfor resan sdsom vider, sevirdheter och om det finns négot event 1 staden.
Dessa parametrar kan fordndra vilken resvig en resenér véljer di det paverkar omstindigheterna
kring resan. Som exempel kan védret ha en paverkan pa preferenserna genom att resenéren inte
bryr sig om vintetider och gangavstand en solig dag men de dagar det dr ovider spelar dessa
preferenser en storre roll.

De kvarstdende parametrarna behovdes nu begréinsas ytterligare for att kunna hanteras inom
ramen for examensarbetet. En djupare analys i tva steg utfordes for att begrdnsa parametrarna.
Som ett forsta steg utfordes en analys pd JSON-svaret fran Google Directions API. Under
analysen studerades vilka parametrar som gick att himta ifrdn JSON-svaret och utifrdn
informationen togs de indirekta parametrarna som kraver data fran killor utanfor Google
Directions API bort. Som nista steg identifierade examensarbetaren vilka parametrar som ansags
ha storst paverkan pé en resenirs val av resa samt vilka parametrar som
maskininldrningsmodellen kunde hitta monster for baserat pd resenérens val av resa. Da det inte
fanns ndgon insamlad resdata baserades identifikationen pa examensarbetarens personliga
resvanor. For att identifiera vilka parametrar maskininldarningsmodellen kunde hitta monster for
valdes de parametrar med jamfOrbara vérden, dér det d&r mojligt att identifiera om ett virde &r
storre eller mindre &n ett annat.

Utifrén analysen valdes sex parametrar. Dessa parametrarna visas i Figur 4.1 och &r markerade
med gron bakgrund.

G&ngavst&n@—.

Fig. 4.1 - Parametrarna som anvinds i maskininldrningsmodellen
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4.3 Val av datafilsformat

Det initiala datasfilsformatet som togs fram bestod av atta kolumner. Formatet visas i Figur 4.2.

userld,noExchanges,distance,minToDeparture,travel Time,exchangeTime,walkDist,chosen
Fig. 4.2 - Det initiala datafilsformatet

En resa sparas per rad och “chosen” kan anta vérdena 0 eller 1 beroende pa om resan valdes eller
inte. “userld” visar vilken resenér resan hor till. Resterande kolumner visar hur resan rankas pa
dessa olika parametrar, fran 0 till 10.

Efter att tester for att skapa en maskininlarningsmodell baserat pa det initiala datafilsformatet
inte kunde ge ndgon bra precision skapades ett nytt datafilsformat. For att skapa det nya
datafilsformatet utfordes en analys 6ver vad som kan ha gjort sé att maskininldrningsmodellen
inte kunde fa en bra precision baserat pa det initiala datafilsformatet. Under analysen uppticktes
det att det var svart for maskininldrningsmodellen att hitta mdnster 1 datan da endast en resa
presenterades per rad och forutsdgelserna skulle baseras pa en jaimforelse av resor. Darfor
kombinerades istéllet fyra resor pa en rad och “chosen” visade istéllet vilken av resorna som
valdes. En rad visas 1 Figur 4.3.

userlD,chosen,

catl,ex1,distl,minTol,travTimel,exTimel,walkD1,
cat2,ex2,dist2,minTo2,travTime2,exTime2,walkD2,
cat3,ex3,dist3,minTo3,travTime3,exTime3,walkD3,
cat4,ex4,dist4,minTo4,travTime4,exTime4,walkD4

Fig. 4.3 - Det andra datafilsformatet

Kolumnerna som avslutas med 1 representerar den fOrsta resan, de som slutar med 2
representerar den andra resan och sd vidare. Véirdena for kolumnerna “catl”, “cat2”, “cat3” och
“cat4” ar alltid 1, 2, 3 och 4. Detta virde anvinds for att kunna binda resa ett med véardet 1, resa
tva med virdet 2, resa tre med virdet 3 och resa fyra med vérdet 4.

Precisionen for maskininldrningsmodellen nir den baserades péd det nya datafilsformatet blev nu
battre dn precisionen for ndr maskininldrningsmodellen baserades pa det initiala datafilsformatet,
men inte tillrdckligt bra. Ett tredje format togs d& fram. Det tredje datafilsformatet baserades pa
det foregdende, men delades upp sa att endast tva resor presenteras per rad istillet for fyra.
Filerna separerades dven baserat pd resendrer istdllet for att ha alla i samma fil, s kolumnen
“userID” togs bort. Detta format visas 1 Figur 4.4.



chosen,
catl,ex1,dist]l,minTol,travTimel,exTimel,walkD]1,
cat2,ex2,dist2,minTo2,travTime2,exTime2,walkD2

Fig. 4.4 - Det tredje datafilsformatet

En av resorna ér den valda resan och den andra &r en ovald resa. For att spara undan data pa ett
satt som maskininldrningsmodellen kan hitta monster for skapades ett system for att tilldela

parametrarna i resorna ranker baserat pa deras vérde 1 jimforelse med dvriga resors parametrar.
Rankning av parametrar beskrivs i kapitel 5.3.2. Alla resor rankas emot varandra innan de delas

upp 1 grupper.

4.4 Identifiering av transformationsrecept

Vid identifiering av transformationsrecept jamfordes resultaten pd de resulterande
maskininldrningsmodellernas evaluering emot varandra. Vid en binér klassificeringsmodell
presenteras resultatet i en graf med tva kurvor. Ena kurvan visar virdena dér rétt svar dr 0 och
den andra visar viardena dér ratt svar dr 1. “O-kurvan” dr en gra linje med gré ifyllnad medans
“I-kurvan” ar en svart linje med gul ifyllnad. X-axeln i grafen visar podngen for forutsdgelsen,
ett hogre poidng betyder mer sannolikhet att resan viljs. Y-axeln visar antalet forutsdgelser som
fér en viss podng. For en god precision ska dessa kurvor vara sé separerade som mgjligt,
“0-kurvan” ska ligga at vinster och “1-kurvan” &t hoger. Det finns dven ett reglage dar man kan
stélla in troskelvérdet for nér en forutsdgelse ska rdknas som 1 eller 0, forutsdgelser som fér en
hogre poédng én troskelvérdet raknas som 1 och forutségelser som far en ldgre podng &n
troskelvérdet rdknas som 0. I grafen far de forutsdgelserna som forutségs fel baserat pa
troskelvirdet roda streck i sin ifyllning.

Vid en multinomial klassificeringsmodell presenteras resultatet i form av en tabell. Raderna visar

de verkliga virdena och kolumnerna visar de forutsagda vdrdena. Diagonalen, fran 6vre hogra
hornet ner till nedre védnstra hornet, visar korrekta forutsédgelser. Dessa rutor dr fargade blaa och
desto mer morkblaa rutorna dr desto hogre andel korrekta forutsdgelser. De 6vriga rutorna visar
felaktiga forutsdgelser. Dessa rutor ar fargade gula, men gar mot rott desto fler felaktiga
forutsdgelser som maskininldrningsmodellen har gjort.

For att jamfora resultaten anvdnds maskininldrningsmodellernas precision, som definieras som
antal korrekta forutségelser dividerat med det totala antalet forutsdgelser som utforts.
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4.4 1 Initiala formatet

Genom att anvidnda endast “Quantile Binning” med 5, 10 och 20 kategorier enligt
transformationsreceptet som presenteras i Appendix A.1 gavs resultaten som presenteras i Figur
4.5. Linjerna Overlappar 1 princip helt. Den svarta linjen har manga virden som forutspas som
“0” och inga virden som forutspas som “1”.

# of Records

)

.

7
%

) J
Score Predicted most likely to be
P

Fig. 4.5 - Visualisering av evalueringsresultaten for det initiala formatet ddr receptet endast bestar av “Quantile
Binning”

For att forbéttra precisionen jamfort med foregéende precision lades “cartesian” till 1
transformationsreceptet. Med hjélp av detta binds “userID” med 6vriga kolumner enligt receptet
som hittas 1 Appendix A.2. Detta gav resultatet som visas 1 Figur 4.6. Hér sprids resultatet ut
mer. Lagst till vanster finns endast den gria linjen. Den svarta linjen har gétt mer &t hoger, vilket

2 ¢¢

visar att maskininldrningsmodellen forutséger fler resor med vérdet “1” pd “chosen” som “1”.
Det finns fortfarande mycket 6verlappning for linjerna. Harifran gick det inte att forbattra

resultatet mer for det har formatet.

o NN AN —

Predicted most likely to be Score Predicted most likely to be

g™ et
Fig. 4.6 - Visualisering av evalueringsresultaten for det initiala formatet ddr receptet bestar av “Quantile Binning”
och “cartesian”



4.4.2 Andra formatet

Efter framtagandet av det andra formatet skapades ett recept som bygger pa det foregdende. Med
“cartesian” binds “userID” och “cat” med 6vriga kolumner for respektive resa, enligt receptet i
Appendix A.3. Resultatet presenteras 1 Figur 4.7. Resultatet visar att maskininldrningsmodellens
forutsidgelser ger en precision pa 74%. Det dr bittre dn foregdende men fortfarande inte helt
palitligt.

&
L
™ ™ ~ Vv A9 <

4 - 2?{31?“ 0.75
1 - 2?1'33?"‘ 0.75

Total | 27.10% 2173% 23.36% 27.80% 100.00%
(116) (83) (100) (119) (428)

0.74

Correct prediction | | m
o 20 40 100%
Incorrect predicton | | ﬁ

60 80 i
0 20 40 60 80 100%

Fig. 4.7 - Visualisering av evalueringsresultaten for det andra formatet ddr receptet bestar av “Quantile Binning”
och “cartesian”

For att 6ka precisionen testades ett recept som binder ihop kolumnerna for varje resa till varje
mdjlig delmédngd. D4 detta resulterar 1 totalt 256 kombinationer visas endast kombineringen av
resa ett i Appendix A.4. Resultatet presenteras i Figur 4.8. Nu visar resultatet en precision pa
80%. Det gick inte att forbattra precisionen mer med detta format.
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Correct prediction | ' #
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Fig. 4.8 - Visualisering av evalueringsresultaten for det andra formatet ddr receptet bestdr av “Quantile Binning”
och “cartesian” for alla mdjliga delmdngder

4.4.3 Tredje formatet

Forsta receptet som testades for det tredje formatet var ett recept som binder ihop alla méjliga
delméngder for en resa. Kolumnerna kombineras pa samma sétt som i receptet som presenteras i
Appendix A.4. Resultatet presenteras i Figur 4.9. Resultatet blev en precision pa 91%.

s

3
~ =) A8 <
500,445
L (628) 0.n1

49 56
’ - (g 090

Tatal 52.53% 47 4T7% 100.00%

[G54] [(521) (1245) i
Correct predicion | [/ [ ——
o 20 40 B0 80 100%
Incorrect predicton | | r———r'F
o 30 40 B0 80 100%

Fig. 4.9 - Visualisering av evalueringsresultaten for det tredje formatet ddr receptet bestdr av “Quantile Binning”
och “cartesian” for alla méjliga delmdngder

Aven om foregiende resultat blev bra testades det om det gick att ka precisionen ytterligare och
samtidigt gora receptet enklare med mindre transformeringar. Genom att binda kolumnerna
mellan resorna istéllet for internt enligt receptet i Appendix A.5 6kade precisionen med en
procent.



Nér man dven la till en “cartesian” som binder alla kolumnerna for en resa i en lang strang enligt
receptet 1 Appendix A.6 steg precisionen till 98%.
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5 Resultat

Resultatet fran examensarbetet &r en prototyp av en Android-applikation med tillhdrande
maskininlarningsmodeller samt en utvardering av maskininldrningsmodellerna. I kapitlet

kommer slutresultatet av examensarbetet presenteras.

5.1 Oversiktlig bild av Android-prototypen

En del av examensarbetets resultat dr en Android-prototyp dér en resenér kan soka efter och vélja
resor mellan tva platser. Vid sokning efter resor hdmtas reseinformation fran Google Directions
API. Nér en resa valts sparas datan for resan undan i Amazon S3 och anvinds sedan 1 Amazon
Machine Learning for att forutséga vilka resor resenéren dr mest sannolik att vélja vid nista
sokning. I Figur 5.1 presenteras ett sekvensdiagram som visar vad som hdnder nir en resenédr

soker efter resor, klickar in pa en specifik resa och sedan véljer resan.

User

ation

/Q\ “Applici
' .

'
——

Search for rips™ ™|

:Google
Directions API

Fetch trips

Group trips

e Aeturn trips --

:Amazon

Machine Learning +AMBZOR

loop

) [For each group of trips]

Add prediction score to trips

Prcoipt trip:
i

i
e e Return prediction score

%~~~ Present results

Click on trip——
e ——— -] Diizplay trip - - - - -

—Choose trip——— ™

Sort trips

L

=y
Add 1o datasets

e

Fetch datasets

Save datasot:

t [Time since last update of

Update Machine

ML Models == 8h]

Learning Models——— ]

Fetch datlasets
e Return datasets ™~ ="~~~

Update ML Models

Fig. 5.1 - Sekvensdiagram som beskriver vad som héinder ndr en resendr séker efter resor, klickar in pd en resa och

sedan viljer resan.
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5.2 Maskininlarningsmodeller

For en resendr kombineras tre maskininldrningsmodeller. Anledningen till att tre
maskininldrningsmodeller anvinds ar for att fa ut béttre resultat genom att kombinera
maskininldarningsmodeller som behandlar olika typer av dataset. Maskininldrningsmodellerna
anvénder sig 1 ovrigt av samma recept och instillningar. Foljande maskininlarningsmodeller
anvénds:
e Global maskininldrningsmodell: Maskininldrningsmodell som baseras pa ett dataset
som bestar av data for alla resenérers resor.
e Stor maskininldrningsmodell: Maskininldrningsmodell som baseras pé ett dataset som
bestar av data for en enskild resenérs alla resor.
e Liten maskininldrningsmodell: Maskininldrningsmodell som baseras pa ett dataset som
bestar av data for en enskild resenérs 100 senaste datarader (cirka 15 resor).
Maskininldrningsmodellerna har olika funktioner och paverkar resvigsforlagens sortering med
olika vikter. Vikterna baseras pd hur stor andel av det slutgiltiga resultatet fran
maskininldrningsmodellerna den individuella maskininldrningsmodellen ska paverka. Vikterna
har bestdmts baserat pd vilken funktion maskininldrningsmodellen ska uppfylla, vilket beskrivs 1
kapitel 5.2.1, 5.2.2 och 5.2.3.

5.2.1 Liten maskininlarningsmodell

Den lilla maskininldrningsmodellen har stdrst paverkan pa sorteringen och star for 65% av det
slutliga resultatet. Funktionen for den hiar maskininldrningsmodellen &r att snabbt reagera pa
fordandring 1 en resendrs preferenser. Genom att hélla datasetet litet kommer fordndringar pa en
resendrs preferenser fa en storre paverkan for vilken resa maskininldrningsmodellen anser vara
den bista matchningen. Detta da datasetet alltid bestar av cirka 15 resor sé varje individuell resa
kommer sté for cirka 6,7% av det totala datasetet. Vid atta resor med nya preferenser kommer
den typen av resor vara dominerande i datasetet och ddrmed kommer maskininldrningsmodellen
ge forutsdgelser som framst baseras pa de nya preferenserna.

5.2.2 Stor maskininlarningsmodell

Den stora maskininldrningsmodellen har mindre paverkan pa sorteringen och stér for 25% av det
slutliga resultatet. Funktionen med maskininldrningsmodellen &r att ge en grund for vilka typer
av resor en resendr foredrar. D4 en resenirs alla resor sparas kommer maskininlarningsmodellen
ge en forutsdgelse baserat pa de preferenser resenédren har haft under langst tid. Genom att
kombinera resultaten fran den stora och den lilla maskininldrningsmodellen i prototypen kommer
inte en resendrs sma avsteg frn preferenserna ha nagon storre effekt pa hur datan sorteras.
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5.2.3 Global maskininlarningsmodell

Den globala maskininldrningsmodellen har minst padverkan pa sorteringen och star for 10% av
det slutliga resultatet. Syftet med den hér maskininldrningsmodellen &r att ge en overblick dver
hur resvanorna for alla resendrer ser ut. Genom att endast tilldela den globala
maskininldarningsmodellen 10% av det slutgiltiga resultatet paverkas inte den individuella
resendrens sokresultat pd ett sadant sétt att resultatet blir felaktigt om resendrens preferenser inte
staimmer Overens med preferenserna i det globala datasetet. Istéllet ska
maskininlarningsmodellen skilja pé tva resor som forutses vara ungefar lika bra matchningar
enligt resenérens stora och lilla maskininldrningsmodell, det vill sdga att de har blivit tilldelade
ungefdr lika manga podng. Om en resendr inte har nagra sparade resor kommer den globala
maskininldrningsmodellen sta for hela det slutliga resultatet da resendren inte har nagra 6vriga
maskininlarningsmodeller &nnu.

5.2.4 Parametrar som anvands i maskininlarningsmodellen

Efter att mdojliga parametrar diskuterats fram mellan examensarbetaren och handledaren pa
foretaget och en analys for att fa bort orimliga och irrelevanta parametrar var utford av
examensarbetaren kvarstod parametrarna som hittas i Appendix B.1. Dessa parametrar kan alla
anvindas fOr att gora sd att resforslagen for en resenédr matchar resenirens personliga preferenser.

Efter en djupare analys pa parametrarna, som beskrivs i kapitel 4.2, valdes sex parametrar som
maskininldarningsmodellen ska anvéinda. De valda parametrarna visas 1 Figur 5.2 och dr
markerade med gron bakgrund.

G&ngavst&n@—.

Fig. 5.2 - Parametrarna som anvinds i maskininldrningsmodellen

Parametrarna ger en overblick over vilka typer av resor en resendr véljer nér reseniren reser.



5.2.5 Transformationsrecept

Transformationsreceptet for parametrarna som anvénds i maskininldrningsmodellerna finns i
Appendix B.2. Receptet resulterar i tre outputs; de otransformerade kolumnerna, en string som
bestar av en resas alla kolumner bundna med hjélp av “cartesian” och strangar som bestar av
bindningar mellan de tva resornas kolumner.

De otransformerade kolumnerna anvénds som en utgdngspunkt for att maskininlarningsmodellen
ska kunna hitta monster. Genom att anvdnda en strang med en resas alla kolumner bundna kan
maskininldarningsmodellen hitta monster for hur den valda resans parametrar oftast ser ut.
Strdngarna som bestar av bindningar mellan de tvé resornas kolumner ger
maskininldrningsmodellen mgjligheten att hitta monster baserat pa hur den valda resans
parametrar &r i relation till 6vriga resor, sdsom om den valda resan har ett lagre antal byten eller
kortare restid jimfort med de dvriga resorna.

5.3 Android-prototyp

Prototypen av Android-applikationen utvecklades for att anviindas som ett exempel pa hur
maskininldrningsmodellen kan anvindas i praktiken. I det hér kapitlet ges fakta 6ver hur
applikationen anvinder och samspelar med maskininldrningsmodellerna samt tillhdrande
funktioner.

5.3.1 Oversiktlig bild av prototypen

Prototypen erbjuder funktionalitet for att soka efter resforslag, se information om resforslagen
och vilja en resa. Figur 5.3 illustrerar hur resultatet vid sokning efter resforslag presenteras. De
tre resforslag som maskininldrningsmodellerna anser vara bdst matchande med resenérens
preferenser presenteras hogst upp 1 listan med en gul bakgrundsfarg. Resterande resor
presenteras sorterade efter ankomsttid.
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< Pendlare

Pankow, Berlin -> Deutsches
Technikmuseum Berlin

Recommended
? exchanges duration: 1 h 1 min
fist: 19.4 km walk dist: 508 m
x time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03
>ankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Sermany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended
? exchanges duration: 1 h 1 min
list: 20.4 km walk dist: 508 m
3 time: 18 min walk time: 6 min
12:06 13:03
>ankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
sermany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
NALKING

Recommended
? exchanges duration: 55 min
list: 19.6 km walk dist: 973 m
x time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57
>ankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Sermany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
NALKING
2 exchanges duration: 55 min
dist: 19.6 km walk dist: 973 m
2x time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
5ermany Germany
FRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
NALKING
2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km walk dist: 508 m
2x time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
5ermany Germany

TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Fig. 5.3 - Presentation av resvdgsforslag i prototypen

Figur 5.4 illustrerar hur informationen om en specifik resa presenteras i prototypen samt var
resendren kan vilja resan.



<  Pendlare

Pankow, Berlin, Germany -> Trebbiner
Str. 9, 10963 Berlin, Germany

TRAM

Wedding, Virchow-Klinikum 4 min

14:12 Marienstr./Pasewalker Str.

(Berlin)

14:16 S Pankow-Heinersdorf (Berlin)
COMMUTER_TRAIN S Blankenfelde (TF) Bhf 21 min

14:23 S Pankow-Heinersdorf (Berlin)

14:44 S Anhalter Bahnhof (Berlin)
WALKING 8 min

Walk from S Anhalter Bahnhof (Berlin) to

Trebbiner Str. 9, 10963 Berlin, Germany

CHOOSE TRIP

Fig. 5.4 - Grdnssnitt for information om en specifik resa samt for att vilja en resa

De fullstédndiga granssnitten for prototypen presenteras i Appendix C.2.

5.3.2 Rankning av resvagsdata

For att kunna jdmfora resor i maskininldrningsmodellen krévs ett system for att ranka resornas

parametrar emot varandra. Rankning av parametrar bestar av tre steg:

1.

Skapa grinser for rankningar: Hir berdknas medelvérdet for varje parameter mellan
resorna. Utifran detta véirde skapas 11 grupper (0-10) per parameter som beskriver vilka
varden som fér vilken rank. Granserna for varje rankning delas upp enligt foljande:
Medelvérdet divideras med 5. Kvoten ur divisionen bendmns k for enklare referens. Rank
0 innehéller virden som &r ldgre &n k. Rank 1 innehéller virden som dr hogre eller lika
med k, men ldgre 4n 2*k. Rank 2 innehaller virden som &ar hogre eller lika med 2*k, men
lagre dn 3*k. Detta gér man fram till rank 10 dér alla parametrar med ett virde som &r
lika med eller hogre dn 10*k placeras.

Ranka resorna: Rankning sker genom att utifran grinserna tilldela parametrarna i en
resa en rank och placera dessa i en mapp per resa ddr namnet pa parametrarna ar nycklar
och motsvarande ranker virden.

Normalisera rankerna: For att maskininlarningsmodellen ska fa konsistent data att
jobba med normaliseras rankerna sé att ldgsta ranken fOr varje parametergrupp alltid har
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vérdet 0. Detta sker genom att i varje parametergrupp hitta ligsta vardet och sedan
subtrahera detta fran alla ranker i gruppen.

5.3.3 Lagring av data

Varje gang en resendr viljer en resa sparas resdatan i Amazon S3. Processen for att spara
resdatan dr foljande:
1. Reseniren viljer en resa.
2. Alla resor som presenterats for resendren rankas enligt rankningssystemet som beskrivs i
kapitel 5.3.2.
3. For varje resa som inte valdes skapas en string innehéllande den valda resans rankningar
samt den ej valda resans rankningar.
4. Anvindarens filer ldses in frin Amazon S3.
5. De nya stringarna laggs till i filerna.
a. Om summan av antalet i rader i det lilla datasetet adderat med antalet rader som
ska laggas till &r storre &n 100 tas de tidigast inlagda raderna bort fran datasetet
tills summan blir lika med 100 (first-in, first-out).

o

Filerna ldggs in i Amazon S3 igen.

5.3.4 Anvandning av Amazon Machine Learning for sortering av resvagsresultat

Vid sortering av resorna jimfors de individuella resornas poéng som tilldelas fran
maskininldarningsmodellerna. Podngen motsvarar sannolikheten att resan blir vald. Da
maskininldrningsmodellerna tar tvd resor som indata och en sokning efter resor presenterar fler
resor dn det behover resultaten delas in i grupper. For att kunna gora en réttvis bedomning

mellan resorna grupperas alla resor med varandra, vilket resulterar i 2(’1”—_'2), grupper, dir n ir

antalet resor sokningen resulterade i. For tva resor blir det en grupp, for tre resor blir det tva
grupper, for fyra resor blir det sex grupper och sa vidare.

For varje grupp utfors sedan tre forutségelser, en for varje maskininlarningsmodell, och de
resulterande podngen multipliceras med vikten for motsvarande maskininldrningsmodell for att
sedan adderas till resornas totala maskininlérningspoéng. Processen for att skapa en forutsdgelse
for tva resor, resa 1 och resa 2, illustreras i Figur 5.5.



{Resa 1: 0.6175f

_{Resa1,_,| Global {Resa 1: 0.7
Resa 1 Resa 2} maskininlarmingmodell Resa 2: 0.3}

{Resa 1: 0.07
Resa 2: 0.03}

Y

{Resa1:0.125 ummerin
Resa 2: 0.125} av podng

A

| {Resa 1, Star {Resa 1:0.5

Resa 2} maskininldrningmaodell Resa 2: 0.5} sannolixnet

Resa 2

L{Resa 1,_, Liten {Resa 1: 0.65
Resa 2} maskininl&mingmaodell Resa 2: 0.35)

{Resa 1: 0.4225
Resa 2: 0.2275}

sannolikhet
med (.65

Resa 2: 0.3825
Fig. 5.5 - lllustration 6ver hur processen for att skapa en forutsdgelse for tvd resor ser ut

Utifrén maskininldrningspoéngen sorteras sedan resorna och de tre oversta kopieras till en
separat lista med ofordndrad inbordes ordning. Originallistan med resorna sorteras sedan utifran
ankomsttid. Nar resultaten sedan presenteras visas forst listan med resor sorterade efter
maskininlarningspodng, med gul bakgrundsfarg for att de ska sticka ut, och dérefter
originallistan.

5.3.5 Uppdatering av maskininlarningsmodeller

Maskininldarningsmodellerna uppdateras automatiskt i bakgrunden, dven nér resendren inte har
prototypen igang. Uppdateringarna ar schemalagda till att ske var attonde timme, och endast om
en resendr har ndgon ny data i sina dataset. Anledningen till att uppdateringarna sker var attonde
timme &r fOr att detta resulterar i tre uppdateringar per dag. Det ér tillrackligt ofta for att ny data
snabbt ska inkluderas i maskininldrningsmodellerna samtidigt som det inte kraver mycket
resurser for att halla maskininldrningsmodellerna uppdaterade.

5.4 Testresultat

Testresultaten visar att maskininldrningsmodellerna ger pélitliga forutsdgelser med en bra
precision. Nedan presenteras en liten del av testresultaten. De fullstdndiga testresultaten
presenteras i Appendix B.3.

I Tabell 5.1 visas testresultaten for maskininldrningsmodellernas precision for olika resenérer
med olika preferenser. Ur testresultaten gar det att se att precisionen for
maskininldrningsmodellerna i genomsnitt ligger 6ver 90%. Detta visar pé att resultaten fran
maskininldrningsmodellerna dr palitliga och ger forutségelser som stimmer éverens med
verkligheten.
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Tabell 5.1 - Tabell som visar precisionen for maskininldrningsmodellerna for olika resendrer

Antal raderi | Precision for | Precision for | Precision for | Precision Genomsnittlig
traningsdatan | resendr 1 resendr 2 resendr 3 for resenér 4 | precision
1000 96,4% 98,9% 97,9% 97,4% 98,0%

400 94,8% 97,1% 96,8% 96,1% 96,2%

100 85,3% 93,6% 91,8% 93,2% 91,0%

I Figur 5.6 visas sokresultaten for tre resenirer med olika preferenser. Den fOrsta resenérens
preferenser ar kort tid vid byten och kort tid till avgang, den andra resenérens preferenser ar kort

tid till avgang och kort gangavstand och den tredje resenérens preferenser ar kort resedistans och
kort tid till avgang.

Recommended Recommended Recommended
1 mchangas duration: 54 min 2 exchanges duratian: 1 h 1 min 2 puchanges durstion; 1/ 1 min
4 vealk dist; 1.9 ke st 194 kin walk dist: S08 m digt: 19.4 km walk digt: S08 m
walk time: 24 min ax Tame: 9 min walk time: & min ax lime: 2.min wialk tirme: & min
1213 13:07 12:01 13:03 1220 13:03
Pankaw, Bexiin, Messedamm 72, 14055 Berfin, Ponkow Berlin, Maossedamm 22, 14055 Barn, Pankow, Berfin, Messedamm 232, 14055 Berfin,
Germany Germany Germadny Genmany Germany Genmany
WALKIMG -= COMMUTER_TRAIN -= COMMUTER_TRAIN -= TRAM <> SLBWAY > COMMUTER_TRAN > WALKING TRAM -» SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING
WALKIMNG
MG Recommended Recommended
Recﬂmmﬂﬂdad 2 ERchangas Jiratian 18 1 min 3 exchanges dignticn; 51 min
2 suchangas duration: 1 b 1 min dias: 20.4 ke walk dist 508 m dist- 15.0 bm wol 508 m
dist: 19.4 km weall dist SOB M ex tirme; 18 min winls time: & min ax tme: 14 min wialk tirme: & min
it Wik times EW o 9-015 13:03 12:21 13:13
12:01 13:03 poniome Beviin, Messedamm 22, 14055 Bein, Parkaw, Beriin, Messodamm 22, 1 4055 Berin,
Pamave Bein, Messadamm 72, 14055 Barfn, Germany Germany Germany GRnmany
Germany Germany TRAM = COMMUTER_TRAB -» COMMUTER_TRAIN = TRAM -> COMMUTER_TRAIN -= HEAVY_RAIL ->
TRHASM -» SUBWAY -= COMMUTER TRAM - WALKING WAL KING COMMLITER TRAIN > WALKING
Recommended Recommended Recommended
2 exchanges duration: 55 min 2 eachang=s duration: 55 min 2 exchanges duration:
dist: 19.6km walk dist: 373 m dist: 19,6 ket walk dist: 973 m dist: 19.6 km winlk of
ax tirme: 10 min walk time: 12 min & thma: 10 min walk time 12 min ax thme: 10 men walk Bma: 12 min
12:01 12:57 12:01 12:57 12201 12:57
Panicgv, Berlin, Massedamm I, 14055 Borlin, Pankow: Bedin, Measedamm 22, 14055 Bedin, Pankow, Berlin, Messodamm 22, 14055 Barin,
Germany Germany Gefmamy Germany Gefmanmy GRrTEny
TRAM -= COMMUTER_TRAB -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_THAR -> COMMUTER_THAIN -= TRAM -> COMMUTEH_TRAIN -> COMBMUTER_TRAIN ->
WAL KIMNG WAL KING WALKING
Kort tid vid byten Kort tid till awvgang Kort distans
Kort tid till avgang Kort gangavstand Kort tid till avgang

Fig. 5.6 - Sokresultat for tre resendirer med olika preferenser

Ur Figur 5.6 kan man se att de rekommenderade resorna ar olika baserat pa resenérens
preferenser samt att de dr sorterade utifran resenirernas preferenser. Detta visar att
maskininldrningsmodellen gor korrekta forutsdgelser baserade pa resenédrens preferenser.

Ett test utfordes for att se om maskininldrningsmodellerna reagerar pa fordndringar i preferenser.
For att utfora testet anvindes tvd dataset med 100 rader i varje dataset. Dataset 1 innehéller resor
med foljande preferenser:

1. Lagt antal byten




2. Kort tid till avgang
och dataset 2 innehaller resor med foljande preferenser:

1. Kort tid till avgéng

2. Gangavstand
Under testets gang byttes raderna i dataset 1 successivt ut mot raderna i dataset 2 med 20 rader
per géng. Resultatet for testerna presenteras i Figur 5.7 i form av sex bilder dir varje bild visar
sOkresultaten for resendren under tiden preferenserna bytts ut.

Steg 1 Steg 2 Steg 3

100 rader frin dataset 1 &0 rader fran dataset 1 &0 rader fran datasst 1

O rader fran dataset 2 20 rader frén dataset 2 A0 rader fran datasst 2

Steg 4 Steg 5 Steg 6

40 rader frén dataset 1 20 rader frén dataset 1 0 rader fran dataset 1
&0 rader frén dataset 2 &7 rader fran dataset 2 120 rader frén datasst 2

Fig. 5.7 - Sékresultaten for en resendr som successivt byter ut sina preferenser.
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Ur Figur 5.7 kan man se att sokresultaten paverkas redan i steg tva dér 20 rader fran dataset 1 har
ersatts med 20 rader fran dataset 2. Resa 2 har flyttats upp till plats ett, dd den har kortast tid till
avgang och lagst gdngavstand vilket stimmer 6verens med preferenserna i dataset 2.
Preferenserna i dataset 1 ar fortfarande de som paverkar mest.

I steg 3 och steg 4, dir 40 respektive 60 rader frdn dataset 1 har ersatts med 40 respektive 60
rader fran dataset 2, forsvinner resa 7 och ersétts med resa 1. Resa 1 dr den resa med kortast tid
till avgang, vilket stimmer 6verens med preferenserna i dataset 2. Resa 4 flyttas ner till plats tre
dé den har langre tid till avgang och lingre gangavstand 4n resa 1 och resa 2. Preferenserna i
dataset 1 pdverkar fortfarande resultatet vilket man kan se pd att resa 4 fortfarande &r kvar, fastin
den har lang tid till avgang och langt gangavstand.

I 'steg 5, dir 80 rader fran dataset 1 har ersatts med 80 rader fran dataset 2, forsvinner resa 4 och
ersétts med resa 3. Da resa 3 bdde har kortare tid till avgéng och ldgre gdngavstdnd men ett hdgre
antal byten dn resa 4 visar detta att preferenserna fran dataset 2 har tagit 6ver och
maskininldrningsmodellen nu ger forutsdgelser baserat pa de nya preferenserna. I steg 6
forsvinner inga resor utan sorteras istdllet internt efter deras gdngavstand, enligt preferens 2 i
dataset 2.

Utifrén resultatet 1 det hér testet kan en slutsats dras om att maskininldrningsmodellerna snabbt
reagerar pa fordndringar i preferenser hos en resenér. Redan efter 20 ersatta rader (cirka 3 resor)
har preferenserna borjar paverka resultatet. Efter 80 ersatta rader (cirka 11-12 resor) finns det
endast en liten paverkan fran de gamla preferenserna och efter 100 ersatta rader (cirka 15 resor)
har de nya preferenserna tagit over.
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6 Slutsats

Det ar fullt mgjligt att anvinda maskininldrning for att forbéttra hur resvagsforslagen presenteras
i en reseapplikation. Viktigt att notera dr att maskininlarningsmodellen maste ha hog
traffsdkerhet och snabbt kunna reagera pa forédndringar for att inte ge resendren irrelevanta
resvagsforslag vilket ger en simre anviandarupplevelse.

Genom att anvinda Amazon Machine Learning kan man fa fram maskininldrningsmodeller som
ger god precision baserat pa parametrarna som har anvinds i det har examensarbetet. Testerna av
maskininldrningsmodellerna har visat pa att maskininldrningsmodellerna reagerar pa forindring
av preferenser, vilket visas 1 Appendix B.3.6, och ger relevanta resvigsforslag baserat pa en
resendrs tidigare resor, vilket visas i Appendix B.3.

Foljande fragor besvaras av examensarbetet:
1. Vilka parametrar finns det som kan paverka en resenirs val av resvag?
2. Vilket eller vilka transformationsrecept ska anviandas i maskininldrningsmodellen for att
onskat resultat ska uppnas?
3. Hur ska man ga tillvdga for att, utifran data fran maskininldrningsmodellen, sortera
resultaten efter relevans?
Svaren pa ovanstiaende fragor presenteras nedan.

Av examensarbetet framgar det att det fanns ett antal parametrar som paverkar en resenérs val av
resvdg. Parametrarna som tagit fram under examensarbetet hittas i Appendix B.1. Parametrarna
kan delas in i tva typer av parametrar, direkta och indirekta.

Transformationsreceptet for maskininldrningsmodellen som anvinds i examensarbetet hittas 1
Appendix B.2. Receptet baseras pa att tva resor jamfors med varandra dér en av resorna har
storre sannolikhet att véljas av resenédren dn den andra. Receptet transformerar parametrarna pa
tva olika sétt. Parametrarna for resorna korsas mellan resorna for att visa monster over vilka
parametrar en resendr foredrar. Parametrarna knyts dven ihop med “Cartesian Product” inom en
resa for att visa monster for de enskilda resorna. Recept ér en viktigt del i Amazon Machine
Learning och dr nagot som behdver anpassas baserat pa formatet pa datasetet. Nar man ska skapa
en maskininldarningsmodell dr receptet nagot man méste spendera tid pd att utforma for att fa sd
bra precision som mojligt.

Naér ett recept ar framstéllt och maskininldrningsmodellen ar aktiv maste ett system for att
anvénda resultaten i praktiken finnas. Under examensarbetets gang har det framkommit att bést
resultat ges om man kombinerar resultaten frin tre maskininldrningsmodeller, som beskrivs 1



kapitel 5.2. Sortering av resorna sker genom att man tilldelar varje resa en poing som motsvarar
sannolikheten att en viss resa véljs. For att podngen ska ge ritt resultat anropas
maskininldrningsmodellerna for varje par av resor som gér att skapa ifran listan pd resor och
resultatet ifran maskininldrningsmodellerna summeras for varje resa. En slutsats drogs dven
utifran en diskussion mellan examensarbetaren och handledaren pa foretaget dver att det basta
tillvigagangssattet for att presentera resorna var att endast presentera de tre bast matchade
resorna sorterade efter maskininldrningspodngen och sedan sortera listan utifran ankomsttid. Den
hir presentationstekniken var fordelaktigt da resenéren inte alltid utgér frn sina normala
preferenser och darfor dr det bra med en lista dér resultaten dr sorterade utifrdn en gemensam
parameter.

6.1 Reflektion over etiska aspekter

For att anvdnda en maskininlarningsmodell behdver man data. Insamling av data frén anvédndare
ar ett amne som ofta ar uppe for debatter niar det handlar om applikationer och hemsidor da
anvindarna kan anse att detta kranker deras integritet. Dérfor dr det viktigt att man endast samlar
den data man behover och sdkerstiller att en anvidndares data inte direkt kan knytas till
anvandaren. I examensarbetet 16ses detta genom att endast spara undan den data som anvénds 1
maskininlarningsmodellerna och att all data sparas under ett anvéndar-id. Detta id kan inte
kopplas till ndgon resendr utan resenirens enhet dr det enda som héller reda pé detta. Genom att
anvinda detta tillvigagangssittet forsdkrar man att inga personliga uppgifter sparas pa nagot sétt.

Syftet med examensarbetet dr att i forlangningen fa fler ménniskor att vilja kollektivtrafiken med
hjélp av maskininlarning. Detta leder till mindre biltrafik som 1 sin tur leder till mindre
klimatpaverkan. D4 miljon pa jorden bara blir sémre dr det viktigt att forsoka padverka méanniskor
att vdlja klimatsmarta alternativ, och det hiar examensarbetet ar ett steg for att uppna detta.

6.2 Framtida utvecklingsmaojligheter

Resultatet fran examensarbetet gar att utveckla och forbéttra pa flera sétt. I det hér kapitlet ges
ndgra exempel dver vilka forbéttringar som kan utforas.

6.2.1 Lagga till parametrar

For att forbattra effekten frdn maskininldrningen kan man légga till fler parametrar. Genom att
lagga till parametrar kan maskininlérningsmodellerna forutsdga sannolikheten att en resenédr
viljer en viss resa baserat pa fler parametrar. Man far dd maskininldrningsmodeller som ar
anpassade efter fler resenérer da olika resendrers preferenser kan skilja sig at pa olika sitt.
Maskininldrningsmodellerna kan dven hitta komplexare relationer mellan preferenserna hos en
resendr om antalet parametrar 0kar. Ett antal parametrar som kan anvindas 4r de som visas i
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Appendix B.1. Bland dessa finns det tva kategorier: Parametrar som hidmtas frin information om
en resa och parametrar som himtas fran utomstaende killor. Antal stopp, fardtyp och huruvida
resan dr handikappanpassad eller inte dr exempel pa parametrar som hdmtas fran informationen
om en resa. Vider och trafik dr exempel pa parametrar som hiamtas fran utomstaende killor.

For att 1agga till parametrar som hdmtas fran informationen om en resa dndras formatet pa
dataseten for att mojliggoéra anvindning av de nya parametrarna. Viktigt att notera ar att inte
lagga till for manga parametrar da detta kan ha en negativ paverkan pa precisionen hos
maskininldarningsmodellerna. Det blir svarare for maskininldrningsmodellerna att hitta monster i
ett dataset om allt for manga parametrar finns med dé komplexiteten for relationerna mellan
parametrarna okar. Om komplexiteten blir for hog kommer maskininldrningsmodellerna ha svért
att faststdlla matematiska funktioner som ger korrekta resultat.

For att anvdnda utomstaende parametrar kan tvad metoder tillimpas. Parametrarna kan laggas till i
dataseten precis som for parametrar fran resor, eller kan de anvindas som en nyckel 6ver vilken
maskininldrningsmodell som ska anvdndas. Om parametern anvénds som nyckel kontrolleras
forst virdet pa parametern nir en sokning utfors. Utifrn virdet pa parametern viljs vilken
maskininldarningsmodell som ska anvéndas. Det dr d& dven fordelaktigt att ha en
maskininldrningsmodell som anvénder resenédrens samtliga resor for att undvika felaktiga resultat
for de maskininldrningsmodeller som anvinds mindre ofta.

6.2.2 Anvanda Amazon Sagemaker

Nér maskininldrningsmodellen ska utvecklas och fler parametrar ska anvéndas ar det fordelaktigt
att anvdnda en mer flexibel tjénst for att skapa maskininlérningsmodeller. Amazon Sagemaker &r
ett exempel pa en sddan tjanst. Genom Amazon Sagemaker kan maskininldrningsmodellen
exempelvis hantera val av maskininldrningsmodell baserat pa en parameter som nyckel och
kombinera den lilla, stora och globala maskininldrningsmodellen. Man kan didrmed ldgga 6ver
ansvaret som har med maskininlarning att gora till maskininldrningsmodellen istéllet for att fora
det 1 Android Studio.

Det dr dven mdjligt att vélja bland femton maskininlérningsalgoritmer, till skillnad fran Amazon
Machine Learnings tre maskininldrningsalgoritmer, och man kan dven anvédnda egenskrivna
maskininldrningsalgoritmer (Amazon Web Services, u.ab). Detta leder till en
maskininlarningsmodell som béttre kan anpassas utefter vilket resultat som dnskas.

6.2.3 Anvandartestning

Det skulle vara fordelaktigt om ett anvindartest utfordes pé prototypen for att utviardera
maskininldarningsmodellerna. Ett antal resendrer som regelbundet pendlar med kollektivtrafiken



skulle kunnat fa anvdnda Android-prototypen. Varje gdng resendren utfor en resa véljer de dven
resan 1 Android-prototypen, som sparas undan i AWS S3 och anvinds i
maskininldrningsmodellerna. Efter ett antal dagar borjar resenirerna anteckna vilka resor som
rekommenderas och huruvida dessa stimmer 6verens med deras valda resa eller inte. Resendren
antecknar dven vilken resa resendren véljer istdllet och varfor den foredrog den resan framfor de
rekommenderade resorna. Pa sé sétt kan en bild av hur maskininldrningsmodellernas resultat
stimmer Overens med resendrens verkliga resebeteende samt om det dr ndgra parametrar som har
missats men som dr viktiga for resendrerna.

Att ha ett anvéndartest skulle ge mgjlighet att stimma av sa att maskininldrningsmodellerna
verkligen ger 6nskad precision och ddrmed fungerar som de ska.

6.2.4 Datainsamling

Under informationsinsamlingsfasen, steg 8, gjordes ett forsok att hitta ett publikt dataset som
innehdll information om resenérers resvanor. Da inget sddant dataset hittades genererades egen
data. Detta medforde att datan inte var en riktig representation av resendrernas resvanor, och gav
inte en verklig bild 6ver hur resenédrerna anviander kollektivtrafiken.

Ett tillvagagangssatt for att samla in verklig resdata skulle varit att skapa en applikation som
samlar in sddan data frdn en grupp resendrer. Ett sidant projekt sker just nu 1 Berlin. Projektet
heter BVG-Motion och ér ett samarbete mellan BVG och MotionTag (MotionTag, u.a.). Dar
erbjuds resendrer att installera en applikation pa sin mobiltelefon. Applikationen samlar
information om resenérens position, resenédrens rorelsemonster, vadret, tidpunkt pa dygnet med
mera. Utifrdn informationen kartldggs resenirens resmonster, vilka fardtyper som foredras,
vilken tidpunkt pa dygnet flest resenérer aker kollektivt, vilka platser dér flest resendrer hoppar
pa/hoppar av med mera.

Utifrén den insamlade datan skulle en analys utforts for att hitta de parametrar som r viktiga for
resendrerna och dérefter skapa ett datafilsformat for att skapa ett trdningsset och ett
evalueringsset utifrdn den insamlade datan. Maskininlarningsmodellen skulle da kunna testas
mot verklig data och utvecklas for att fungera optimalt for en verklig resenir.
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7 Terminologi

AWS - Amazon Web Services, en samling molntjanster utvecklade av Amazon.

Amazon $3 - Amazon Simple Storage Service, en lagringstjanst som tillhandahalls fran 4 WS.
Amazon SageMaker - En tjanst frain AWS som mojliggor skapandet av
maskininldarningsmodeller. Till skillnad frdin Amazon Machine Learning har anvindaren storre

kontroll 6ver maskininldrningsprocessen.

Google Directions API - Ett API utvecklad av Google som tillhandahaller information om
resvdgar mellan tva punkter.

JSON - JavaScript Object Notation, ett textbaserat filformat som ofta anvinds vid utbyte av data
mellan server och applikation.

Precision - Ett virde for att mita hur en maskininldrningsmodell presterar. Definieras som
antalet korrekta forutsdgelser dividerat med det totala antalet forutségelser.

Preferenser - Parametrar ur resorna som en resenér foredrar pa ett visst sitt, till exempel kort tid
till avgang eller fa byten.

Resendr - Anvindare av tjansten, nagon som reser med kollektivtrafiken.

Transformationsrecept - Recept pa hur kolumnerna i Amazon Machine Learning ska bearbetas
innan de anvinds som traningsdata.
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Appendix A - Identifiering av recept

Appendix A.1 - Endast “Quantile Binning”

"groups": {

s

"assignments": {

"binned_walk" : "quantile_bin('Walking Distance',10)",
"binned_exT" : "quantile_bin('Exchange Time',10)",
"binned_travT" : "quantile bin('Travel Time',10)",
"binned_minTo" : "quantile_bin('Minutes To Departure',10)",
"binned dist" : "quantile bin('Distance’',10)",
"binned_exc" : "quantile bin('Exchanges',10)"

}s

"outputs": [
"ALL_NUMERIC",
"ALL_CATEGORICAL",
"binned_walk",
"binned_exT",
"binned_travT",
"binned_minTo",
"binned_dist",
"binned_exc"

Appendix A.2 - “Quantile Binning” och “Cartesian”

{
"groups": {
"NUMERIC_VARS QB_20": "group('Minutes To Departure', 'Travel
Time', 'Exchange Time', 'Exchanges', 'Distance’, 'Walking Distance')"
¥

"assignments": {

"binned_walk" : "quantile_bin('Walking Distance',100)",
"binned_exT" : "quantile bin('Exchange Time',100)",
"binned_travT" : "quantile bin('Travel Time',100)",



"binned_minTo" : "quantile_bin('Minutes To Departure',100)",

"binned dist" : "quantile bin('Distance’',100)",
"binned_exc" : "quantile bin('Exchanges',100)"
}s

"outputs": [

"ALL_BINARY",

"ALL_CATEGORICAL",
"quantile_bin(NUMERIC_VARS_QB_20,200)",
"cartesian('userID', binned walk)",
"cartesian('userID', binned exT)",
"cartesian('userID', binned_travT)",
"cartesian('userID', binned_minTo)",
"cartesian('userID', binned dist)",
"cartesian('userID', binned_exc)"

Appendix A.3 - “Quantile Binning” och “Cartesian” for andra formatet

{
"groups": {

"GROUP_1": "group('ex1', 'distl', 'minTol', 'travTimel',
'exTimel', 'walkD1')",

"GROUP_2": "group('ex2', 'dist2', 'minTo2', 'travTime2',
‘exTime2', 'walkD2')",

"GROUP_3": "group('ex3', 'dist3', 'minTo3', 'travTime3',
‘exTime3', 'walkD3')",

"GROUP_4": "group('ex4', 'dist4', 'minTo4', 'travTime4',
'exTime4', 'walkD4')"

¥

"assignments": {
"binned 1" : "quantile bin(GROUP_1, 50)",
"binned 2" : "quantile_bin(GROUP_2, 50)",
"binned 3" : "quantile bin(GROUP_3, 50)",
"binned_4" : "quantile_bin(GROUP_4, 50)",
"bin_1. "quantile bin(ex1, 10)",
"bin_1. "quantile_bin(distl, 10)",
"bin_1. "quantile bin(minTol, 10)",

"bin_1. "quantile bin(exTimel, 10)",

Ell
2"
3"
"bin_1.4" : "quantile bin(travTimel, 10)",
5" .
"bin_1.6" "quantile bin(walkD1, 10)",
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"bin 2.
"bin 2.
"bin 2.
"bin 2.
"bin 2.
"bin 2.
"bin 3.
"bin_3.
"bin_3.
"bin 3.
"bin_3.
"bin_3.
"bin 4.
"bin_4.
"bin 4.
"bin 4.
"bin 4.
"bin 4.

O'\U'I-PWNI—‘O\U'I-P_WNI—\O'\U'I-PUJNI—\

"car_1.
"car_1.
"car_1.
"car_1.
"car_1.
"car_1.
"car_2.
"car_2.
"car_2.
"car_2.
"car_2.
"car_2.
"car_3.
"car_3.
"car_3.
"car_3.
"car_3.
"car_3.
"car_4.
"car_4.
"car_4.
"car_4.
"car_4.
"car_4.6"

"CAR_GROUP1"

meNHO\m#WNI—‘O\_m#WNI—‘O\WhU)NI—\

"quantile bin(ex2, 10)",
"quantile_bin(dist2, 10)",
"quantile bin(minTo2, 10)",
"quantile bin(travTime2, 10)",
"quantile_bin(exTime2, 10)",
"quantile bin(walkD2, 10)",
"quantile bin(ex3, 10)",
"quantile bin(dist3, 10)",
"quantile bin(minTo3, 10)",
"quantile_bin(travTime3, 10)",
"quantile bin(exTime3, 10)",
"quantile bin(walkD3, 10)",
"quantile _bin(ex4, 10)",
"quantile bin(dist4, 10)",
"quantile bin(minTo4, 10)",
"quantile bin(travTime4, 10)",
"quantile bin(exTime4, 10)",
"quantile_bin(walkD4, 10)",

"cartesian(userID,cartesian(catl,
"cartesian(userID,cartesian(catl,
"cartesian(userID,cartesian(catl,
"cartesian(userID,cartesian(catl,
"cartesian(userID,cartesian(catl,
"cartesian(userID,cartesian(catl,
"cartesian(userID,cartesian(cat2,
"cartesian(userID,cartesian(cat2,
"cartesian(userID,cartesian(cat2,
"cartesian(userID,cartesian(cat2,
"cartesian(userID,cartesian(cat2,
"cartesian(userID,cartesian(cat2,
"cartesian(userID,cartesian(cat3,
"cartesian(userID,cartesian(cat3,
"cartesian(userID,cartesian(cat3,
"cartesian(userID,cartesian(cat3,
"cartesian(userID,cartesian(cat3,
"cartesian(userID,cartesian(cat3,
"cartesian(userID,cartesian(cat4,
"cartesian(userID,cartesian(cat4,
"cartesian(userID,cartesian(cat4,
"cartesian(userID,cartesian(cat4,
"cartesian(userID,cartesian(cat4,
"cartesian(userID,cartesian(cat4,
"group(car_1.1,car_1.2,

bin_1.
bin_1.
bin_1.
bin_1.
bin_1.
bin_1.
bin_2.
bin_2.
bin_2.
bin_2.
bin_2.
bin_2.
bin 3.
bin_3.
bin_3.
bin_3.
bin_3.
bin_3.
bin_4.
bin 4.
bin_4.
bin_4.
bin_4.
bin_4.

)",
2))",
3))",
4))",
5))",
6))",
1)),
2))",
3))",
4))",
5))",
6))",
)",
2))",
3))",
4))",
5))",
6))",
)",
2))",
3",
4))",
5))",
6))",



car_1.3,car_1.4,car_1.5,car_1.6)",
"CAR_GROUP2" : "group(car_2.1,car_2.2,
car_2.3,car_2.4,car_2.5,car_2.6)",
"CAR_GROUP3" : "group(car_3.1,car_3.2,
car_3.3,car_3.4,car_3.5,car_3.6)",
"CAR_GROUP4" : "group(car_4.1,car_4.2,
car_4.3,car_4.4,car_4.5,car_4.6)"
¥
"outputs": [
"ALL_CATEGORICAL",
"CAR_GROUP1",
"CAR_GROUP2",
"CAR_GROUP3",
"CAR_GROUP4",
"binned_1",
"binned_2",
"binned_3",
"binned_4"

Appendix A.4 - “Cartesian” for alla mojliga delmangder for varje resa

{

"groups": {

s

"assignments": {
"bin_1.1" : "quantile_bin(ex1, 10)",
"bin_1.2" : "quantile_bin(distl, 10)",
"bin_1.3" : "quantile_bin(minTol, 10)",
"bin_1.4" : "quantile bin(travTimel, 10)",
"bin_1.5" : "quantile_bin(exTimel, 10)",
"bin_1.6" : "quantile_bin(walkD1, 10)",
"car_1.1" "cartesian(userID,cartesian(catl, bin_1.
"car_1.2" "cartesian(userID,cartesian(catl, bin_ 1.

1
2
"car_1.3 "cartesian(userlID,cartesian(catl, bin_1.
"car_1.4" : "cartesian(userID,cartesian(catl, bin_1.
"car_1.5 "cartesian(userID,cartesian(catl, bin 1.
"car_1.6 "cartesian(userID,cartesian(catl, bin_1.

)",
2))",
3",
4))",
5))",
6))",
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"acl.
"acl.
"acl.
acl.
acl.
"acl.
"acl.
"acl.
acl.
acl.
"acl.
"acl.
"acl.
acl.
"acl.
"acl.
"acl.
"acl.
acl.
"acl.

"acl.
acl.
acl.
"acl.
"acl.
"acl.
acl.
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"acl.1-3-4-6" "cartesian(acl.1-3-4, v1.6)",
"acl.1-3-5-6" "cartesian(acl.1-3-5, v1.6)",
"acl.1-4-5-6" "cartesian(acl.1-4-5, v1.6)",
"acl.2-3-4-5" "cartesian(acl.2-3-4, v1.5)",
"acl.2-3-4-6" "cartesian(acl.2-3-4, v1.6)",
"acl.2-3-5-6" "cartesian(acl.2-3-5, v1.6)",
"acl.2-4-5-6" "cartesian(acl.2-4-5, v1.6)",
"acl.3-4-5-6" "cartesian(acl.3-4-5, v1.6)",
"acl.1-2-3-4-5" "cartesian(acl.1-2-3-4, v1.5)",
"acl.1-2-3-4-6" "cartesian(acl.1-2-3-4, vl1.6)",
"acl.1-2-3-5-6" : "cartesian(acl.1-2-3-5, v1.6)",
"acl.1-2-4-5-6" : "cartesian(acl.1-2-4-5, v1.6)",
"acl.1-3-4-5-6" : "cartesian(acl.1-3-4-5, v1.6)",
"acl.2-3-4-5-6" "cartesian(acl.2-3-4-5, v1.6)",

"acl.1-2-3-4-5-6" "cartesian(acl.1-2-3-4-5, v1.6)"

Appendix A.5 - “Cartesian” for att binda ihop kolumnerna mellan resorna

{
"groups": {
"GROUP_1": "group('ex1', 'distl', 'minTol', 'travTimel',
'exTimel', 'walkD1')",
"GROUP_2": "group('ex2', 'dist2', 'minTo2', 'travTime2',
‘exTime2', 'walkD2')"
s

"assignments": {

"v1.1" : "quantile bin(ex1,5)",
"v1.2" : "quantile bin(dist1,5)",
"v1.3" : "quantile bin(minTol1,5)",
"v1.4" "quantile bin(travTimel,5)",
"v1.5" "quantile bin(exTimel,5)",
"vi.6" "quantile_bin(walkD1,5)",
"v2.1" : "quantile bin(ex2,5)",
"v2.2" : "quantile bin(dist2,5)",
"v2.3" : "quantile bin(minTo2,5)",
"v2.4" "quantile bin(travTime2,5)",
"v2.5" "quantile bin(exTime2,5)",



"v2.6" : "quantile bin(walkD2,5)",

"ex1-2" : "cartesian(vl.1, v2.1)",

"distl-2" : "cartesian(vl.2,v2.2)",

"minTol-2" : "cartesian(v1l.3,v2.3)",

"travTimel-2" : "cartesian(vl.4,v2.4)",

"exTimel-2" : "cartesian(v1l.5,v2.5)",

"walkD1-2" : "cartesian(vl.6, v2.6)",

"crossgroup” : "group(exl-2,distl-2, minTol-2, travTimel-2,

exTimel-2, walkD1-2)"

¥

"outputs": [
"GROUP_1",
"GROUP_2",
"crossgroup"

]
}

Appendix A.6 - “Cartesian” for att binda ihop kolumnerna mellan resorna och
internt

{
"groups": {
"GROUP_1": "group('ex1', 'distl', 'minTol', 'travTimel',
'exTimel', 'walkD1')",
"GROUP_2": "group('ex2', 'dist2', 'minTo2', 'travTime2',
‘exTime2', 'walkD2')"
s

"assignments": {

"v1.1" : "quantile bin(ex1,5)",
"v1.2" : "quantile bin(dist1,5)",
"v1.3" : "quantile bin(minTol1,5)",
"v1.4" "quantile bin(travTimel,5)",
"v1.5" : "quantile bin(exTimel,5)",
"vi.6" : "quantile_bin(walkD1,5)",
"v2.1" : "quantile bin(ex2,5)",
"v2.2" : "quantile bin(dist2,5)",
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"quantile bin(minTo2,5)",
"quantile_bin(travTime2,5)",
"quantile bin(exTime2,5)",
"quantile bin(walkD2,5)",

"cartesian(vl.1, v1.2)",
"cartesian(vil.1, v1.3)",
"cartesian(v1l.1, v1.4)",
"cartesian(vl.1, v1.5)",
"cartesian(vl.1, vi1.6)",
"cartesian(vl.2, v1.3)",
"cartesian(v1l.2, v1.4)",
"cartesian(vi1.2, v1.5)",
"cartesian(vl.2, v1.6)",
"cartesian(v1.3, v1.4)",
"cartesian(v1.3, v1.5)",
"cartesian(v1.3, v1.6)",
"cartesian(vl.4, v1.5)",
"cartesian(vl.4, v1.6)",
"cartesian(vl.5, v1.6)",
"cartesian(v2.1, v2.2)",
"cartesian(v2.1, v2.3)",
"cartesian(v2.1, v2.4)",
"cartesian(v2.1, v2.5)",
"cartesian(v2.1, v2.6)",
"cartesian(v2.2, v2.3)",
"cartesian(v2.2, v2.4)",
"cartesian(v2.2, v2.5)",
"cartesian(v2.2, v2.6)",
"cartesian(v2.3, v2.4)",
"cartesian(v2.3, v2.5)",
"cartesian(v2.3, v2.6)",
"cartesian(v2.4, v2.5)",
"cartesian(v2.4, v2.6)",
"cartesian(v2.5, v2.6)",

" "cartesian(cl1.1-2, v1.3)",

"cartesian(c2.1-2, v2.3)",

-4" "cartesian(cl.1-2-3, v1.4)",

-4" "cartesian(c2.1-2-3, v2.4)",

-4-5" "cartesian(cl.1-2-3-4, v1.5)",

-4-5" "cartesian(c2.1-2-3-4, v2.5)",
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"cl.1-2-3-4-5-6" : "cartesian(cl.1-2-3-4-5, v1.6)",
"c2.1-2-3-4-5-6" : "cartesian(c2.1-2-3-4-5, v2.6)",
"cl" : "cartesian(vi.1, v2.1)",
"c2" : "cartesian(v1l.2, v2.2)",
"c3" : "cartesian(v1.3, v2.3)",
"c4" : "cartesian(vi.4, v2.4)",
"c5" : "cartesian(vl.5, v2.5)",
"c6" : "cartesian(vl.6, v2.6)",
"c1-2" : "cartesian(cl.1-2, c2.1-2)",
"c1-3" : "cartesian(cl.1-3, c2.1-3)",
"c1-4" : "cartesian(cl.1-4, c2.1-4)",
"c1-5" : "cartesian(cl.1-5, c2.1-5)",
"cl-6" : "cartesian(cl.1-6, c2.1-6)",
"c2-3" : "cartesian(cl.2-3, c2.2-3)",
"c2-4" : "cartesian(cl.2-4, c2.2-4)",
"c2-5" : "cartesian(cl.2-5, c2.2-5)",
"c2-6" : "cartesian(cl.2-6, c2.2-6)",
"c3-4" : "cartesian(cl.3-4, c2.3-4)",
"c3-5" : "cartesian(cl.3-5, c2.3-5)",
"c3-6" : "cartesian(cl.3-6, c2.3-6)",
"c4-5" : "cartesian(cl.4-5, c2.4-5)",
"c4-6" : "cartesian(cl.4-6, c2.4-6)",
"c5-6" : "cartesian(cl.5-6, c2.5-6)",
"crossgroup” : "group(cl,c2,c3,c4,c5,c6,cl-2, c1-3, cl-4, cl-5,
cl-6, c2-3, c2-4, c2-5, c2-6, c3-4, c3-5, c3-6, c4-5, c4-6, c5-6)"
}s
"outputs": [
"GROUP_1",
"GROUP_2",
"crossgroup",
"c1.1-2-3-4-5-6",
"c2.1-2-3-4-5-6"
]
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Appendix B - Maskininlarningsmodeller

Appendix B.1 - Parametrar efter forsta analysen

Avgangs/

Destinationstid

Handikapsanpassat _
Féredras vissa
fardtyper?
Antal stopp

Antal kopta biljetter

i
Bytenj—(l-tur lang tid vid byten?)
Géngavsténd)—@id startfstopp)

Turist: Sevardigheter

Erfarna: Stationer dar
? mycket folk kan ga pa
Nagon hallplats som
ofta undviks?

Rusningstider, forséka
dela upp

Kvall, sakrare végar?

Appendix B.2 - Recept for maskininlarningsmodellerna

{
"groups": {
"GROUP_1": "group('ex1', 'distl', 'minTol', 'travTimel', 'exTimel',
'walkD1')",
"GROUP_2": "group('ex2', 'dist2', 'minTo2', 'travTime2', 'exTime2',
'walkD2')"
s
"assignments": {
"v1.1" : "quantile_bin(ex1,5)",
"v1.2" : "quantile bin(dist1,5)",



"v1.3" "quantile _bin(minTo1,5)",

"v1.4" "quantile bin(travTimel,5)",
"v1.5" "quantile_bin(exTimel,5)",

"vi.6" "quantile_bin(walkD1,5)",

"cl.1-2" "cartesian(vl.1, v1.2)",
"cl.1-3" "cartesian(vl.1, v1.3)",
"cl.1-4" "cartesian(vi.1, v1.4)",
"cl.1-5" "cartesian(vl.1, v1.5)",
"cl.1-6" "cartesian(vl.1, vi.6)",
"cl.2-3" "cartesian(vl.2, v1.3)",
"cl.2-4" "cartesian(vi.2, v1.4)",
"cl.2-5" "cartesian(vl.2, v1.5)",
"cl.2-6" "cartesian(vl.2, vi.6)",
"cl.3-4" "cartesian(vl.3, vi1.4)",
"cl.3-5" "cartesian(vl.3, v1.5)",
"cl.3-6" "cartesian(vl.3, vi1.6)",
"cl.4-5" "cartesian(vl.4, v1.5)",
"cl.4-6" "cartesian(vl.4, vi.6)",
"cl.5-6" "cartesian(vl.5, v1.6)",
"cl1.1-2-3" "cartesian(cl.1-2, v1.3)",
"cl.1-2-3-4" : "cartesian(cl.1-2-3, v1.4)",
"c1.1-2-3-4-5" : "cartesian(cl1.1-2-3-4, v1.5)",
"cl.1-2-3-4-5-6" : "cartesian(cl.1-2-3-4-5, v1.6)",

// Motsvarande for variablerna i “GROUP_2”

"cl" "cartesian(vl.1, v2.1)",
"c2" "cartesian(vl.2, v2.2)",
"c3" "cartesian(v1l.3, v2.3)",
"c4" : "cartesian(vl.4, v2.4)",
"c5" : "cartesian(vl.5, v2.5)",
"c6" : "cartesian(vl.6, v2.6)",
"c1-2" : "cartesian(cl.1-2, c2.1-2)"
"c1-3" "cartesian(cl.1-3, c2.1-3)"
"cl-4" "cartesian(cl.1-4, c2.1-4)"
"cl-5" "cartesian(cl.1-5, c2.1-5)"
"cl-6" "cartesian(cl.1-6, c2.1-6)"
"c2-3" "cartesian(cl.2-3, c2.2-3)"
"c2-4" "cartesian(cl.2-4, c2.2-4)"
"c2-5" "cartesian(cl.2-5, c2.2-5)"
"c2-6" "cartesian(cl.2-6, c2.2-6)"
"c3-4" "cartesian(cl.3-4, c2.3-4)"
"c3-5" "cartesian(cl.3-5, c2.3-5)"
"c3-6" "cartesian(cl.3-6, c2.3-6)"
"c4-5" "cartesian(cl.4-5, c2.4-5)"
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"c4-6" : "cartesian(cl.4-6, c2.4-6)",

"c5-6" : "cartesian(cl.5-6, c2.5-6)",

"crossgroup" : "group(cl,c2,c3,c4,c5,c6,cl-2, cl-3, cl-4, cl-5, cl-6,

c2-3, c2-4, c2-5, c2-6, c3-4, c3-5, c3-6, c4-5, c4-6, c5-6)"

bs
"outputs": [

"GROUP_1",

"GROUP_2",

"crossgroup”,

"c1.1-2-3-4-5-6",

"c2.1-2-3-4-5-6"

Appendix B.3 - Testning av maskininlarningsmodellerna

I kapitlet presenteras resultaten for testerna av maskininlédrningsmodellerna.

Appendix B.3.1 - Evaluering av maskininlarningsmodellerna
I kapitlet visas resultaten fran evalueringen av maskininldarningsmodellerna i Amazon Machine

Learning.

Tabell B.1 - Tabell som visar precisionen for maskininldrningsmodellerna for de olika anvindarna och den
enomsnittliga precisionen

Antal raderi | Precision for | Precision for | Precision for | Precision Genomsnittlig
traningsdatan | resendr 1 resendr 2 resendr 3 for resendr 4 | precision
1000 96,4% 98,9% 97,9% 97,4% 98,0%

400 94,8% 97,1% 96,8% 96,1% 96,2%

100 85,3% 93,6% 91,8% 93,2% 91,0%

I Tabell B.1 finner man att den genomsnittliga precisionen ligger 6ver 90% for
maskininldrningsmodeller med triningsdata i alla testade storlekar. Det resultat som sticker ut ar
precisionen pa maskininldrningsmodellen med trdningsdatan for resendr 1 med 100 rader.
Anledningen till detta kan bero pa att traningsdatan eller evalueringsdatan &r svar att tyda for
maskininldrningsmodellen.



Tabell B.2 - Tabell som visar precisionen for en maskininldrningsmodell dir resendr 3 successivt byter over till
resendr 4. I tabellen presenteras dven differensen mellan precisionen for resendr 3 och resendr 4

Antal rader Antal rader Precision pa Precision for Differens mellan

fran resenar 3 | fran resenar 4 | evalueringsdatan | evalueringsdatan precisionen for
for resenar 3 for resenar 4 resenar 3 och

resenar 4

90 10 91,7% 60,2% 31,5

80 20 87,7% 64,6% 23,1%

70 30 85,3% 66,6% 18,7%

60 40 78,4% 70,3% 8,1%

50 50 78,6% 77,0% 1,6%

40 60 75,5% 81,3% -5,8%

30 70 72,7% 84,6% -11,9%

20 80 69,4% 88,6% -19,2%

10 90 67,4% 89,3% -21,9

0 100 55,5% 93,2% -37,7

I Tabell B.2 kan man se hur precisionen paverkas nir en resenir byter preferenser. I tabellen
visas Overgangen fran preferenserna for resendr 3 till preferenserna for resenir 4. Precisionen
presenteras genom en evaluering pa evalueringsdatan for resenér 3 och en evaluering pa
evalueringsdatan for resendr 4. Man kan dven utldsa differensen mellan precisionerna.

Som forvéntat sjunker precisionen for resendr 3s evalueringsdata och stiger for resenér 4s
evalueringsdata. Overgangen, da precisionen for reseniir 4 r hdgre dn precisionen for resenir 3
sker ndr datasetet innehéller 60 rader frin resenér 4s preferenser vilket dr forvintat. Ndgot som ar
intressant dr att precisionen dverstiger 80% redan vid 60 rader med preferenser fran resendr 4,
vilket ar en relativt bra precision.
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Appendix B.3.2 - Ingen maskininlarning

Tele2 & @R 1080121 % ED

<  Pendlare

Pankow, Berlin -> Messe Berlin

2 exchanges duration: 55 min
dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m
ex time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING

2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 20.4 km 3 walk dist: 508 m
ex time: 18 min walk time: 6 min
12:06 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING

1 exchanges duration: 54 min
dist: 20.4 km 4 walk dist: 1.9 km
ex time: 3 min walk time: 24 min
12:13 13:07
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany
WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING

2 exchanges duration: 55 min
dist: 18.4 km 5 walk dist: 973 m
ex time: 12 min walk time: 12 min
12:11 13:07
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

3 exchanges duration: 51 min
dist: 19.0 km 6 walk dist: 508 m
ex time: 14 min walk time: 6 min
12:21 13:13
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany

TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> HEAVY_RAIL ->
COMMUTER_TRAIN -> WALKING

2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 20.4 km 7 walk dist: 508 m
ex time: 18 min walk time: 6 min
12:11 13:13
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING

Fig. B.1 - Listan pd resor ndr ingen maskininldrning har applicerats.

Figur B.1 visar listan pé resorna ndr ingen maskininldrning appliceras. Resorna dr numrerade
fran 1 till 7 for att enklare kunna referera till dessa i kommande tester.



Appendix B.3.3 - Endast global maskininlarningsmodell (ny resenar)

Recommended
1 exchanges 4 duration: 54 min
dist: 20.4 km walk dist: 1.9 km
ex time: 3 min walk time: 24 min
2513 13:07
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany

WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING

Recommended
2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended
2 exchanges 1 duration: 55 min
dist: 19.6 km walk dist: 973 m
ex time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany

TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING

Fig. B.2 - Endast den globala maskininldrningsmodellen

I Figur B.2 visas resultatet da endast den globala maskininldrningsmodellen anvinds. D4 tva av
resendrerna, resendr 2 och 3, har preferenser rérande byten (tid vid byten och antal byten) &r det
forvéntat att dessa preferenser har storst padverkan. Antal minuter till avgéng har ocksé en stor
paverkan men inte lika stor som preferenserna rorande byten. Ovriga preferenser #r svéra att
urskilja exakt, men vid jamforelse av resa 2 och 1 har de samma antal minuter till avgéng. Resa 2
har ddremot lagre vérde pa distans, tid vid byten och géngavstind, det vill séga alla andra
preferenser. Darfor dr det forvéntat att den har storre sannolikhet att viljas av resendren jamfort
med resa 1. Det dr ddremot svart att urskilja exakt vilken/vilka parametrar som har storst
paverkan for resultatet.

Appendix B.3.4 - Tester for resendarer med preferenser som inte andras

I foljande tester visas resultaten for de olika resendrerna. Resultaten dr uppdelade i tre delar, en
del dér alla maskininldarningsmodeller dr aktiva, en nér endast den stora och den lilla
maskininldarningsmodellen dr aktiv och en dér endast den lilla maskininldrningsmodellen &r aktiv.
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Resenar 1

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km walk dist: 508 m dist: 19.4 km walk dist: 508 m dist: 19.4 km walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03 12:01 13:03 12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended Recommended Recommended
3 exchanges 6 duration: 51 min 3 exchanges 6 duration: 51 min 3 exchanges 6 duration: 51 min
dist: 19.0 km walk dist: 508 m dist: 19.0 km walk dist: 508 m dist: 19.0 km walk dist: 508 m
ex time: 14 min walk time: 6 min ex time: 14 min walk time: 6 min ex time: 14 min walk time: 6 min
12:21 13:13 12:21 13:13 12:21 13:13
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> HEAVY_RAIL -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> HEAVY_RAIL -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> HEAVY_RAIL ->
COMMUTER_TRAIN -> WALKING COMMUTER_TRAIN -> WALKING COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges duration: 55 min 2 exchanges duration: 55 min 2 exchanges duration: 55 min
dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m
ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57 12:01 12:57 12:01 12:57
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Globala, stora och lilla Stora och lilla Endast lilla

Fig. B.3 - Resultaten for resendr 1

Resultaten som visas 1 Figur B.3 for resendr 1 stimmer ganska bra 6verens med det forvintade
resultatet. Resa 2 har ldgst antal minuter till avgang och tredje ldgst distans, vilket speglar
resendrens preferenser. Resa 6 har nést l4gst distans men mest antal minuter till avgang, och
skulle enligt preferenserna kunnat bytas ut mot resa 5 istéllet. Resa 1 har ldgst antal minuter till
avgang och lag distans.



Resenar 2

Recommended Recommended Recommended
1 exchanges 4 duration: 54 min 1 exchanges 4 duration: 54 min 1 exchanges 4 duration: 54 min
dist: 20.4 km walk dist: 1.9 km dist: 20.4 km walk dist: 1.9 km dist: 20.4 km walk dist: 1.9 km
ex time: 3 min walk time: 24 min ex time: 3 min walk time: 24 min ex time: 3 min walk time: 24 min
12:13 13:07 12:13 13:07 12:13 13:07
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km walk dist: 508 m dist: 19.4 km walk dist: 508 m dist: 19.4 km walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03 12:01 13:03 12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges 1 duration: 55 min 2 exchanges 1 duration: 55 min 2 exchanges 1 duration: 55 min
dist: 19.6 km walk dist: 973 m dist: 19.6 km walk dist: 973 m dist: 19.6 km walk dist: 973 m
ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57 12:01 12:57 12:01 12:57
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Globala, stora och lilla Stora och lilla Endast lilla

Fig. B.4 - Resultaten for resendr 2

Resultaten som visas 1 Figur B.4 for resendr 2 stimmer bra dverens med resenérens preferenser.
Resa 4 har avsevirt 14gst tid vid byten och inte allt for hogt antal minuter till avgang. Resa 2 och
1 har lagst antal minuter till avgang och nést respektive tredje 14gst tid vid byten.

Resenar 3

Recommended Recommended Recommended
1 exchanges 4 duration: 54 min 1 exchanges 4 duration: 54 min 1 exchanges 4 duration: 54 min
dist: 20.4 km walk dist: 1.9km gist: 20.4 km walk dist: 1.9 km  dist: 20.4 km walk dist: 1.9 km
ex time: 3 min walk time: 24 min ey time: 3 min walk time: 24 min ex time: 3 min walk time: 24 min
12:13 13:07 12:13 13:07 12:13 13:07
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER _TRAIN -> WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges 7 duration: Th1min 2 exchanges 7 duration: 1h 1 min 2 exchanges 7 duration: 1h 1 min
dist: 20.4 km walk dist: 508 m dist: 20.4 km walk dist: 508 m dist: 20.4 km walk dist: 508 m
ex time: 18 min walk time: 6 min ex time: 18 min walk time: 6 min ex time: 18 min walk time: 6 min
12:11 13:13 12:11 124138 251 13:13
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges duration: 1 h 1 min 2 exchanges duration: 1 h 1 min 2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03 12:01 13:03 12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany

TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Globala, stora och lilla Stora och lilla Endast lilla
Fig. B.5 - Resultaten for resendr 3



Resultaten som visas 1 Figur B.5 for resendr 3 stimmer sddar bra 6verens med preferenserna.
Resa 4 och 2 dr péd de forvintade platserna medans resa 7 bor bytas ut mot resa 1 di dessa har
samma antal byten men resa 1 har lagre antal minuter till avging.

Resenar 4

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km walk dist: 508 m dist: 19.4 km walk dist: 508 m dist: 19.4 km walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03 12:01 13:03 12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges 3 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 3 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 3 duration: 1 h 1 min
dist: 20.4 km walk dist: 508 m dist: 20.4 km walk dist: 508 m dist: 20.4 km walk dist: 508 m
ex time: 18 min walk time: 6 min ex time: 18 min walk time: 6 min ex time: 18 min walk time: 6 min
12:06 13:03 12:06 13:03 12:06 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges duration: 55 min 2 exchanges duration: 55 min 2 exchanges duration: 55 min
dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m
ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57 12:01 12:57 12:01 12:57
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Globala, stora och lilla Stora och lilla Endast lilla

Fig. B.6 - Resultat for resendr 4

Resultaten 1 Figur B.6 for resendr 4 stimmer 6verens med resenérens preferenser. Resa 2 och 3
har lagst gdngavstand och resa 2 har lagst antal minuter till avgang medan 3 har nést lagst. Resa
1 har lagst antal minuter till avgang samt nast ldgst gdngavstand.

Slutsats

I det hér testet visades formagan hos maskininldrningsmodellerna att forutsdga vilka resor en
resendr mest sannolikt kommer vilja. Pa vissa resor gor den i viss man felaktiga forutsédgelser
men Overlag presterar den bra.

Appendix B.3.5 - Tester for nar resenarer har bytt preferenser

I f6ljande tester visas resultaten for nir en resendr har en sorts preferens i det stora datasetet och
en annan i den lilla datasetet. Syftet med testet ar att se hur maskininldrningsmodellen presterar
dé en resenirs preferenser har dndrats.



Lilla datasetet fran resenar 1, stora datasetet fran resenar 2

Recommended Recommended
2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km walk dist: 508 m dist: 19.4 km walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03 12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended Recommended
2 exchanges duration: 55 min 2 exchanges duration: 55 min
dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m
ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57 12:01 12:57
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING

Recommended Recommended
3 exchanges duration: 51 min 3 exchanges duration: 51 min
dist: 19.0 km 6 walk dist: 508 m dist: 19.0 km 6 walk dist: 508 m
ex time: 14 min walk time: 6 min ex time: 14 min walk time: 6 min
12:21 13:13 12:21 13:13
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> HEAVY_RAIL -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> HEAVY_RAIL ->
COMMUTER_TRAIN -> WALKING COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Globala, stora och lilla Stora och lilla

Fig. B.7 - Resultat for en resendr med det lilla datasetet frdn resendr 1 och det stora datasetet frdan resendir 2

Resultatet i Figur B.7 stimmer 6verens med vad som kan forvéntas. Resultaten innehéller de
resor som resendr 1 fick i sina resultat men resa 1 och 6 har bytt plats dé resa 1 har lagre tid vid
byten.



Lilla datasetet fran resenar 2, stora datasetet fran resenar 3

Recommended Recommended
1 exchanges duration: 54 min 1 exchanges duration: 54 min
dist: 20.4 km 4 walk dist: 1.9 km  dist: 20.4 km 4 walk dist: 1.9 km
ex time: 3 min walk time: 24 min ex time: 3 min walk time: 24 min
12:13 13:07 12:13 13:07
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany
WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING

Recommended Recommended

2 exchanges

duration: 1 h 1 min 2 exchanges

dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03 12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING
Recommended Recommended

2 exchanges duration: 55 min 2 exchanges duration: 55 min
dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m

ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57 12:01 12:57
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany

TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING

Globala, stora och lilla

TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->

WALKING

Stora och lilla

duration: 1 h 1 min

Fig. B.8 - Resultat for en resendr med det lilla datasetet frdn resendr 2 och det stora datasetet frdan resendr 3

Resultatet i Figur B.8 blir likadant som for resenir 2. Det &r forvintat da bada resendrerna har
byten som hdgst prioriterade preferens. Resenér 2 har tid vid byten och resenér 3 har antal byten,
vilket i det hér fallet har ett samband.

Lilla datasetet fran resenar 3, stora datasetet fran resenar 4
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Recommended Recommended
1 exchanges 4 duration: 54 min 1 exchanges 4 duration: 54 min
dist: 20.4 km walk dist: 1.9 km dist: 20.4 km walk dist: 1.9 km
ex time: 3 min walk time: 24 min ex time: 3 min walk time: 24 min
12:13 13:07 12:13 13:07
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany

WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING

Recommended
2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended
2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 20.4 km 7 walk dist: 508 m
ex time: 18 min walk time: 6 min
12:11 13:13
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany

TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING

Globala, stora och lilla

Fig. B.9 - Resultat for en resendr med det lilla datasetet frdn resendr 3 och det stora datasetet frdan resendr 4

WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING

Recommended
2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended
2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 20.4 km 7 walk dist: 508 m
ex time: 18 min walk time: 6 min
12:11 13:13
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany

TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING

Stora och lilla



I Figur B.9 kan man se att de presenterade resorna dr samma resor som presenterades i resultatet
for resendr 3, men resa 2 och 7 har bytt plats. Detta dr forvintat d& resendr 4 har antal minuter till
avgang som hogsta prioritet och resa 2 har lagst antal minuter till avgang. Som i testet for resenir
3 bor resa 7 bytas ut till resa 1 for optimalt resultat.

Lilla datasetet fran resenar 4, stora datasetet fran resenar 1

Recommended Recommended
2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km walk dist: 508 m dist: 19.4 km walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03 12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended Recommended
2 exchanges 1 duration: 55 min 2 exchanges 1 duration: 55 min
dist: 19.6 km walk dist: 973 m dist: 19.6 km walk dist: 973 m
ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57 12:01 {1257
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING

Recommended Recommended
2 exchanges 3 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 3 duration: 1 h 1 min
dist: 20.4 km walk dist: 508 m dist: 20.4 km walk dist: 508 m
ex time: 18 min walk time: 6 min ex time: 18 min walk time: 6 min
12:06 13:03 12:06 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING

Global-big-small Big-small

Fig. B.10 - Resultat for en resendr med det lilla datasetet fran resendr 4 och det stora datasetet fran resendr 1

I Figur B.10 kan man &ven hér se att alla resor som presenterades i resultatet for resenér 4 finns
med, men att resa 1 och 3 har bytt plats. Da resa 1 bade har ldgre distans och antal minuter till
avgang, vilka bada finns 1 preferenserna for resenér 1 &r det forvéntat att den ska flyttas upp,
dven om den har ldngre gdngavstind &n resa 3.

Slutsats

Genom dessa testerna kan slutsatsen dras om att maskininldrningsmodellen kan forutsdga de
forviantade resorna nir en resendr har bytt ut sina preferenser. De gamla preferenserna paverkar
fortfarande resultatet i viss man men det 4r huvudsakligen de nya preferenserna som anvands.
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Appendix B.3.6 - Tester under tiden en resenar byter preferenser

For att testa hur responsiv maskininldrningsmodellen &r for fordndringar i preferenser testades
resultaten for nér en resendr borjar vilja resor baserat pd nya preferenser. I det hér testet testades
det hur resultaten presenteras nir resenér 3 successivt borjar vilja resor med preferenser som
resendr 4. I varje steg byts 20 rader (cirka 3 resor) ut i det lilla datasetet och samma resor ldggs
till 1 det stora datasetet.

100 rader fran resenar 3, O rader fran resenar 4

Recommended
1 exchanges 4 duration: 54 min
dist: 20.4 km walk dist: 1.9 km
ex time: 3 min walk time: 24 min
12:13 13:07
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany

WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->

Recommended
duration: 54 min 1 exchanges 4
walk dist: 1.9 km dist: 20.4 km
walk time: 24 min ex time: 3 min

Recommended
1 exchanges 4
dist: 20.4 km
ex time: 3 min

duration: 54 min
walk dist: 1.9 km
walk time: 24 min

12:13 13:07 12:13 13:07
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany

WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->

WALKING WALKING WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges 7 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 7 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 7 duration: 1 h 1 min
dist: 20.4 km walk dist: 508 m dist: 20.4 km walk dist: 508 m  dist: 20.4 km walk dist: 508 m
ex time: 18 min walk time: 6 min ex time: 18 min walk time: 6 min ex time: 18 min walk time: 6 min
12:11 13:13 12:11 13:13 12:11 13:13
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges duration: 1 h 1 min 2 exchanges duration: 1 h 1 min 2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m

ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03 12:01 13:03 12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany

TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Global-big-small Big-small Small

Fig. B.11 - Resultat for ndr resendr 3 har valt 0 resor med preferenser som resendr 4

I Figur B.11 visas utgangspunkten. Resultaten som presenteras hér dr samma som for resenér 3.



80 rader fran resenar 3, 20 rader fran resenar 4

Recommended Recommended Recommended
1 exchanges 4 duration: 54 min 1 exchanges 4 duration: 54 min 2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min
dist: 20.4 km walk dist: 1.9 km dist: 20.4 km walk dist: 1.9 km dist: 19.4 km walk dist: 508 m
ex time: 3 min walk time: 24 min ex time: 3 min walk time: 24 min ex time: 9 min walk time: 6 min
12:13 13:07 12:13 13:07 12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany

WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

WALKIN WALKIN
£ £ Recommended

Recommended Recommended 1 exchanges duration: 54 min
2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 2 duration: 1h 1 min djst: 20.4 km 4 walk dist: 1.9 km
dist: 19.4 km walk dist: 508 m dist: 19.4 km walk dist: 508 m gy time: 3 min walk time: 24 min
ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min 12:13 13:07
12:01 13:03 12:01 13:03 Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Germany Germany
Germany Germany Germany Germany WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges 1 duration: 55 min 2 exchanges 1 duration: 55 min 2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 19.6 km walk dist: 973 m dist: 19.6 km walk dist: 973 m dist: 20.4 km 7 walk dist: 508 m
ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 18 min walk time: 6 min
12:01 12:57 12:01 12:57 12:11 13:13
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Global-big-small Big-small Small

Fig. B.12 - Resultat for ndr resendr 3 har valt 20 rader med preferenser som resendr 4

I Figur B.12 kan man se att resultaten har paverkats av dessa 20 nya raderna. I resultaten dir den
globala, stora och lilla maskininldrningsmodellen har anvénts har resultatet dndrats s att resa 7
har bytts ut mot resa 1, som har lika manga byten men ett ldgre antal minuter till avgang. I
resultatet dar endast den lilla maskininldrningsmodellen anvénts presenteras samma resultat som
presenteras 1 resultatet for ndr O rader har valts med preferenser som resenér 4, men med en
annan ordning. Resa 2 flyttades upp till toppen dé den har ldgst antal minuter till avgdng medans
resa 7 flyttades ner till botten da den har ett hdgre antal minuter till avgang &n resa 2 och ett
hogre antal byten dn resa 4.



60 rader fran resenar 3, 40 rader fran resenar 4

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges duration: 1 h 1 min 2 exchanges duration: 1 h 1 min 2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03 12:01 13:03 12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges 1 duration: 55 min 2 exchanges 1 duration: 55 min 2 exchanges 1 duration: 55 min
dist: 19.6 km walk dist: 973 m dist: 19.6 km walk dist: 973 m dist: 19.6 km walk dist: 973 m
ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57 12:01 12:57 12:01 12:57
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Recommended Recommended Recommended
1 exchanges 4 duration: 54 min 1 exchanges 4 duration: 54 min 1 exchanges 4 duration: 54 min
dist: 20.4 km walk dist: 1.9 km dist: 20.4 km walk dist: 1.9 km dist: 20.4 km walk dist: 1.9 km
ex time: 3 min walk time: 24 min ex time: 3 min walk time: 24 min ex time: 3 min walk time: 24 min
12:13 13:07 12:13 13:07 12:13 13:07
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Global-big-small Big-small Small

Fig. B.13 - Resultat for ndr resendr 3 har valt 40 rader med preferenser som resendr 4

I Figur B.13 ser man att antalet minuter till avgang fokuseras mer. Antalet byten har fortfarande
en paverkan vilket man kan se pa resa 4 d& den har ett hogre antal minuter till avgingstid &n vad
till exempel resa 3 har men ldgre antal byten. P resa 2 och 1 ser man dven att gdngavstandet
paverkar ordningen da resa 2 har lagre gangavstand dn resa 1, men samma antal minuter till
avgang.



40 rader fran resenar 3, 60 rader fran resenar 4

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km walk dist: 508 m dist: 19.4 km walk dist: 508 m dist: 19.4 km walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03 12:01 13:03 12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges 1 duration: 55 min 2 exchanges 1 duration: 55 min 2 exchanges 1 duration: 55 min
dist: 19.6 km walk dist: 973 m dist: 19.6 km walk dist: 973 m dist: 19.6 km walk dist: 973 m
ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57 12:01 12:57 12:01 12:57
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Recommended Recommended Recommended
1 exchanges duration: 54 min 1 exchanges duration: 54 min 1 exchanges duration: 54 min
dist: 20.4 km 4 walk dist: 1.9 km dist: 20.4 km 4 walk dist: 1.9 km dist: 20.4 km 4 walk dist: 1.9 km
ex time: 3 min walk time: 24 min ex time: 3 min walk time: 24 min ex time: 3 min walk time: 24 min
12:13 13:07 12:13 13:07 12:13 13:07
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Global-big-small Big-small Small
Fig. B.14 - Resultat for ndr resendr 3 har valt 60 rader med preferenser som resendr 4

I Figur B.14 har ingen fordandring skett frén foregaende steg.

20 rader fran resenar 3, 80 rader fran resenar 4

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges duration: 1 h 1 min 2 exchanges duration: 1 h 1 min 2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m  dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m  dist: 19.4 km 2 walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03 12:01 13:03 12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges duration: 55 min 2 exchanges duration: 55 min 2 exchanges duration: 55 min
dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m
ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57 12:01 12:57 12:01 12:57
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges duration: 1 h 1 min 2 exchanges duration: 1 h 1 min 2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 20.4 km 3 walk dist: 508 m dist: 20.4 km 3 walk dist: 508 m dist: 20.4 km 3 walk dist: 508 m
ex time: 18 min walk time: 6 min ex time: 18 min walk time: 6 min ex time: 18 min walk time: 6 min
12:06 13:03 12:06 13:03 12:06 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Global-big-small Big-small Small

Fig. B.15 - Resultat for ndr resendr 3 har valt 80 rader med preferenser som resendr 4
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I Figur B.15 kan man se att antalet byten inte lingre fokuseras utan preferenserna fran resendr 4
ar de som fokuseras. Man kan dven se att preferensen fran resenir 3 for antalet minuter till
avgang fortfarande paverkar da resorna ar sorterade utifrdn denna preferens i forsta hand och vid
lika antal minuter till avgangstid ar det gdngavstdndet som avgor.

O rader fran resenar 3, 100 rader fran resenar 4

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min 2 exchanges 2 duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km walk dist: 508 m dist: 19.4 km walk dist: 508 m dist: 19.4 km walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03 12:01 13:03 12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges duration: 1 h 1 min 2 exchanges duration: 1 h 1 min 2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 20.4 km 3 walk dist: 508 m dist: 20.4 km 3 walk dist: 508 m dist: 20.4 km 3 walk dist: 508 m
ex time: 18 min walk time: 6 min ex time: 18 min walk time: 6 min ex time: 18 min walk time: 6 min
12:06 13:03 12:06 13:03 12:06 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Recommended Recommended Recommended
2 exchanges duration: 55 min 2 exchanges duration: 55 min 2 exchanges duration: 55 min
dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m dist: 19.6 km 1 walk dist: 973 m
ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min ex time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57 12:01 12:57 12:01 12:57
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin, Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany Germany Germany Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN -> TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING WALKING WALKING

Global-big-small Big-small Small

Fig. B.16 - Resultatet for ndr resendr 3 har valt 100 rader med preferenser som resendr 4

I Figur B.16 kan man se att det nu endast &r preferenserna fran resenér 4 som anvénds genom att
jamfora med resultatet fran testerna pé resenir 4.

Slutsats

Utifrén det hér testet kan slutsatsen dras att maskininldrningsmodellerna snabbt reagerar pa
forandring av preferenser. Redan efter 20 rader (cirka 3 resor) med en annan preferens borjar
resultaten visa inslag av den nya preferensen. Efter 40 rader (cirka 6 resor) har paverkan av de
nya preferenserna blivit tillrdckligt stor for att borja ta Over de gamla preferenserna. Efter att 80
rader (cirka 11-12 resor) har valts har de gamla preferenserna endast en liten paverkan pa
resultatet och efter 100 rader (cirka 15 resor) har de tagit 6ver helt.



80



Appendix C - Granssnitt for prototyp

Appendix C.1 - Pappersprototyp

Nedan visas bilder pd pappersprototypen som granssnitten i Android prototypen baseras pa.
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Appendix C.2 - Granssnitt i Android-prototypen

Nedan visas bilder pa grénssnitten i Android-prototypen.
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Startsida

Pendlare




Soksida

< Pendlare == SEARCH

From  Pankow, Berlin

To Messe Berlin
@ Departure O Arrival
2018-10-01 12:00

Pankow, Berlin

Messe Berlin

Deutsches Technikmuseum
Berlin

Reinickendorf, Berlin

Schmargendorf, Berlin
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Resultatsida (maskininlarning avstangd)

< Pendlare

Pankow, Berlin -> Deutsches
Technikmuseum Berlin

1 exchanges duration: 40 min
dist: 13.3 km walk dist: 669 m
ex time: 7 min walk time: 8 min
14:11 14:52
Pankow, Berlin, Trebbiner Str. 9, 10963 Berlin,
Germany Germany
TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

0 exchanges duration: 44 min
dist: 14.3 km walk dist: 1.6 km
ex time: 0 min walk time: 20 min
14:13 14:52
Pankow, Berlin, Trebbiner Str. 9, 10963 Berlin,
Germany Germany
WALKING -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

1 exchanges duration: 42 min
dist: 14.6 km walk dist: 1.0 km
ex time: 3 min walk time: 12 min
14:10 14:52
Pankow, Berlin, Trebbiner Str. 9, 10963 Berlin,
Germany Germany
WALKING -> BUS -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

1 exchanges duration: 46 min
dist: 14.4 km walk dist: 1.6 km
ex time: 3 min walk time: 20 min

14:13 14:59

- - LI I ~ A A AN,



Resultatsida (Maskininlarning pa)

< Pendlare

Pankow, Berlin -> Deutsches
Technikmuseum Berlin

Recommended
2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 19.4 km walk dist: 508 m
ex time: 9 min walk time: 6 min
12:01 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany
TRAM -> SUBWAY -> COMMUTER_TRAIN -> WALKING

Recommended
2 exchanges duration: 1 h 1 min
dist: 20.4 km walk dist: 508 m
ex time: 18 min walk time: 6 min
12:06 13:03
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany

TRAM -> COMMUTER_TRAIN -> COMMUTER_TRAIN ->
WALKING

Recommended |
2 exchanges duration: 55 min
dist: 19.6 km walk dist: 973 m
ex time: 10 min walk time: 12 min
12:01 12:57
Pankow, Berlin, Messedamm 22, 14055 Berlin,
Germany Germany

TDARM -~ COAMRAIITED TDAIN .~ AANMMAMIITED TDAIN _~
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Specifik resultatsida

< Pendlare

Pankow, Berlin, Germany -> Trebbiner

Str. 9, 10963 Berlin, Germany
TRAM Wedding, Virchow-Klinikum 4 min

14:12 Marienstr./Pasewalker Str.
(Berlin)
14:16 S Pankow-Heinersdorf (Berlin)

COMMUTER_TRAIN S Blankenfelde (TF) Bhf 21 min
14:23 S Pankow-Heinersdorf (Berlin)

14:44 S Anhalter Bahnhof (Berlin)
WALKING 8 min

Walk from S Anhalter Bahnhof (Berlin) to
Trebbiner Str. 9, 10963 Berlin, Germany

CHOOSE TRIP
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