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The thesis focused on predicting from HSL data the rental volumes of HSL city bikes using machine
learning. The aim was to create a model that was capable of predicting bike rentals using the ex-
isting rental data provided by HSL. Open data from HSL bike rentals was from May to July 2021
and weather data was provided by Finnish Meteorological Institute. The application was built for
data analysing by using MySQL for the database, Node.js and React for the interface. The predic-
tive model was built with Python. Model was tested with various weather forecasts. Model then
predicted rental volumes for high-traffic stations with good accuracy. Conclusion was that the more
data available, the more precise would the predictions be, whilst forecasting for quiet low-traffic

stations proved to be very challenging.
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LAHTEET



1 JOHDANTO

Opinnaytety0ssa perehdytaan ensin siihen, mita koneoppiminen on ja kaydaan lapi hieman teori-
oita. Koneoppimisen eri tyyppeja kaydaan lapi ja pureudutaan enemman ohjattuun oppimiseen,
mita my0s tdman opinnaytetyon tutkimuksessa kaytetaan. Koneoppiminen on varsin uusi tieteen-
ala ja edistyy suurin harppauksin. Asiaan koitetaan perehtya talla hetkelld kaytettavissa olevia tie-

toja hyodyntaen.

Opinnaytety6ta varten suunniteltiin projekti kaupunkipydrien vuokraamisesta. Projektiin saatiin
suuri maara dataa HSL:n (Helsingin Seudun Liikenne) kaupunkipyorien vuokraamisista 2021
touko-heinakuun ajalta. Pydrien vuokrausasemia on satoja Helsingin ja Espoon alueella. Kaikki
tamé& data oli vapaasti ladattavissa ja kaytettavissa. Taustatutkimuksena tutkittiin verkossa ollutta
kilpailua, jossa pyrittiin tekemaan ennustuksia pyoravuokrausten suhteen. Naisté projekteista saa-
tiin ideoita oman projektin tekemiseen. Koneoppimisen kannalta on aina parempi, mitd enemman
dataa on kaytettavissa. Suurella datamaaralla voidaan tehda parempia malleja tulevaisuuden en-

nustamisen suhteen.

Aiheen valinta perustui siihen, ettd koneoppiminen on talla hetkella ajankohtainen asia ja kehitys
on alalla nopeaa. Koneoppiminen on erittain mielenkiintoinen ja monipuolinen aihe, jota voisi tutkia
monelta eri kantilta erilaisin menetelmin. Aihe kiinnostaa erityisen paljon ja toivonkin, etta tasta
aiheen monipuolisesta tutkimisesta olisi hyotya mahdollisesti tydmarkkinoilla. Koska alalla kehitys
on varsin nopeaa, niin se vaatii jatkuvaa opiskelua, jota on hyva jatkaa tdméan opinnaytetyon kirjot-
tamisen jalkeen. Tasséa tydssa pyrittiin selvittdmaan, kuinka pystytaan olemassa olevan datan pe-
rusteella ennustamaan kaupunkipyorien vuokrauksia. Data analytiikan avulla pystyy tekemaan
vuokrauksien maarista hakuja, naita hyodyntamalla suoritetaan Python-kielella koneoppimisen
malleja, joiden avulla tehd@a@n ennustuksia tulevista pyorien vuokrauksista. Kayttajan antamien
muuttujien avulla tehdaan ennustus seuraavan paivan pyorien vuokrausten ja palautusten maa-
rasta, kayttajan valitsemalle pyoraasemalle. Ennustusten tekemiseen kaytetadn olemassa olevaa
pyorien vuokrausten dataa seka lImatieteen laitoksen saatietokantaa.



2 MITA ON KONEOPPIMINEN

Ensimmaisten koneiden rakentamisesta asti on koneiden tehtava ollut suorittaa jokin tyo. Alkuvai-
heessa koneiden kehittajat antoivat koneille hyvin helppoja tehtavia suoritettavaksi. Koneet olivat
alkuun vain mekaanisia eivatka tehneet mitddn muuta kuin sita tehtavaa, jota varten ne rakennet-
tiin. Ajan kuluessa koneet ovat muuttuneet alati monimutkaisemmiksi. Koneiden alkuperaisesta yh-
desta tehtavasta on koneet suorittamat tehtavat lisdantyneet, koneiden kayttokohteiden maara on

my0s kasvanut rajahdysmaisesti.

Ensimmainen elektroninen tietokone ENIAC (Electronic Numerical Integrator and Computer) otet-
tiin kayttoon marraskuussa 1945. Kone oli valtava ja painoi 30 tonnia. Varhaisten tietokoneiden
kehittamisen mydta tapahtui koneissa suuri vallankumous. Koneiden tehtava ei ollutkaan enaa vain
mekaaninen vaan niille voitiin sy6ttaa koodin kautta tehtavia. Tassa vaiheessa koneet alkoivat en-
simmaista kertaa oppimaan jotakin. Kaikki oppiminen tapahtui ihmisen kirjoittaman koodin kautta.

Automaatio oli syntynyt mika mahdollisti koneiden toimimisen jopa ilman ihmisen valvontaa. (1.)

Koneiden kehitys on ollut todella nopeaa teollistumisen jalkeen. Deep Blue tietokone voitti tekoalyn
avulla shakin hallitsevan maailmanmestarin 1996, tama oli tekoalyn suurin saavutus siihen men-
nessa ja tasta kehitys on jatkunut hurjana eteenpain. Koneille keksitaan jatkuvasti uusia toiminta-
tapoja ja uusia paikkoja missa niita kayttaa. Koneoppiminen on ottanut isoja harppauksia eteenpain
ja kehitys on nopeaa. Pitkaan on puhuttu, etta koneet saattavat syrjayttaa ihnmiset tydpaikoilla. Nain
on joillakin aloilla jo tapahtunut ja uusia aluevaltauksia tulee jatkuvasti. Teolliset tuotantolinjat on

ollut jo pitkaan koneiden vastuulla. (2.)

Tekoalyn kehittamisen myo6ta on koneet alkaneet oppia itsenaisesti asioita. Koneet pystyvat kor-
vaamaan ihmisia useilla uusilla aloilla. Palvelunumerot ovat muuttuneet osittain automaattisiksi.
Useilla verkkosivuilla kommunikoidaan verkkokeskustelussa robotin kanssa. Nama robotit pystyvat
tulkitsemaan ihmisten kysymykset ja etsivat tietokannastaan kysymyksiin vastaukset. Varsin vahan
aikaa sitten tekoalyt viela vaativat sen, etta niiden muistiin syotetaan tiedot kaytettavaksi. Viimei-
simmat koneet pystyvat jo pienen tiedon avulla kasvattamaan tietoisuuttaan. Koneelle voidaan ker-
toa mika pyora on ja taman tiedon perusteella kone voi loytaa verkosta aarettoman maaran kuvia
missa esiintyy pyora. Hakukoneet toimivat silla perusteella mita tietoa, vaikka kuvasta on kirjoitettu.

Tekoalyn myota koneet pystyvat tulkitsemaan itse kuvan siséltoa. (3, s. 10.)
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Koneoppiminen on kiinnostanut ihmisia suuresti ensimmaisten tietokoneiden valmistumisesta asti.
Tietokoneiden ilmestyessa yhteiskuntaan yleisesti oletettiin tietokoneiden pystyvan tekemaan paa-
toksia kuten inmisaivot. Koneoppiminen perustuu algoritmeihin ja tietylla tavalla se onkin tieteellista
laskentaa. Koneoppiminen voidaan jakaa kolmeen paakategoriaan: ohjattu oppiminen, ohjaamaton

oppiminen ja vahvistettu oppiminen. (3, s. 10.)

21  Ohjattu oppiminen

Ohjatussa oppimisessa nimensa mukaisesti annetaan koneelle tietoa ihmisten syéttdmana, tie-
doilla opetetaan algoritmi oppimaan. Koko ohjatussa oppimisessa luotu aineisto luo jokaiselle ta-
paukselle seka syotteen etta tuloksen. Tassa tapauksessa oppimaan ohjattu algoritmi etsii parasta
funktiota kokeilemalla, miten kukin sen tuottama funktio vastaa sen omaa aineistoa. Samanaikai-
sesti aineisto tuottaa tuloksen ja toimii oppimisen ohjaajana. Tuloksen laatu riippuu paljon aineiston
méaarasta ja laadusta. Mita enemman syotettya tietoa on, niin sitd parempi tulos saadaan. Syétteen
laadun tulee myds olla hyva. Huono syote voi tuottaa heikkoja malleja ja koko algoritmi voi epaon-

nistua. Huono syote yleensa johtuu datan puutteesta tai huonolaatuisesta datasta. (4, s. 100-103.)

Hyvana esimerkkina ohjatusta oppimisesta voidaan pitaa IBM:n tietokonetta Deep Blue joka paihitti
shakin hallitsevan maailmanmestarin Garry Kasparovin vuonna 1997. Jo vuonna 1985 Kasparov
oli otellut varhaista tietokonetta vastaan. Tuolloin oli samaan tilaan tuotu 32 tietokonetta ja Kaspa-
rov pelasi poytaa vaihtaen samaan aikaan kaikkia koneita vastaan. Tuolloin Kasparov voitti 32-0.
Deep Blue oli ensimmainen kone, joka voitti shakin maailmanmestarin turnauspelissa. Deep Bluen
voittoa Kasparovista pidetaan merkittavana virstanpylvaana tekoalyn kehittamisessa. Ohjattu op-
piminen oli viety todella pitkalle, kone kaytti monimutkaista hakualgoritmia ja siihen aikaan todella
suurta laskentatehoa analysoimaan kaikkia mahdollisia siirtoja kulloisellekin pelitilanteelle. Deep
Blue oli ohjattu ainoastaan pelaamaan shakkia, mutta osoitti etta kone pystyy voittamaan ihmisen
monimutkaisessakin pelissa. Nykyaan kuka vain voi ladata alypuhelimeensa shakkisovelluksen,
jonka tekodly vastaa keté tahansa shakin suurmestaria. (5, s. 9-10.)

Hyvana esimerkkina voidaan myos pitaa Internetin hakukoneita. Hakukoneidenkin toiminta perus-
tuu koneoppimiseen. Kayttajien aikaisempien hakujen perusteella hakukoneet oppivat tarjoamaan
kayttajille mahdollisimman oikeita hakutuloksia. Roskapostisuodatin on toinen hyva kaytannon esi-
merkki. Suodattimelle voidaan opettaa tiettyja fraaseja, joita sisaltavat séhkdpostit voidaan suoraan
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siirtda roskapostiin. Roskapostisuodattimille opetettiin alkuun yksinkertaisia asioita, joilla loytaa

roskaposti. Nykyaan suodattimet ovat jo varsin monimutkaisia. (6, s. 241.)

Laadukkaan datan pitaa olla juuri semmoista kuin halutaan ja sita taytyy olla riittavasti hyvan tulok-
sen saamiseksi. Datan tulee olla selvaa, tarkkaa ja oikeellista. Erilaisten muuttujien avulla voidaan
poistaa datasta selvasti vaaria arvoja, tama tulee tehda ennen kuin dataa kaytetaan. Dataa voidaan
myos kayttaa useammasta lahteesta, talloin pitaa ottaa huomioon datan samanlainen sisalto, jotta
sita voidaan kayttaa samassa tehtavassa. Datan suhteen pitaa olla perilla monista eri asioista, jotta
sitd voidaan kayttaa koneoppimisessa. Suosituimpia menetelmia ohjattuun oppimiseen ovat paa-

tdspuut, bayes-verkot seké k-lahimman naapurin algoritmit. (6, s. 243-244.)

21.1 Lineaarinen regressio

Ohjatun oppimisen yksi kaytetyimmista menetelmisté on lineaarinen regressio. Lineaarisen regres-
sion mallit ovat varsin yksinkertaisia ja helposti tulkittavia. Monessa tilanteessa onkin parasta pitaa
menetelmat mahdollisimman yksinkertaisina ja saada helposti tulkittava tulos nopeasti, jopa suh-
teellisen pienella otannalla. Kaikista yksinkertaisin sovellus lineaarisesta regressiosta on sovelluk-
sen mallintaminen kahden piirteen suhteen: sy6tepiirre X seké kohdepiirre Y. Tassa regressiofunk-

tio lineaariseen regression ongelmaan on:
Y = (1)0 + (1)1X

Regressiofunktio on vain suoran yhtalo, funktion parametrit ovat w, ja w,. Parametri w, X:n ar-
volla nolla on y-akselin ja suoran leikkauspiste. Suoran kaltevuuden méaarittda parametri w,. Pa-
rametrien arvot regressiofunktiossa ovat alunperintuntemattomat. Parametreille kun asetetaan ar-
voja, saadaan luotua aineistoa parhaiten kuvaava suora. Funktion aineiston kasvaessa saadaan

pienennettya kokonaisvirhetta. (4, s. 113-119.)

21.2 Logistinen regressio

Logistisessa regressiossa muuttuja voi saada vain kaksi arvoa. Logistista regressiota pidetaan yk-
sinkertaisen regressioanalyysin erityistyyppina. Muuttujan kahta mahdollista arvoa pyritaan selitta-
maan sita kautta, miten siihen vaikuttavat erilaiset tekijat. Logistisella regressiolla pyritaan ennus-

tamaan todennakaisyyksia. Eri tekijoiden arvoja tarkasteltaessa lasketaan todennakoisyytta milla
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tarkasteltava asia tapahtuu. Milla todennakoisyydella muuttujien arvot vaikuttavat tulokseen voi-

daan esimerkiksi arvioida ostavatko tuotetta ennemmin miehet vai naiset. (7.)

Pelkistettyna logistinen regressiomalli on kuin tavallinen regressiomalli. Mallissa on muuttujana tut-
kittavana olevan tapahtuman vedon logaritmi. Jotta logistinen regressioanalyysi ynmarretaan pa-
remmin, pitdd ymmartaa, mita tarkoitetaan vedolla (odds). Yleisesti vetosuhteita kaytetdan esimer-
kiksi vedonlyonnissa, voittosuhteita kuvaamaan kaytetaan vetolukuja. Esimerkiksi todennakaisyys,
etta nainen ostaa tuotteen on 0,8 ja todennakaisyys ettei han osta tuotetta on 0,2. Naisen veto on
taten 0,8 / 0,2 = 4. Todennakaisyys ettad mies ostaisi tuotteen on 0,5, ndin ollen miesten veto on
0,5/0,5 = 1. Sukupuolten valinen vetosuhde saataisiin jakamalla naisten veto miesten vedolla 4 /
1 = 4. Vetosuhdekerroin on 4, tasta voi paatella, etta naisten todennakaisyys ostaa tuote on nelin-
kertainen miehiin verrattuna. Logistinen regressiomalli, jossa muuttujana on kyseisen tapahtuman

vedon logaritmi, joka voidaan ilmaista kaavalla:

P(Y=1
lnl ( ) =a+ bx

1-P(Y=1)

Tassa kaavassa P (Y = 1) on todennakaisyys, jolla muuttuja saa arvon yksi, a:n ollessa vakiote-
kija, b regressiokerroin seka x muuttujan arvo. Taman logistisen regressiomallin kaavan lauseke
a + bx on taysin sama kuin lineaarisessa regressiomallissa. Taman takia logistisen regressiomal-

lin ongelmat seka tulkinta ovat Iahes identtiset kuin lineaarisessa regressioanalyysissa. (7.)

21.3 Lahimman naapurin luokitin

Lahimman naapurin luokitin, eli lyhyesti kutsuttuna 1-NN-luokitin (nearest neighbor classifier). 1-
NN-luokitin on yksi yksinkertaisimpia luokittimia ja sita voidaan kutsua paremmin luokittelusaan-
noksi, kuin luokittimeksi. Alun perin 1-NN-luokitin kehitettiin jo 50-luvulla, mutta idstaan huolimatta
se on hyva perusmenetelma, johon voidaan verrata muita luokittimia. Lyhyesti maériteltyna luoki-
tellaan tuntematon nayte x, siihen luokkaan johon opetusaineistossa sen I&hin osuma kuuluu. (3,
s.41-42))

Kuvassa 1 on kuvattuna joukko opetusdataa (opetusjoukko). Opetusdatan jokainen arvo kuuluu
omaan luokkaansa, vihrea tai sininen. Opetusdatan lisaksi on nakyvissa kaksi testiesimerkkia, jotka

on merkitty tahdella. Luokitin maarittdd kumpaan luokkaan nama testiesimerkit kuuluvat.
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Molemmat testiesimerkit luokitellaan vihreaan luokkaan, koska vihreasta luokasta [oytyy molem-

pien lahin naapuri. (8.)

o © o ® o © o ®
®  J ® ° 4
o™ _o ¢ o* _o ®
o * o o *. o
® °, @ °.
o o
o %0 o o o %0 o ®

® @ opctusjoukko YW testijoukko .—* lahimmiat naapurit

KUVA 1. Ldhimmén naapurin dataa (8.)

21.4 Paatospuut

Paatospuut ovat yksi koneoppimisen vanhimpia menetelmia. Paatospuut ovat visuaalisesti helposti
ymmarrettavia ja selkeita, ja tasta syysta paatdspuut ovat varsin suosittuja. Paatéspuut ovat tosin
herkkia muutokselle ja pienikin muutos datassa saattaa rakentaa taysin erilaisen puun. Paatdspuun
rakenne koostuu kolmesta osasta. Koko datasetti 16ytyy juuresta ja sieltd alkaa datan jakaminen.
Data jakaantuu jos-niin-saanndailla. Juuresta mennaan sisasolmuihin, joissa dataa jaetaan jos-niin-
saanndilla aliryhmiin. Viimeisena tulee lehtisolmut, jotka ovat puun loppusolmut ja antavat algorit-
min ennusteen tai tuloksen. Lehtisolmut maarittavat luokan luokittelutehtavassa ja arvon regres-
siotehtavassa. Paatospuu rakentuu jos-niin-saannaista. Dataa jaetaan osajoukkoihin, kunnes jokin
lopetusehto tayttyy. Yleisimpina lopetusehtoina voidaan pitaa sita, etta solmun kaikki datan havain-
not ovat samaa luokkaa, solmun siséltdma data on pieni tai saavutetaan puun maksimisyvyys. (9,
s. 96-99.)
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2.1.5 Neuroverkot

Koneoppimisen ja tekoalyn menetelmat eli neuroverkot on johdettu biologisista hermoverkoista.
Neuroverkot koostuvat neuroneista, jotka ovat yksinkertaisia laskennallisia yksikoita, ja nama yksi-
kot on jarjestetty kerroksiksi. Neuroverkkojen avulla voidaan oppia tehokkaasti monimutkaisia mal-
leja, siksi neuroverkkoja kaytetaankin varsin laajasti monissa erilaisissa sovelluksissa pelien teko-
alysta kuvantunnistukseen. Neuroverkot rakentuvat kolmesta kerroksesta. Syotekerros vastaanot-
taa ensimmaisend kaikki alkuperaiset syotteet. Toisena tulevat piilokerrokset, jotka voivat itses-
saan sisaltaa monia valikerroksia. Piilokerrokset suorittavat syotteen perusteella laskennallista pro-
sessointia. Piilokerrokset eivat ole syotteelle suoraan nakyvissa. Viimeisena kerroksena on ulostu-
lokerros, tamé kerros tuottaa paatokset ja ennusteet neuroverkolta. Yksinkertaisesti voidaan sanoa
koneen etsivan kuvasta tunnettuja muotoja. Ihminen voi piirtaa tikku-ukon kayttamalla muutamaa
viivaa ja yhta ympyraa paana. Aivot tunnistavat akkia mista on kyse, neuroverkkojen periaate pe-

rustuu samaan tunnistamiseen. (10, s. 73-74.)

Neuroverkoille 16ytyy monia etuja. Neuroverkot pystyvat oppimaan monimutkaisia malleja, ne ovat
my0s hyvin skaalautuvia ja pystyvat késittelemaan suuria maaria dataa seka monimutkaisia tehta-
via, monilla eri aloilla. Neuroverkoille 16ytyy myos haittoja. Suurimpana haittana voidaan pitaa las-
kennallista vaativuutta. Neuroverkkojen laskennallinen vaativuus saattaa vaatia jareaa laskentate-
hoa seka paljon aikaa. Neuroverkkojen tulkinta saattaa olla vaikeaa ja niiden sisaista toimintaa voi
olla hankala tulkita. Yleensa neuroverkot vaativat myds suuren maaran dataa, jotta oppiminen on
tehokasta. (3, s. 116-126.)

2.2 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattomassa oppimisessa ihminen ei ole enaa yksin syottamassa dataa koneelle, vaan kone
pystyy itsendisestikin tekemaén ratkaisuja. Ohjaamaton oppiminen ei ole valttamatta monimutkai-
sempaa kuin ohjattu oppiminen, mutta mahdollistaa monia uusia asioita. Molemmilla oppimista-
voilla on omat vahvuutensa ja heikkoutensa. Siind missa ohjattu oppiminen tarvitsee suuren maa-
ran dataa, voidaan ohjaamatonta oppimista suorittaa pienemmalla maaralla dataa ja huomattavasti

halvemmalla. (11, s. 130.)

Luokiteltua dataa ei ole kaytettavissa ohjaamattomassa oppimisessa. Jos kaytdossa on suuri maara

samankaltaisia kuvia, vaikka ihmisten kasvokuvia, voidaan ohjaamattoman oppimisen
14



menetelmilla luokitella saman henkilon kasvopiirteita muistuttavat kuvat omiin ryhmiinsa. Taten

saadaan aikaan ryhmia, joissa samankaltaiset kuvat ovat omissa ryhmissaan. (11, s. 130.)

2.21 Klusterointi

Klusteroinnissa data jaetaan klustereihin tai ryhmiin, siten etta jokaisessa klusterissa kaikki data on
mahdollisimman samankaltaista keskenaan. Samalla eri klustereissa olevat datapisteet ovat mah-
dollisimman erilaisia. Taten saadaan monta eri klusteria, jotka ovat keskenaan mahdollisimman
erilaisia ja itsessaan mahdollisimman samankaltaista dataa sisaltavia. Klusteroinnissa ei ole en-

nakkoon maariteltyja luokkamerkintdja, klusterointi on valvomattoman oppimisen menetelma. (12.)

Klusterointimenetelmia on useita erilaisia. K-keskiarvo on yksi yleisimmista, tavoitteena on jakaa
data k klusteriin, data jaetaan niin etta jokainen datapiste on lahinna klusterin keskipistetta. Hie-
rarkkisessa klusteroinnissa rakennetaan klustereista hierarkia joko alaosat yhdistamalla tai ylaosat
jakamalla. Tiheyteen perustuva klusterointi etsii datasta tiheasti dataa sisaltavia alueita ja muodos-
taa klustereita ndista alueista. Tiheyteen perustuva klusterointi on kaytanndllinen, kun klusterit si-
saltavat kohinaa tai ovat epasaanndllisia muodoltaan. Gaussian sekoitusmalli taas mallintaa dataa
perustaen oletukseen, etta data on peraisin useasta normaalijakaumasta. Gaussian sekoitusmalli
kayttad odotusarvomaksimointia klusterien loytamiseen. Kuvassa 2 nakyy eri vareilla kuvattuna

kolme eri klusteria. (12.)
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KUVA 2. Kolme eri klusteria kuvattuna (13.)

Anomaliantunnistus on klusteroinnin sovellus, jolla tiedoista koitetaan etsia poikkeuksia tai epanor-
maaleja havaintoja, jotka eroavat huomattavasti tietojen normaalista kayttaytymisesta. Tunnistet-
tuja poikkeamia sanotaan anomalioiksi. Useilla eri sovellusalueilla voidaan kéyttad anomaliantun-
nistusta kuten vikatilanteiden ennakoimisessa ja petosten havaitsemisessa. Keskeisina kasitteina
voidaan mainita normaali havainto, joka vastaa datan normaalia kayttaytymista. Anomalia on poik-
keama datassa, joka eroaa huomattavasti datan normaalista kayttaytymisesta. Anomalian hyoty
tulee siita, ettd se saattaa viitata kiinnostavaan tai jopa huolestuttavaan tapahtumaan tietomas-

sassa. Anomaliasta voidaan kayttaa myos termia poikkeama. (12.)

2.2.2 Paakomponettianalyysi

Paakomponenttianalyysi eli PCA on tilastollinen menetelma, jonka avulla vahennetaan korkean
ulottuvuuden datan dimensioita, samalla sailytetdén alkuperaisen datan varianssista mahdollisim-
man paljon. Datan visualisoinnin ja analysoinnin helpottamiseksi data projisoidaan pienempaan
dimensioon. Padkomponenttianalyysin suurimmat hyddyt saadaan kasiteltdessa suuria maaria da-
taa, datan visualisoinnissa seka mallien yksinkertaistamisessa. PCA:n eduiksi voidaankin mainita

yksinkertaisuus ja tehokkuus, jota voidaan soveltaa suuriin datamaariin. Tietoa saadaan tiivistettya
16



sailyttamalla suurin osa datan varianssista samalla vahentaen ulottuvuuksia. Haittoina voidaan pi-
taa monimutkaisissa datarakenteissa paakomponenttien lineaarisuutta alkuperaisiin muuttujiin. Al-

kuperaisten muuttujien kannalta padkomponentit saattaa olla vaikeasti tulkittavissa. (9, s. 95-96.)

2.2.3 Assosiaatiosaannot

Assosiaatiosaanndilla etsitaan suurista tietomassoista suhteita seka yhteyksia, jotka liittyvat toi-
siinsa. Assosiaatiosaantdja sovelletaan paljon markkina-analyyseissa. Ostoskorianalyysi on tasta
hyva esimerkki, voidaan ajatella henkilon ostaessa tuotteen X, niin han todennakoisesti ostaa myos
tuotteen Y. Saantd maarittda sen, etta suuri prosentti tuotteen X ostaneista osti myds tuotteen Y.
Mikéli tuotteen X ostanut ei ole vield ostanut tuotetta Y, voidaan olettaa hanen vield ostavan tuot-
teen Y. Tuote X voisi olla vaikkapa leipa ja tuote Y margariini. Monet yhtiot kayttavat kanta-asia-
kasohjelmia, joiden avulla voidaan luoda erilaisia saantoja, jotka saattavat pitaa@ paikkansa, mutta
niihin ei voi tietenkaan taysin luottaa. Assosiaatiosaannot voidaan kayttaa suurissa tietokannoissa
datan analysointiin ja erilaisten piilevien yhteyksien [dytamiseen. Nain voidaan [0ytaa kaytannallisia
ja kaytanndllisia séanndnmukaisuuksia, joita voidaan kayttad hyvaksi monilla eri aloilla kuten va-
hittaiskaupassa. (9, s. 149-150.)

2.3  Vahvistettu oppiminen

Yhtena virstanpylvaana vahvistetussa oppimisessa voidaan pitda AlphaGo oppivaa ohjelmaa, joka
voitti silloisen maailman parhaan Go pelaajan Lee Sedolin. 18-kertainen maailmanmestari Sedolin
oli tappiosta niin pettynyt etté lopetti kokonaan Gon pelaamisen. Siina missa shakkilaudan koko on
8x8 on Go pelilauta 19x19, mahdollisten siirtojen maara on dramaattisesti suurempi. Pelin moni-
mutkaisuuden takia odotettiin, ettd menisi paljon pidempi aika, kunnes Go pelissé kone voittaisi
ihmisen. AlphaGo pelasi itsenaisesti suuren maaran peleja ja oppi niistd, maara oli huomattavasti

suurempi kuin mita yksikaan ihminen ehtisi elamansa aikana pelaamaan. (9, s. 9.)

AlphaGon kehitti Googlen Deepmind-tiimi. Sovelluksesta teki vield erikoisemman se, ettei sita oh-

jelmoitu suoraan Gon pelaamiseen. Koodissa ei suoraan ohjattu toimimaan siirtojen mukaisesti,

suoritettavia tehtavia ei kohdistettu suoraan Go peliin. Ohjelman koodi perustui siihen, etta kehitet-

tiin kahta olemassa olevaa yleista tekniikkaa. Lookahead-haulla luodaan hakualgometri joka enna-

koi tulevia siirtoja monta askelta eteenpain. Vahvistetulla oppimisella ohjelma arvioi pelin tilanteita.
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Nama tekniikat mahdollistivat sovelluksen pelaamisen yli-inhimillisella tasolla. AlphaGosta kehitet-
tiin myds uusi versio AlphaZero. Tama uusi versio onnistui voittamaan AlphaGon Go-pelissa, seka

my&s muita kehittyneita ohjelmia kuten shakkia pelaavan Stockfishin. (14, s. 46-47.)

Vahvistettu oppiminen eroaa valvotusta oppimisesta siina, etta oppiminen perustuu palkitsemiseen
ja rangaistuksiin. Sille ei anneta suoria vastauksia tai suoraa palautetta suoritetuista toiminnoista.
Vahvistetussa oppimisessa agentti oppii toimimaan ymparistossaan maksimoidakseen saamansa
palkkiot pitkalla aikavalill. (3, s. 152-171.)

Vahvistettu oppiminen koostuu peruskomponenteista, agentti on oppimisen oppiva yksikko, joka
suorittaa paatoksia ja toimintoja ymparistossa. Ymparistd on se missa agentti suorittaa toimintojaan
ja mista agentti saa palautetta. Toimintatila edustaa kaikkia tilanteita, joissa agentti voi olla. Toi-
minto on agentin tekemat siirrot tai paatokset toimintatiloissa. Palkkio on palaute, jonka agentti saa
suoritettuaan toiminnon. Se voi olla joko positiivinen eli palkinto tai negatiivinen eli rangaistus. Toi-
mintapolitikka on saantojoukko tai strategia mita agentti noudattaa valitessaan toimintoja tietyissa
tiloissa. Arvotoiminto on pitkalla aikavalilla toimintatilan arvon odotusarvo, sen avulla arvioidaan
agentin tilaa. Q-funktion avulla ennakoidaan jokaisen toiminnon palkinnon maara. Q-funktion avulla
loydetaan toiminnot, joiden avulla pyritaan tavoittamaan suurin saavutettavissa oleva palkinto mah-

dollisimman nopeasti. (3, s. 152-171.)

18



3 TAUSTATUTKIMUS

Sivustolla https://www.kaggle.com/ on tarjolla paljon erilaisia projekteja lukuisista eri aiheista, joissa

hyodynnetaan tekoalya. Sivustolta 10ytyy lukuisia projekteja koskien vuokrattavia polkupyoria. Tut-
kimuksen ensimmainen malliprojekti oli osallistunut kyseisella sivulla "Bike Sharing Demand” nimi-
seen kilpailuun. Kilpailussa annettiin kahdessa eri tiedostossa yhteensa 17 381 rivia dataa. Tama
on suhteellisen pieni maara tarkkojen ennustusten tekemisen suhteen. Tata materiaalia kaytetaan

kilpailun tulosten tutkimiseen. Kilpailuun osallistui yhteensa 3 242 joukkuetta.

Tahan kilpailuun osallistui paljon erilaisia tiimeja ja lopputuloksina syntyi varsin erilaisia malleja.
Useita kilpailusuorituksia tutkittiin ja niiden pohjalta pyrittiin I1dytamaan mielenkiintoisia projekteja.
Omaa tutkimusta varten perehdytdan kahteen eri projektiin. Naista projekteista otetaan mallia
oman tutkimuksen tekemiseen ja mita sen pitéisi mahdollisesti sisaltaa. Projekteissa on varsin eri-
laisia 1ahestymistapoja. Dataa on tarjolla ympari vuoden ja ennustuksia tehdaankin monen eri

muuttujan suhteen. Eri muuttujia on viikonpaivat, vuodenajat seka erilaiset saatiedot.

Toinen malliprojekti oli Kaggle sivulta projekti, jossa kaytettiin hyddyksi "Bike Rental Data Set —

UCI” (https://www.kaggle.com/datasets/aguado/bike-rental-data-set-uci) tarjoamaa datasettia. Da-

tasetin kayttoon ei ollut maaritelty vaatimuksia. Datasettia sai hyodyntaé parhaaksi katsomallaan

tavalla. Tassa datasetissa oli 7 689 rivia dataa.

3.1 Ensimmainen malliprojekti

Tutkimuksen ensimmainen malliprojekti on Ben Hammerin tekem@ "Bike Rentals By Time And

Temperature”  (https://www.kaggle.com/code/benhamner/bike-rentals-by-time-and-temperature).

Tassa projektissa on kaytossa polkupyorien vuokraamisen kannalta ehka tarkeimmat muuttujat.
Kuten lahes kaikista muistakin projekteista tarkein muuttuja on aika. Tietyt kellonajat ovat selvasti
ruuhkaisempia kuin muut. Tahan vaikuttaa tyomatkalikenne, joka tuottaa ruuhkapiikit arkisin aa-
muisin kello seitseman ja kymmenen valille seka iltapaivisin kello neljan ja seitseman valille. Yoai-

kaan vuokrauksia on paljon vahemman, eihan silloin ihmisiakaan ole paljoa liikenteessa.

Toinen tarked muuttuja polkupydrien vuokrauksen suhteen on vallitseva saatila. Lampimassa au-

rinkoisessa paivassa on huomattavasti enemman vuokrauksia kuin kylmassa ja sateisessa saassa.
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Tutkimuksessa oli vuoden pyoravuokraukset. Materiaalia ei ollut suurta maaraa mutta tallakin da-
tan maaralla saadaan aikaan hyva hajonta vuokrauksien suhteen aikaan ja saahan suhteutettuna.
Oheisesta graafista (Kuva 3) nakee hyvin, miten selvasti vuokraukset ajoittuvat tydpaivien aikana
aamupaivan seka iltapaivan seké alkuillan tunteihin. Yksi piste graafissa osoittaa aina yhta paivaa.
Paivien varin mukaan on helposti nahtavissa, miten paljon lampadtila vaikuttaa polkupyorien vuok-
rauksen maaraan. Projektissa ei kerrota mista data on peraisin, lampatilat ovat koko vuoden plus-

san puolella ja polkupyorien vuokrausta tarjotaan lapi vuoden.
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KUVA 3. Polkupydrien arkipéivékohtainen vuokraus perustuen kellonaikaan ja lémpdtilaan

3.2 Toinen malliprojekti

Toiseksi malliprojektiksi valittiin varsin erilainen projekti. Taman projektin oli tehnyt Melike Dilekci,
otsikolla "Bike Rental Analysis | EDA Guidelines” (https://www.kaggle.com/code/melikedilekci/uci-

bike-rental-data-set#Bike-Rental-Analysis). Téssa projektissa paneuduttiin enemman datan kasit-

telyyn kuin ennustamiseen. Ohjatussa oppimisessa data on todella tarke&ssa roolissa. Taman pro-
jektin tehtdvanad on ottaa selvéa, miten datan eri arvoja voidaan kayttdd. Olemassa olevasta
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datasta saadaan tulostettua erilaisia graafeja. Naiden tulosten perusteella voidaan koittaa 16ytaa

mielenkiintoisia kayttokohteita omalle datalle, omassa projektissa.

5000

4000

count

2000

1000

good bad
weather

KUVA 4. Graafissa nékyy vuokrausten mééré séén mukaan

Projektissa oli keskitytty tutkimaan vuokrausten maaraa vallitsevan saan ja vuodenajan mukaan.
Kuva 4 osoittaa, miten data jakaantui saan perusteella. S&a oli maaritelty kolmeen kategoriaan

riippuen lampotilasta, sateen maarasta ja tuulen nopeudesta.

KUVA 5. Vuokrausten mééré vuodenajan ja séétilan mukaan
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Kuvassa 5 nahdaan, miten eri vuodenaikoina pyorien vuokraukset osuvat vallitsevan saatilan mu-
kaan. Naista tuloksista on hyvin nahtavissa, kuinka paljon saatila vaikuttaa vuokrausten maaraan.
Aineistossa ei kerrota, mista tama data on peraisin. Data jakaantuu tasaisesti vuodenaikojen suh-

teen ja lampotila pysyy samana lapi vuoden. Taman perusteella data on peraisin mahdollisesti

paivantasaajan lahettyvilta.

Kuvassa 6 on viela tulostettu graafiin vuokrausten maara arkipaivina ja pyhapaivina. Tasta graa-
fista ndhdaan suoraan, ettd pyorien vuokrauksia on arkisin huomattavasti enemman. Tasta voi

paatella, etta suuri osa vuokrauksista on tydomatkalaisten tekemia.
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KUVA 6. Vuokrausten méaéré arkisin seké viikonloppuisin tai pyhdpéiviné
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4 TUTKIMUKSEN DATA

Tutkimuksessa kaytettava data on City Bike Finlandin omistamaa. Data on avoimesti saatavilla

osoitteista:

« hitps://dev.hsl.fi/citybikes/od-trips-2021/2021-05.csv
« hitps://dev.hsl fi/citybikes/od-trips-2021/2021-06.csv
o hitps://dev.hsl fi/citybikes/od-trips-2021/2021-07.csv

Naissa tiedostoissa on kaikki yhteiskayttopolkupyorien vuokraukset kuukausikohtaisesti. Jokainen
vuokraus on oma rivinsa ja sisaltaa lahtdajan seka lahtdaseman, kuljetun matkan ja vuokrauksen
keston. Kuvassa 7 nakyy raakadata, ylarivilla muuttujat, jotka itse datassa erotetaan toisistaan pil-

kulla. N&ita arvoja kayttaen suoritetaan datan analysointi seka ennustusten toteuttaminen.

A B C D E F G H | J K L M ]
1 |Departure,Return,Departure station id,Departure station name,Return station id,Return station name,Covered distance (m),Duration (sec.)
2 |2021-05-31723:57:25,2021-06-01T00:05:46,094,Laajalahden aukio,100,Teljantie,2043,500
3 |2021-05-31723:56:59,2021-06-01700:07:14,082, Toolontulli,113,Pasilan asema,1870,611
4 |2021-05-31T23:56:44,2021-06-01T00:03:26,123,Nakinsilta,121,Vilhonvuorenkatu,1025,399
5 |2021-05-31723:56:23,2021-06-01T00:29:58,004,Viiskulma,065,Hernesaarenranta,4318,2009
6 |2021-05-31723:56:11,2021-06-01T00:02:02,004,Viiskulma,065,Hernesaarenranta, 1400,350
7 |2021-05-31723:54:48,2021-06-01T00:00:57,292,Koskelan varikko,133,Paavalinpuisto,1713,366
g |2021-05-31723:54:11,2021-06-01T00:17:11,034,Kansallismuseo,081,5tenbackinkatu,2550,1377
9 |2021-05-31723:53:04,2021-06-01T00:14:52,240,Viikin normaalikoulu,281,Puotila (M),5366,1304
10 |2021-05-31T723:52:03,2021-06-01T00:15:16,116, Linnanmaki,117,Brahen puistikko,3344,1393
11 2021-05-31T23:50:19,2021-06-01T00:05:58,116,Linnanmaki, 145,Pohjolankatu,3248,935
12 |2021-05-31T723:50:05,2021-06-01T700:01:22,147 Kapylan asema,232,0ulunkylan asema,1633,672
13 12021-05-31T23:50:00,2021-05-31T23:55:48,069,Kalevankatu,062,Valimerenkatu,1131,345
14 |2021-05-31T723:49:59,2021-05-31T723:59:49,147 Kapylan asema,232,0ulunkylan asema,1695,589
15 2021-05-31T23:49:59,2021-05-31T23:55:38,069,Kalevankatu,062,Valimerenkatu,1125,336
16 (2021-05-31T723:49:36,2021-06-01T00:40:20,547 Jamerantaival,547,)Jamerantaival,1227,3040
17 2021-05-31T23:49:18,2021-06-01T00:05:09,201,Lansisatamankuja,041,Ympyratalo,4245,948
18 |2021-05-31T23:48:53,2021-06-01T00:03:49,030, ltamerentori,050,Melkonkuja,2656,592
19 |2021-05-31T23:48:44,2021-05-31T23:56:06,235,Katariina Saksilaisen katu,239 Viikin tiedepuisto,2107 437
20 |2021-05-31723:47:49,2021-05-31T23:51:11,727 Ratsutori,713,Upseerinkatu, 549,198
21 2021-05-31723:46:14,2021-05-31T23:55:58,137 Arabian kauppakeskus,044,56rnainen (M),1970,582
2021-05-31723:46:13,2021-05-31723:55:22,137,Arabian kauppakeskus,118,Fleminginkatu,1952,544
2021-05-31723:45:26,2021-06-01T00:12:04,264, Erankavijantori,267, Roihupelto,3134,1597
24 2021-05-31723:45:15,2021-05-31723:51:54,049,Annankatu, 162, Leppasuonaukio,1186,394
25 2021-05-31723:45:09,2021-05-31723:49:23,063,Jatkasaarenlaituri,068,Albertinkatu,1841,249
26 |2021-05-31723:44:27,2021-05-31723:49:46,727 Ratsutori,711,Kirjurinkuja, 974,314

]
ra

[
w

(= ]

KUVA 7. Vuokrauksista talteen otetut tiedot raakadatan muodossa
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Kaupunkipyorien asemien data on HSL:n omistamaa avointa dataa ja l6ytyy osoitteesta
https://www.avoindata.fi/data/en_GB/dataset/hs|-n-kaupunkipyoraasemat/resource/a23eef3a-
cc40-4608-8aa2-c730d17e8902

Linkki mista nakyy kaikki pyordasemat kartalla: https:/public-transport-hslhrt.open-

data.arcqis.com/datasets/helsingin-ja-espoon-kaupunkipy%C3%B6r%C3%A4asemat-avoin/ex-

plore. Kuvassa 8 nakyvat kartalla kaikki Helsingissa ja Espoossa sijaitsevat kaupunkipyorien ase-

mat.
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KUVA 8. Kaikki py6rédasemat kartalla, Espoossa seké Helsingissé

Datan maara on varsin suuri, yli kolme miljoonaa rivia kolmen kuukauden ajalta. Data on peraisin
vuodelta 2021 touko-, kesa- seka heindkuulta. Vaaristymien vuoksi dataa on hieman siivottu ja
poistettu lyhyet vuokraukset, joissa pyora on palautettu samalle asemalla. Yli kolmen tunnin vuok-
raukset myos poistettiin, joissakin tapauksissa ei ollut vuokraus katkennut ollenkaan koko kesan

aikana.
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Saatietojen data saatiin limatieteen laitoksen avoimesta datasta: https://www.ilmatieteenlai-

tos.fi/avoin-data. Kaikki data kerattiin MySQL-tietokantaan.
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5 TUTKIMUKSEN TOTEUTUS

Tutkimusta varten tehtiin sovellus datan tutkimista varten. Sovellus toteutettiin kayttaen back-endiin
MySQL-tietokantaa seka Node.js komentoja varten. Back-end tarkoittaa sovelluksen palvelin-
puolta, joka vastaa tietojen tallennuksesta ja kasittelysta. Front-end toteutettiin kayttaen Reactia.
Front-end puolestaan tarkoittaa sovelluksen kayttoliittymaa, kayttajalle selaimessa nakyvaa naky-
méaa. Tutkimuksessa oli kaytdssa suuri maara dataa kaupunkipyorien vuokrauksista. Tarkoituksena
oli tutkia dataa ja mahdollisesti pystya tekemaan ennusteita pyorien vuokrausmaarien suhteen.
Vuokrauksia kasitellaan seka vuokrauksen lahtopaikan etta palautuspaikan suhteen. Vuokrauksia
ja palautuksia on jokaisella asemalla eri maara paivittain. Ennusteella pyritdédn saamaan tuloksia,
joiden perusteella tiedetaan mista asemilta pitaa hakea pyoria pois ja minne niita pitaa kuljettaa

lisaa.

5.1  Projektin back-end

Dataa oli kaytdssa todella paljon, yli kolme miljoonaa rivia. Suuren dataméaéran ansiosta saadaan
luotua tarkempia malleja. Sovellusta ajettaessa tosin huomattiin pian, etta datan suuren maaran
takia tulosten hakeminen saattoi kestaa useita minuutteja. Tulosten nopeampaa lapikaymista var-
ten ynnattiin yhteen pyoravuokraukset, jotka lahtivat samalta asemalta ja palautettiin tietylle ase-

malle.

Data koostui miljoonista riveista pyoravuokrauksia. Datan jokainen rivi sisalsi paljon mielenkiintoi-
sia arvoja. Tarkeimpina arvoina pidettiin vuokrauksen aikaa seka sita, mista vuokraus alkoi ja mihin
se paattyi. Tietokantaan lisattiin myohemmin viela iimatieteenlaitoksen saatiedot. Nyt saatiin vuok-
raustietojen lisaksi jokaiselle vuokraukselle sind paivana olleet saatiedot. Tietokantoja pyrittiin
muokkaamaan projektin kuluessa selkedmmaksi, jotta tuloksia saataisiin nopeammin ja tarkemmin

nakyville.

Alkuun MySQL-komennot olivat varsin lyhyita ja néillé vain kaivettiin tietokannasta erilaisia tietoja.
Data-analytiikan avulla pohdittiin tapoja, joilla tarkeimmat tiedot tuotaisiin esille sql-komentojen

avulla. Naita tuloksia voitaisiin kayttaa jatkossa vuokrausten ennakoinnissa. Kuva 9 sisaltaa
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kaskyn, jolla haetaan tietokannasta kaikki vuokrausasemat ja tulostetaan aseman ID-numero, nimi

ja osoite. Tietokannassa on HSL kaupunkipydrien kaikki 457 asemaa.

dbConn. getCon
dbConn - qui stinc Osoit 5 BY ID ASC', error, results

if (erro th error;
console.log ns fetched™);
res.send(results);

KUVA 9. Komento milld haetaan tietokannasta kaikki vuokrausasemat

Projektin edetessa pystyttiin tekemaan monimutkaisempia hakuja tietokannasta ja koitettiin saada
nailla tarkkoja tietoja tulostettua. Komennoista tuli koko ajan pidempia, kun koitettiin tarkentaa ha-
kuja tasmallisemmiksi. Erilaisia komentoja kokeiltiin tulostamaan jotain tiettyja arvoja ja naista py-
rittiin 16ytamaan mielenkiintoisia tietoja kaytettavaksi. Lopulta komentoja yhdisteltiin ja saatiin ai-
kaan kuvan 10 kaltainen komento. Talla pystyttiin selaimesta valitsemaan asema, kuukausi ja tar-
keimpien muuttujien joukosta haluttu arvo. Taman komennon avulla pystyi nopeasti tutkimaan jat-
kuvuuksia tietyilla asemilla seka sita, miten erilaiset muuttujat vaikuttivat vuokrausten maaraan.

Naiden tulosten perusteella 1ahdettiin pohtimaan vuokrausten ennustusten toteuttamista.
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, 'total_departures', 'total_returns', ‘net departures'];

mon
eturns2021_${month} r

r.date AND d.station = r.station

ation, d.stationName, d.temp_avg, d.temp_high, d.temp_low, d.rain_mm, d.weekday, total_departures, total

er} desc;

y, [station], (err, results) {

KUVA 10. Komento monimutkaisten tietojen hakemiseen tietokannasta

5.2  Projektin front-end Reactilla

Sovelluksessa saatiin tietokannasta tehdyt haut nakyviin Reactin avulla selaimeen. Monia eri ko-
mentoja kayttaen pyrittiin saamaan mahdollisimman kaytannallisia tuloksia mallia varten. Alkuun
keskityttiin tutkimaan yksittaisia vuokraustapahtumia. Yksittaisista vuokrauksista luotiin tuloksia
vuokrausten keston suhteen ja miten pitka matka pyoralla oli kuljettu vuokrauksen aikana. Asemia
tutkittin my6s palautusten ja vuokrausten asemakohtaisten maarien suhteen. Saatiin paljon mie-
lenkiintoisia tuloksia mutta ennustavan mallin suhteen yksittaisilla tuloksilla ei ole mitaan merki-
tystd. Suuren datamééran tutkiminen data analytiikan avulla on mielenkiintoista ja erilaisia hakuja

voidaan suorittaa todella paljon, kayttaen erilaisia muuttujia.

Dataa tutkittaessa tarkemmin otettiin kasittelyyn samanaikaisesti useampia muuttujia, saatiin kay-
tanndllisia tuloksia mallia varten. Naita tuloksia lapikaydessa todettin monia erilaisia tapoja datan
hyodyntamiseksi. Vuokrausten maaran perusteella voitiin huomata, etta milta asemalta vuokrataan
enemman pyoria kuin sinne palautetaan tai palautetaan enemman kuin vuokrataan. Tata tietoa

kayttamalla pystytdén ennustamaan, minne pyoria tulee kuljettaa asemilta mista niitd vuokrataan
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enemman kuin palautetaan ja toisinpain. Tilastoja katsomalla nahdaan, etta usealta asemalta vuok-
rataan huomattavasti enemman pyoria kuin mita sinne palautetaan paivittain. Taman vuoksi pyoria

tulee paivittain siirtda asemien valeilla suuriakin maaria.

Kun saatiedot oli lisatty tietokantaan niin hieman yllattaen vuokrausten maara pysyi arkisin lahes
samana kelista riippumatta. Tietokannasta haettiin tietoja kayttden Node.js:n kautta MySQL ko-
mentoja. Naita komentoja tehtiin kymmenia, jotta saatiin mahdollisimman kiinnostavia tuloksia. Ku-
vassa 11 nakyy sovelluksen hakusivu, jolla saatiin tehtya asemakohtaisesti erilaisia hakuja eri
muuttujilla. Kuvassa 12 nakyy tietylta asemalta lahtojen lukumaara kuukauden eri paivina. Tahan
valittin asema numero 123, Nakinsilta Helsingin Sornaisissa, asema on varsin vilkas ja vuokraus-

ten seka palautusten maara on suuri paivittain.

HSL Citybikes

Enter station 1D |E’t5r month (MM) ‘ Date v’ Fetch Data |

Temp Avg

Temp High
Temp Low

Rain MM
Weekday

Total Departures
Total Returns
Met Departures

KUVA 11. Selaimesta nékymé& milla voitiin tehdé hakuja asemakohtaisesti
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HSL Citybikes

| 123 IOE | Total Departures v | Fetch Data |
Date Station Station Name Temp Avg Temp High Temp Low Rain MM Weekday Total Departures Total Returns Net Departures

09.06.2021 123 Makinsilta 17.9 223 136 -1 Wednesday 400 352 43
15.06.2021 123 Makinsilta 16.2 20.2 14 -1 Tuesday 376 358 13
22.06.2021 123 Nakinsilta 25.1 28.8 221 -1 Tuesday 360 380 -20
17.06.2021 123 Makinsilta 16 20.5 11.5 -1 Thursday 336 328 8

18.06.2021 123 Makinsilta 20 25.1 14.1 -1 Friday 334 282 52
08.06.2021 123 Nakinsilta 18 21.6 14.2 -1 Tuesday 322 354 -32
21.06.2021 123 Makinsilta 25.6 29.8 19.7 -1 Monday 314 296 18
29.06.2021 123 Makinsilta 22.4 26,9 171 -1 Tuesday 310 324 -14
16.06.2021 123 Makinsilta 16.7 20.7 11.2 -1 Wednesday 300 294 6

10.06.2021 123 Makinsilta 18.7 23 11.8 -1 Thursday 296 288 8

11.06.2021 123 Nakinsilta 19.6 23.8 13.4 -1 Friday 290 332 -42
30.06.2021 123 Makinsilta 20.2 25.7 16.2 4 Wednesday 280 228 52
12.06.2021 123 Makinsilta 18.1 21.5 15.8 7 Saturday 272 232 40
24,06.2021 123 Nakinsilta 20.1 22.9 17.7 -1 Thursday 264 268 -4
28.06.2021 123 Makinsilta 21.5 26.1 16.1 -1 Monday 254 266 -12
23.06.2021 123 Makinsilta 22.2 28 18.5 11 Wednesday 246 248 -2
14.06.2021 123 Nakinsilta 15.9 19.8 9.5 0 Monday 242 322 -80
20.06.2021 123 Makinsilta 23.3 28.2 18.1 -1 Sunday 238 232 6

19.06.2021 123 Makinsilta 21.8 27.8 17.7 -1 Saturday 236 264 -28
07.06.2021 123 Makinsilta 19.8 255 14.5 -1 Monday 210 216 -6
25.06.2021 123 Makinsilta 20.5 23.9 16.7 -1 Friday 192 156 36
13.06.2021 123 Nakinsilta 15.8 20.8 14.1 0 Sunday 170 162 3

03.06.2021 123 Makinsilta 16.9 19.8 13.4 -1 Thursday 168 152 16
01.06.2021 123 Makinsilta 13.4 17.9 9.7 -1 Tuesday 152 149 3

26.06.2021 123 Nakinsilta 20.8 23.9 18 -1 Saturday 150 136 14
02.06.2021 123 Makinsilta 16.2 21.6 8.1 -1 Wednesday 143 157 -14
05.06.20217 123 Makinsilta 19.1 234 1.7 -1 Saturday 141 143 -2
04.06.2021 123 Nakinsilta 17 21.6 11.9 -1 Friday 140 134 6

27.06.2021 123 Makinsilta 21 26.2 179 -1 Sunday 138 160 -22
06.06.2021 123 Makinsilta 18.7 267 13.4 18 Sunday 114 113 1

KUVA 12. Asemalta 123 ldhteneet vuokraukset kesékuussa 2021

Kuvasta 12 nakyy kaikki muuttujat ja niiden saamat arvot kesakuussa 2021. Net Departures kertoo
miten paljon pyoria tulisi siirtaa asemalle tai sielta pois. Luvut vaihtelevat todella paljon eri asemien
valilla. Joillakin asemilla vuokrausten ja palausten lukemat voivat heitelld suurestikin, kun taas toi-
silla kaava toistuu hyvin. Kuvassa 13 naemme aseman, jonka vuokrausten ja palautusten maaraa

voidaan kayttaa tulosten perusteella hyvaksi pyorien kuljetuksen suhteen asemien valila.
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HSL Citybikes

[012 [o7 | Met Departures ~ | Fetch Data |
Date Station Station Name Temp Avg Temp High Temp Low Rain MM Weekday Total Departures Total Returns Net Departures

18.07.2021 12 Kanavaranta 22 26.3 18 0 Sunday 382 294 88
04.07.2021 12 Kanavaranta 22.7 26.4 17.3 1 Sunday 253 206 47
11.07.2021 12 Kanavaranta 23.2 271 224 -1 Sunday 456 414 42
12.07.2021 12 Kanavaranta 224 26 17.7 1 Monday 408 382 16
03.07.2021 12 Kanavaranta 21.5 259 148 1 Saturday 336 321 15
25.07.2021 12 Kanavaranta 19.3 22.7 135 -1 Sunday 382 370 12
08.07.2021 12 Kanavaranta 22.8 25.4 207 1 Thursday 367 355 12
29.07.2021 12 Kanavaranta 20.3 23.1 18.8 -1 Thursday 312 300 12
20.07.2021 12 Kanavaranta 17.2 21.6 13.5 1 Tuesday 250 240 10
01.07.2021 12 Kanavaranta 21.8 27.2 17.8 1 Thursday 238 232 6
10.07.2021 12 Kanavaranta 25.6 28.7 211 1 Saturday 588 586 2
14.07.2021 12 Kanavaranta 25.6 301 20 1 Wednesday 434 434 0
28.07.2021 12 Kanavaranta 20 23.7 18.3 9 Wednesday 216 216 0
13.07.2021 12 Kanavaranta 24.1 28.8 17.7 1 Tuesday 496 498 -2
05.07.2021 12 Kanavaranta 23.6 27.1 19.6 1 Monday 199 201 -2
07.07.2021 12 Kanavaranta 23.3 26.4 20.6 3 Wednesday 257 260 -3
23.07.2021 12 Kanavaranta 18.4 22.5 13.3 1 Friday 350 360 -10
27.07.2021 12 Kanavaranta 23.3 28.7 17.6 11 Tuesday 384 398 -14
22.07.2021 12 Kanavaranta 18.9 25.1 12.6 1 Thursday 338 354 -16
19.07.2021 12 Kanavaranta 18.1 22 14.5 1 Monday 342 360 -18
06.07.2021 12 Kanavaranta 23.3 26.8 21.3 2 Tuesday 175 197 -22
26.07.2021 12 Kanavaranta 22.6 277 16 1 Monday 360 386 -26
16.07.2021 12 Kanavaranta 25.1 29.8 21.7 1 Friday 448 482 -34
30.07.2021 12 Kanavaranta 16.8 20.5 14.4 9 Friday 112 146 -34
21.07.2021 12 Kanavaranta 16.9 214 12 -1 Wednesday 342 388 -46
15.07.2021 12 Kanavaranta 26.4 30.2 203 1 Thursday 426 478 -52
31.07.2021 12 Kanavaranta 17.4 21 14.2 3 Saturday 320 372 -52
02.07.2021 12 Kanavaranta 20.3 24.1 16.8 1 Friday 248 300 -52
17.07.2021 12 Kanavaranta 22 26.6 16.2 1 Saturday 548 604 -56
24.07.2021 12 Kanavaranta 17.1 204 124 1 Saturday 448 518 -70
08.07.2021 12 Kanavaranta 21.7 255 176 1 Friday 420 512 -92

KUVA 13. Heindkuussa 2021 lajittelu vuokrausten ja palausten erotuksen suhteen asemalta 12

Saatavilla olevaa dataa hyodyntamalla ei ole mahdollista tietda onko asemalla vapaita pyoria vuok-
rattavaksi. Jotkin asemat ovat tyhjina ja talloin vuokrausten maaraan tulee poikkeuksia. Mita enem-
man dataa tietokannasta [0ytyy syotettyna ohjatulla oppimisella niin sita tarkempia tuloksia voimme
tehda, seka ennustuksia tulevaisuuden vuokrausten maaralle. Jo pelkastaan naita tuloksia katso-
malla pystymme maarittelemaan hyvin milta asemilta ja mille asemille pyoria tulisi minakin viikon-

paivana kuljettaa.

Jotta saamme paremman kuvan vuokrausten maarasta asemakohtaisesti, loimme kaavan, jolla
saimme vuokraukset ja palautukset valitulta vikonpaivalta. Kaava laski sitten yhteen jokaiselta kuu-
kauden paivalta, jokaiselle asemalle vuokraukset ja palautukset. Pystyimme kdymaan lapi jokaisen
vilkonpaivan erikseen ja tutkimaan tilastoja koskien eri viikonpaivia. Kuvassa 14 on tulostettuna

asemat, joilta on 2021 toukokuussa tiistaisin vuokrattu eniten pyoria suhteessa palautettuihin
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pyoriin. Net Departures nayttaa tassa positiivisen luvun, josta naemme, etta asemalta lahti enem-
man pyoria, kuin mita sinne palautettiin. Kuvassa 15 on nahtavilla 2021 toukokuun asemat, joille
tiistaisin palautettiin eniten pyoria suhteutettuna vuokrattuihin pyoriin. Negatiivinen Net Departures
arvo tassa tarkoittaa, etta asemalle palautettiin enemman pyoria, kuin mita sielta vuokrattiin. Nailla
arvoilla on jo hyvin nahtavissa johdonmukaisuuksia vuokrauksien ja palautusten suhteen asema-
kohtaisesti. Arkipaivien ja viikonloppujen valisten vuokrausten ero on huomattava lahes kaikilla
asemilla. Saatilan muutokset vaikuttavat vuokrausten maaraan joillakin asemilla huomattavasti

enemman kuin toisilla.

HSL Citybikes

| Desc order v | May v | Tuesday Vl Fetch Data |

Date Station Station Name Temp Avg Rain MM Weekday Total Departures Total Returns Net Departures

18.05.2021 113 Pasilan asema 12.6 5 Tuesday 380 252 128
04.05.2021 113 Pasilan asema 7.1 -1 Tuesday 238 132 106
25.05.2021 113 Pasilan asema i 0 Tuesday 394 312 82
18.05.2021 45  Brahen kentta 12.6 5 Tuesday 206 124 82
11.05.2021 113  Pasilan asema 15.7 -1 Tuesday 388 324 64
25.05.2021 41 Ympyratalo 1 0 Tuesday 452 398 54
18.05.2021 6  Hietalahdentori 12,6 5 Tuesday 202 150 52
04.05.2021 9  Erottajan aukio 7.1 -1 Tuesday 134 a4 50
11.05.2021 116 Linnanmaki 15.7 -1 Tuesday 292 246 46
18.05.2021 44 Sérndinen (M) 12.6 5 Tuesday 222 180 42
25.05.2021 129 Pernajantie 11 0 Tuesday 134 92 42
04.05.2021 44 Sérndinen (M) 7.1 -1 Tuesday 170 132 38
25.05.2021 149 Toinen linja i 0 Tuesday 148 110 38
25.05.2021 49 Annankatu 11 ] Tuesday 198 162 36
18.05.2021 86 Kuusitie 12.6 5 Tuesday 116 a4 32

KUVA 14. Viikonpéivén mukaan nettopalautukset
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HSL Citybikes

[Asc order v [ May v [ Tuesday  v| Fetch Data |

Date Station Station Name Temp Avg Rain MM Weekday Total Departures Total Returns Net Departures

18.05.2021 11 Unioninkatu 126 5 Tuesday 74 144 -70
25.05.2021 138 Arabiankatu 11 0 Tuesday 140 202 -62
11.05.2021 126 Kalasatama (M) 15.7 1 Tuesday 476 530 -54
11.05.2021 65 Hernesaarenranta 15.7 1 Tuesday 144 198 -54
25.05.2021 3 Kapteeninpuistikko 11 0 Tuesday 136 188 -52
18.05.2021 126 Kalasatama (M) 12.6 5 Tuesday 350 400 -50
25.05.2021 731 Leppéavaarankaytava 11 0 Tuesday 78 128 -50
11.05.2021 11 Unioninkatu 15.7 1 Tuesday 202 248 -46
18.05.2021 39 Ooppera 12.6 5 Tuesday 112 158 -46
25.05.2021 5 Sepéankatu 11 0 Tuesday 194 238 -44
25.05.2021 71 Hietaniemenkatu 11 0 Tuesday 188 232 -44
25.05.2021 11 Unioninkatu 11 0 Tuesday 142 186 -44
11.05.2021 161 Eteldesplanadi 15.7 1 Tuesday 144 186 -42
11.05.2021 591 Mellstenintie 15.7 1 Tuesday 82 124 -42
25.05.2021 22 Rautatientori / l&nsi 11 0 Tuesday 204 332 -38

KUVA 15. Viikonpéivdn mukaan nettopalautukset

Taman perusteella oli luotu kaava, jolla pystyi tutkimaan vuokrauksia viikonpaivan suhteen. Tata
kaavaa hyodyntaen mallia kehitettiin eteenpain ja laskettiin kuukaudelta kaikki vuokraukset ja pa-
lautukset yhteen jokaiselta kuukauden samalta viikonpaivalta. Mallin kehittamista jatkettiin ja las-
kettiin keskiarvo kuukauden samoille viikonpaiville. Talla luotiin lopputulos, jossa nakyi kuukauden
halutun viikonpaivan keskiarvo. Kuvassa 16 nakyy taman kaavan luoma lopputulos. Vasemmalla
nakyy 2021 toukokuun tiistaiden keskiarvo asemille, joihin on palautettu enemman pyoria kuin mita
niiltd on vuokrattu (Bike Balance). Oikealla puolella on taas kuukauden keskiarvot asemille, joilta
on vuokrattu enemman py6ria kuin mita niille on palautettu. Talla mallilla pystytaan luomaan kuva,
joka mahdollistaa eri viikonpéivina ennakoimaan pyorien kuljetuksen taydeltd asemalta vajaalle

asemalle.
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Station  Station Name  Weekday Bike Balance |Station Station Name Weekday Bike Balance

11 Unioninkatu Tuesday 39 113 Pasilan asema Tuesday -95
126 Kalasatama (M) Tuesday 33.5 44 Sarndinen (M) Tuesday -33
731  Leppavaarankdytdvd Tuesday 27.5 116 Linnanmaki  Tuesday -29
94 Laajalahden aukic  Tuesday 24.5 109 Hertanmaenkatu Tuesday -24.5
161 Eteldesplanadi Tuesday 21 45 Brahen kenttd Tuesday -18.5
64 Tyynenmerenkatu  Tuesday 17 86 Kuusitie Tuesday -18.5
65 Hernesaarenranta Tuesday 15 129 Pernajantie  Tuesday -17
201 Lansisatamankuja  Tuesday 14.5 202 Merihaka Tuesday -16.5
5 Sepénkatu Tuesday 14 30 ltdmerentori  Tuesday -15
8 Vanha kirkkopuisto Tuesday 14 763  Kalkkipellonméki Tuesday -13.5
134 Haukilahdenkatu  Tuesday 13.5 66 Ehrenstrémintie Tuesday -13
122 Lintulahdenkatu  Tuesday 13 9 Erottajan aukio Tuesday -11.5
95  Munkkiniemen aukio Tuesday 13 529  Keilaniemi (M) Tuesday -11.5
77  MNordenskiéldinaukio Tuesday 13 6 Hietalahdentori Tuesday -11
20  Kaisaniemenpuisto Tuesday 12.5 749 Vallikatu Tuesday -11

KUVA 16. 2021 toukokuun tiistaiden keskiarvon asemakohtaiset nettopalautukset

5.3 Tutkimuksen ennustava malli

Tutkimuksen ennustava malli tehdaan Python-kielella. Data otetaan kayttoon omalla Linux-palveli-

mella pydrivastd MySQL-tietokannasta.
Ensimmainen ennustava malli

Tutkimuksessa kun oli tutkittu kattavasti erilaisia tuloksia data analytiikan avulla, oli aika siirtya en-
nustavan mallin tekemiseen. Ennustavaa mallia alettiin rakentamaan Python-kielen avulla. Koke-
mukset Python-kielen kaytdsta olivat varsin heikot, joten tulosten saaminen oli suuren tyon takana.
Ensimmainen askel oli saada toteutettua jonkunlainen haku, jolla saisimme yksinkertaisen tuloksen
seuraavan paivan vuokrauksista valitulta asemalta. Ensimmaiset kokeilut tehtiin muokatulla tieto-
kannalla. Data oli tiivistetty taulukkoon missé oli laskettu kaikki paivan vuokraukset yhteen jokaista
asemaa kohti. Alkuperaisella toukokuun 2021 taulukolla oli 767 894 rivia. Nyt kun data tiivistettiin,

niin rivimaara oli enaa 11 738.
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import pymysgl

import pandas as pd

from sklearn.linear_model import LinearRegression

import numpy as np

connection = pymysql.connect(
host="localhost",
user="xxx",
password="xxx"
db="hs1db"

)

query = "™
SELECT

d

station_id = '188"' # Tahan sydtettiin suoraan koodiin haluttu asema
df = pd.read_sql(guery, connection, params=(station_id,))
connection.close()
# Alustetaan data mallia varten
df[ ] = pd.to_datetime(df[ D
df = df.set_index('date")
df[ 1 = df[ ].shift(-1)
df = df.dropna()

11

model = LinearRegression()
model . fit(X, y)

tomorrow_features = df[[ » » 11-iloc[-1].values.reshape(1l, -1)

print(f"Pre departures fo 0 [ 3 e )

KUVA 17. Pythonilla tehty ensimméinen ennuste

Kuvassa 17 on nakyvilla ensimmaisen koodin, jolla toteutetaan malli, joka ennusti halutun aseman
seuraavan paivan vuokraukset olemassa olevilla vuokrausmaarilla. Tama oli vield varsin yksinker-
tainen haku, mutta tdman avulla pystyttiin luomaan ensimmainen ennuste. Kuva 18 nayttaa tulok-
sen kayttamalla tata koodia ennusteen luomiseen. Malli nayttaa olemassa olevan datan mukaan
tehdyn ennustuksen huomisen vuokrausten méaarélle valitulta asemalta 100. Kayttajalta ei viela

tassa vaiheessa kysyta mitaan ja aseman numerokin on syétetty suoraan koodiin mukaan.
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Arvioidut pydrien vuokraukset huomenna emalta 100: 43.89

et I

KUVA 18. Asemalle 100 tehdyn ennusteen tulos

Malli perustui vaan olemassa olevan datan mukaan tehtyyn ennustukseen. Tassa vaiheessa on
viela kyseessa paaasiallisesti datan analysoiminen. Mallia pitaa muokata pyytamaan kayttajalta
muuttujia, joiden perusteella voimme tehda tarkempia ennustuksia. Tietokannassa on valmiina jo-
kaiselle paivalle saatiedot, naita tietoja hyodyntamalla on mahdollista luoda tarkempi malli. Saatie-
toja hyodyntavassa mallissa pystytaan kysymaan kayttajaltda huomisen saaennuste. Naiden saa-

ennusteiden avulla toteutetaan huomisen vuokrausten maaran ennustaminen.
Lopullisen mallin luominen

Ensimmaisen mallin luomiseen kaytettiin pakattua dataa. Jotta saamme tarkempia tuloksia niin
meidan tulee kayttaa alkuperaista dataa mahdollisimman tarkan mallin luomiseksi. Koodia ei tar-
vitse edes muuttaa hirveasti, jotta padsemme nakemaan tarkempia tuloksia. MySQL komentoa
pitdd muokata hakemaan tiedot pakkaamattomasta datasta. Seuraava malli hakee tiedot 2021 tou-
kokuun koko datasta, kaytossa on kaikki 767 894 ja tulosten pitaisi olla paljon tarkempia kuin pa-

katulla datalla.

Teemme haun samalle asemalle 100 kuin pakatulla datalla. Pakatun datan ennustus seuraavalle
paivalle oli 43.89 vuokrausta ja pakkaamattomalla datalla ennuste on 42.74. Tulokset eivat eroa

toisistaan kauhean paljoa, kun muuttujien maaraa lisataan erotkin suurenevat.

Malli on vield varsin kdbmpeld, asemakin on syotetty suoraan koodiin mukaan. Jotta mallista saa-
daan mitaan hyotya irti pitaa kayttajan pystya syottamaan halutut tiedot mallille kasiteltavaksi. En-
simmaisena lisadmme aseman numeron kysymisen koodiin. Kuvassa 19 naemme koodin, jolla
pyydetaan kayttajaa syottamaan aseman numero ja etsitaan tietokannasta taman aseman tiedot.

Taman jalkeen muuttujassa station_id kulkee mukana halutun aseman numero.

# Kysytaan kayttajalta halutun aseman numero

station_id = int(input("Syota halutun n ID: ™))

# Haetaan tietokannasta halutun aseman data
data = fetch station _data(station_id)

KUVA 19. Kysytéaén kéyttdjélta aseman numero
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Nyt pystymme tulostamaan mallillamme kayttajan valitseman aseman seuraavan paivan ennus-
teen olemassa olevien vuokrausten perusteella. Seuraavaksi pitaa ottaa mukaan sdan muuttujat.
Tietokannassa on mukana menneiden kuukausien saatiedot ilmatieteenlaitoksen tietokannasta.
Menneiden saatietojen lisaksi tarvitsemme my0s seuraavan paivan saatietojen ennusteen. Kaytta-

jan pitaa siis tietaa mita kelia on seuraavaksi paivaksi meteorologien mukaan luvattu.

Kuvassa 20 naemme koodin, jolla kysymme kayttajalta seuraavan paivan saaennusteet. Tietokan-
nassa on menneiden paivien saatiedot. Nyt kaytamme paivan keskilampotilaa, muuttuja temp_avg,
seka paivan sademaaraa, muuttuja rain_mm, joka kertoo paivittaisen sademaaran millimetreissa.
Naiden avulla saadaan luotua mallilla tarkempi arvio vuokrauksien ja palautusten maarasta halu-

tulle asemalle.

# Pyydetddn kdyttijaltd huomisen sddennusteen tiedot

temp avg = float(input(’ i huomisen lampotilan ennuste (°C):
rain_mm = float(input("Syitd huomisen sademadrian ennuste

KUVA 20. Pyydetéén kéyttéjaltd huomisen séén ennuste

Saatiedotuksissa ennustetaan paivan korkeimpia ldmpétilan arvoja. Projektissa kaytetaan jatkossa
mallin tekemisessa myos tietokannasta loytyvaa temp_high muuttujaa, joka sisaltaa paivan kor-
keimman lampatilan. Nyt haku voidaan suorittaa asemalle ja antaa saatiedotuksen mukaiset arvot
mallille. Arvoja muuttamalla tulee hyvin erilaisia ennustuksia. Mallin toimivuus voidaan todentaa
varsin erilaisilla ennustuksilla saan eri arvojen mukaan. Eri asemilla myés vaihtelut ovat myds suu-

ria.

Kuvassa 21 naemme MySQL-komennon, jota kdytamme eri asemien datan hakemiseen. Tassa
station_id muuttuja saa arvon kayttajan syotteesta. Tietokannasta 2021_07 taulusta haetaan kaikki
vuokraukset seka palautukset paivamaaran mukaan. Jokaiselle paivalle otetaan saatiedot
2021_07w taulusta. Tama MySQL-komento toimii pohjana mallille, olemassa oleva data otetaan

kayttoon taman avulla.
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B) AS ReturnCount,

JepartureDate,

partureStationId = {station_id}

parture)

LEF

LEF

ORDER
d.DepartureDate;

KUVA 21. MySQL koodi tietyn aseman datan hakemiseen tietokannasta

Liitteessa 1 ndemme Python-koodin mitd on kaytetty ennustuksen toteuttamiseen kayttajan anta-
milla saatilan arvoilla huomiselle. Kuvassa 22 nd&emme asemalle 113, Pasilan juna-asema, tehdyn
haun kaksilla eri sadennusteilla toukokuun 2021 dataa kayttdmalla. Ensin on laitettu lampatilaksi
15 astetta ja ei ollenkaan sadetta. Pyorien ennustetun vuokrausten maara on noin 417 ja palautus-
ten mééara asemalle noin 408. Nettovuokraukset tassa nayttaa lukujen erotuksen, joka on noin 8
vuorokaudessa. Nettovuokrauksien ollessa positiivinen on pyorien vuokrauksia asemalta tehty
enemman kuin pyoria on palautettu kyseiselle asemalle. Alemmassa kuvassa naemme haun, jossa
saaennusteen arvot ovat kaannetty toisinpain, lampotila nolla astetta ja sademaara 15 millimetria

vuorokaudessa. Pydrien vuokrausten ennusteen maara Pasilan juna-asemalta on nyt noin 496 ja
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pyorien palautusten maara asemalle noin 241. Nettovuokraukset ovat talle ennusteelle 154 vuoro-
kaudessa. Talla asemalla naemme varsin suuren eron pyorien nettovuokrauksissa erilaisilla saa-

ennusteilla.

Syota halutun aseman ID: 113

Syota huomisen lampotilan ennuste(°C): 15

Syota huomisen sademaaran ennuste (mm): ©
Ennustetut vuokraukset asemalta 113 huomiselle: 416.
Ennustetut palautukset asemalle 113 huomiselle: 408.
Ennustetut nettovuokraukset asemalta 113 huomiselle:

Syota halutun aseman ID: 113

Sydota huomisen lampotilan ennuste(°C): ©

Syota huomisen sademaaran ennuste (mm): 15
Ennustetut vuokraukset asemalta 113 huomiselle: 495.
Ennustetut palautukset asemalle 113 huomiselle: 341.
Ennustetut nettovuokraukset asemalta 113 huomiselle:

KUVA 22. Asemalle 113 tehty haku eri s&étilan ennusteilla

Kun tarkastelemme enemman pyorien vuokrausasemia niin loydamme varsin erilaisia tuloksia.
Kuvassa 23 naemme samalla mallilla tuotetun ennusteen asemalle 19, Helsingin rautatientorin
itdinen asema. Tassa haussa kaytamme heindkuun 2021 dataa tietokannastamme. Talla asemalla
on pyorien vuokrausten ja palautusten valiset luvut 1ahes samat. Ensimmaisessa kuvassa on
saatilan ennusteen lampdtila 15 astetta ja sademaara nolla millimetria huomiselle. Toisessa
kuvassa on saatilan ennusteen lampdtila nolla astetta ja sademaaran ennuste huomiselle 15
millimetrid. Nettopalautukset ovat ensimmaisilla arvoilla -15 ja toisilla ennusteen arvoilla -7. Kun
vuokrausten ja palautusten maara on lahes 300 paivittain niin talla asemalla malli ennustaa

vuokrausten ja palautusten maaran varsin tarkasti kelista riippumatta.
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Sydta halutun aseman ID: 19

Syota huomisen lampotilan ennuste(®C): ©

Syota huomisen sademaaran ennuste (mm): 15
Ennustetut vuokraukset asemalta 19 huomiselle: 289.
Ennustetut palautukset asemalle 19 huomiselle: 364,
Ennustetut nettovuokraukset asemalta 19 huomiselle:

Sydta halutun aseman ID: 19

Syota huomisen lampotilan ennuste(°C): 15

Syota huomisen sademaaran ennuste (mm): ©
Ennustetut vuokraukset asemalta 19 huomiselle: 293.
Ennustetut palautukset asemalle 19 huomiselle: 300.
Ennustetut nettovuokraukset asemalta 19 huomiselle:

KUVA 23. Asemalle 19 tehty haku kaksilla eri séétilan ennusteilla

Nyt olemme tarkastelleet vuokrausten maaraa yhden kuukauden dataa kayttamalla. Kun vertai-
lemme kolmen eri kuukauden dataa keskenaan, lIdydamme varsin mielenkiintoisia ennustuksia.
Datariveja oli vuoden 2021 toukokuulta 767 894, kesakuulta 1 047 507 ja heinakuulta 1 048 575
rivid. Kuvassa 24 nakyy samoilla sdéennusteilla tehty vuokrausten ennuste samalle asemalle kol-
men eri kuukauden dataa kayttamalla. Touko-, kesa- ja heindkuun ennusteiden py6rien vuokraus-
ten ja palautusten maara on noin 300 paikkeilla joka kuukausi. Nettovuokrausten maarat ovat -7, -
5 ja -6. Naemme etta Helsingin Rautatientorin asemalla py6rien ennusteen nettovuokraukset ovat

lahes samat joka kuukausi.

Syota halutun aseman ID: 19

Syota huomisen lampotilan ennuste(°C): 15

Syota huomisen sademaaran ennuste (mm): ©
Ennustetut vuokraukset asemalta 19 huomiselle: 293.<4
Ennustetut palautukset asemalle 19 huomiselle: 300.
Ennustetut nettovuokraukset asemalta 19 huomiselle:

Syota halutun aseman ID: 19

Syota huomisen lampotilan ennuste(®°C): 15

Syota huomisen sademaaran ennuste (mm): ©
Ennustetut vuokraukset asemalta 19 huomiselle: 333.
Ennustetut palautukset asemalle 19 huomiselle: 338.
Ennustetut nettovuokraukset asemalta 19 huomiselle:

Syota halutun aseman ID: 19

Syota huomisen lampotilan ennuste(°C): 15

Syota huomisen sademaaran ennuste (mm): ©
Ennustetut vuokraukset asemalta 19 huomiselle: 293.
Ennustetut palautukset asemalle 19 huomiselle: 299.
Ennustetut nettovuokraukset asemalta 19 huomiselle:

KUVA 24. Asemalle 19 tehty ennuste samoilla arvoilla kolmelle eri kuukaudelle
40



Tarkastelluilla asemilla on ollut suhteellisen paljon pyorien vuokrauksia ja palautuksia, nailla ase-
milla voimme tehda suhteellisen hyvia ennustuksia. Kun alamme tarkastelemaan asemia, joilla on
pyorien vuokrauksia ja palautuksia muutamasta muutamaan kymmeneen niin ennustukset heitte-
levat kuukausittain kymmenilla prosenteilla. Naille hiljaisille asemille ennustusten tekeminen on Ia-
hes mahdotonta. Naita hiljaisia asemia on suhteellisen paljon, varsinkin kun lahdetaan kauemmas
Helsingin keskustasta. Isoissa asutuskeskuksissa ja varsinkin juna-asemien ja bussiterminaalien

laheisyydessa pyodrien vuokrauksia on paljon.

Esimerkkina yhdesta hiljaisesta asemasta voimme ottaa Siltavoudintien aseman numero 231. Talta
asemalta pyorien vuokrausten maara on yhdesta kolmeenkymmeneen. Pydrien vuokrausten ja pa-
lautusten maara ei tunnu olevan mitenkaan sidottu saatietoihin vuokrausten pienien maarien takia.
Hiljaisten asemien nettovuokrauksilla ei sinansa ole niin suurta merkitysta koska asemilta ei pienen

vaihtuvuuden takia pyorat helposti lopu.

5.4 Mallin testaaminen

Mallin toimivuus pitaa my0s testata, jotta voimme tietdd onko tuloksiin luottamista. Aivan ensim-
maiseksi kokeiltiin ennustavuutta muokkaamalla tietokannan saétietoja. Valitaan tarkasteluun Kai-
vopuiston asema, mallilla saamme toukokuun arvoilla seuraavan paivan nettovuokrauksille arvon
-27.18. 26.5.2021 on ollut hyvin sateinen paiva ja on satanut 40 millimetria vetta. Vaihdetaan tahan
arvoksi nolla ja katsotaan mita meidan mallimme kertoo seuraavan paivan ennusteeksi. Sademaa-
ran muutoksen jalkeen saamme mallilla seuraavan péivan ennusteen nettovuokrauksille arvon

-29.69. Naemme etta mallimme ottaa huomioon paivittaiset saatiedot.

Jotta padsemme testaamaan malliamme vield tarkemmin, muokkaamme MySQL komentoamme.
Kuvan 25 MySQL-komentoa kayttamalla poistamme kéytdsta sunnuntain vuokrausten datan, pa-
lautuksista poistamme tietenkin myds samat paivat. Muokatulla MySQL-komennolla saamme Kam-
pin metroaseman pysékilla mielenkiintoisia arvoja. Kaytamme ennustuksen muuttujina 15 astetta
ja nolla millimetria sadetta. Koko tietokantaa kayttdmalla saamme toukokuun nettovuokrauksien
ennustuksen arvoksi 13.87. Kun poistamme vuokrauksista lauantait, on nettovuokrauksien arvo

13.7, sunnuntait poistamalla arvo on 14.62.
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KUVA 25. Muokattu MySQL komento datan mé&é&rén supistamiseksi

Mita enemman dataa on tarjolla, sita tarkempia ennustuksia pystymme tekemaan. Vilkkailla ase-
milla on helpompi tehda ennustuksia, ne ovat myds paljon tarkempia kuin hiljaisilla asemilla. Ku-
vassa 23 naimme Helsingin Rautatientorin itdisen aseman vuokraukset kolmelta eri kuukaudelta,
mallin tulokset olivat prosentin sisalla. Tata voimme pitaa erittain hyvana ennustuksena mallin poh-
jalta. Muiden asemien kohdalla ei ndin pienta hajontaa 0ytynyt. Saatilat vaikuttivat muilla kokeil-
|uilla asemilla paljon enemman vuokrausten maaraan. Hajonta vaikutti olevan pieninta juna- seka

metroasemien laheisyydessa olevilla pydrien vuokrausasemilla.

5.5 Graafisten tulosten luominen R-kielella

Jotta dataa saatiin tulostettua myos graafisessa muodossa, otettiin kayttoon R-kieli. R-kieli on erit-
tain kateva graafien tulostamiseen suhteellisen helpoilla koodeilla. Kieli on hyvin kaytannallinen ja
pienillda muutoksilla saa aikaan nayttavia erilaisia tuloksia. Kuvassa 26 on R-kielen koodi, jolla hae-
taan pyorien vuokraukset ja palautukset asemalle 30. Train-muuttujaan laitetaan vuokraukset ja
test-muuttujaan palautukset. Nain saadaan tehtya malli, jonka avulla voidaan tehda kaskyja graafin

piirtamiseen.
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library(geplot2)

library(lubridate)

library(scales)

library(dplyr)

library(tidyr)

# Ladataan data

train <- read.csv("hsldb/Dep

test <- read.csv("hsld

# Perusarvot

cat("Number of training : ", nrow(train), "\n")

cat{"Number of te ", nrow(test), "\n"

# Sarakkeiden nimet

print(names(train))

print(names(test))

# Varmistetaan etta tarvittavat sarakkeet on mukana

") ¥%in% names(train))) {

sv"

#in¥% names(test))) {
"Missing columns in Ret®5.csv"

1
# Valitaan asema 30 tarkasteltavaksi
train <- train[ 30, ]
test <- test| 30, ]
# Muutetaan sarakkeet numeroiksi
train$totalD <- as.numeric(train$totalD)
test$totalR <- as.numeric(test$totalR)
# Vaihdetaan paivayksen formaatti
train$date <- as.Date(train$date, format
testfdate <- as.Date(test$date, format =
# Luodaan aika sarakkeet
trainf$datetime <- as.POSIXct(paste(trainfdate, °
test$datetime <- as.POSIXct(paste(testfdate,
trainghour <- hour(train$datetime)
train$temp_f <- train$temp_avg * 1
# Yhdistetdan lahdot ja palautukset
summary_data <- data.frame(

date = traingdate,

total departures = train$totalD,

total returns = test$totalR[
)

# Kasitelldan nolla-arvot palautuksissa
summary_data$total_returns[
# Muokataan data plottaukseen
summary_data long <- summary data %>%
pivot longer{cols = c(total departures, total returns),
names _to = "T
values to

KUVA 26. R-koodilla tehty malli vuokrauksista ja palautuksista asemalle 30

Kuvassa 27 nakyy koodi, joka ajetaan edella esitettyyn malliin. Nain saadaan luotua tiedosto, joka

sisaltda graafin, jossa nakyy aseman 30 pyorien vuokraukset ja palautukset. Graafiin on lisatty
43



myos sademaara millimetreissa. Muuttujia voi tassa vaiheessa lisata suhteellisen helposti ja tuottaa

erilaisia graafeja. Koodit syotetdén RStudio ohjelmaan, joka suorittaa ne ja tallentaa lopputulokset.

library(ggplot2)
library(dplyr)

# Valmistellaan data sateeseen
rain_data <- train
filter(station
group_by(date)
summarise(total rain = sum(rain_mm, na.rm = TRUE)
mutate(total_rain = pmax(total_rain, @))

# Yhdistetdan sademddrd muuhun dataan
summary_data_combined <- summary_data_long %>%
left join(rain_data, by = "date")

# Luodaan graafi

p <- ggplot() +
geom_line(data = summary data_combined, aes(x = date, y = Count, color

geom_bar(data = rain_data, aes(x = date, y = total_rain * 1@), stat = "
theme light(base size = 20) +

xlab(
ylab("Number of Re s/Returns") +
scale_colour_manual(values = c("blue”

getitle("D 3
theme(plot.title = element_text(si
axis.text.x = element text(angle = 45, hjust = 1)) +
s/Returns”
sec.axis = s / 18, name = "Rainfall (mm)")

)

ggsave( b

Kuva 27. Graafin tulostamiseen kéytetty koodi

size = 1) +

y", fill = "green"”, alpha = ©.5) +

Kun plottauskoodi on ajettu RStudiossa niin saamme tiedoston, joka siséltda graafin. Edellisen

koodin tuottama graafi on kuvassa 28. Kuvassa ndemme asemalta 30 lahteneet vuokraukset ku-

vattuna sinisella viivalla. Punaisella viivalla nakyy asemalle palautetut pyorat. Vihreat palkit kuvaa-

vat paivan sademéaaraa. Graafissa on selvasti nahtavissa sateen vaikutus vuokrausten maaraan.

Yhtena paivana on satanut 40 millimetria vetta ja pyorien vuokrausten, seka palautusten, maara

asemalle on selvasti muita paivia alhaisempi. Muidenkin sateisten paivien kohdalla on huomatta-

vissa reilusti normaalia pienempaa vuokrausten maaraa.
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KUVA 28. Aseman 30 vuokraukset sekéd sademaaréa

Kun kuvaan lisataan muuttujia, pystytaan tutkimaan tuloksia viela tarkemmin. Lisataan koodiin pai-
van korkein lampotila ja katsotaan miten se vaikuttaa vuokrausten maaraan. Kuvassa 29 on edel-
listen viivojen lisaksi mukana keltainen viiva, joka kuvaa lampdtilaa. Lampdtilan viiva seuraa aika
hyvin mukana vuokrausten maarassa, naemme etta sillakin on vaikutusta pyorien vuokrausten
maaraan. Kun kokeilemme muilla asemilla, niin saamme paljon samankaltaisia tuloksia. Joillakin

asemilla heilunta on selvasti suurempaa kuin toisilla.
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KUVA 29. Aseman 30 vuokraukset, sademééré ja lampétila
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6 TULOKSET JA JOHTOPAATOKSET

Opinnaytetyon toteutuksessa perehdyttiin koneoppimisen perusteisiin koneoppimisen alkuajoista
asti. Koneoppimisen teoriaa tutkittiin ja pyrittiin I6ytdmaan paras tapa suorittaa tutkimus kaupunki-
pyorien vuokrausten ennustamista varten. Paadyttiin kayttamaan lineaarista regressiota ennustus-

ten toteuttamiseen.

Ohjatun oppimisen avulla saatiin tutkimuksessa luotua erilaisia tuloksia, joiden perusteella pystyy
luomaan malleja tulevien vuokrausten suhteen. Tulosten tarkkuuteen vaikuttaa monia eri muuttujia,
joita ei aina datasta nde. Ennustusten tarkkuus on sita parempi, mita enemman dataa on kaytdssa.
Data-analytiikan avulla pystyy tekemaan monia mielenkiintoisia hakuja. Naitd hakuja hyvaksikayt-
tamalla voi toteuttaa Python-koodin avulla ennustavan mallin. Tata mallia hyddyntamalla on mah-
dollista tehda ennustuksia vuokrausten maarasta seuraavan paivan sadennusteiden mukaan. En-
nustavan mallin toteutus oli varsin hankalaa, mutta lopullinen malli oli varsin hyva tarkkojen ennus-

tusten luomiseen.

Tutkimuksen ennustemalli pystyi ennustamaan vilkkaiden asemien vuokrausmaarat melko tarkasti,
kuten Helsingin Rautatientorin itaisen aseman, jonka ennusteiden hajonta kolmen eri kuukauden
datasta oli vain noin prosentin sisalld. Tama osoitti, ettd malli toimii hyvin asemilla, joilla on paljon
vuokrauksia ja palautuksia. Heikomman ennustetarkkuuden asemat, kuten Siltavoudintie, osoittivat

kuitenkin vaihtelua, mik& vaikeutti tarkkojen ennusteiden luomista vahaisilla vuokrausmaarilla.
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PYTHON-KOODI ENNUSTUSTEN TEKEMISEEN LITE 1

import pandas as pd
from sglalchemy import create_engine

from sklearn.linear_model import LinearRegression

# Funktio jolla haetaan data tietokannasta valitulle asemalle

def fetch_station_data(station_id):

# Luodaan yhteys MySQL tietokantaan

engine = create_engine('mysql+pymysql:/xxx:xxx@localhost/hsldb")

# SQL kasky jolla haetaan data valitulle asemalle, mukaanlukien s&atiedot
query = f""

SELECT d.DepartureDate, d.DepartureCount,
COALESCE(r.ReturnCount, 0) AS ReturnCount, w.temp_high, w.rain_mm
FROM ( SELECT DATE(Departure) AS DepartureDate,

COUNT(*) AS DepartureCount

FROM hsldb.2021_05

WHERE DepartureStationld = {station_id}

GROUP BY DATE(Departure)

)ASd

LEFT JOIN (

SELECT DATE('Return’) AS ReturnDate,

COUNT(*) AS ReturnCount
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FROM hsldb.2021_05

WHERE ReturnStationld = {station_id}

GROUP BY DATE('Return’)

) AS r ON d.DepartureDate = r.ReturnDate

LEFT JOIN

hsldb.2021_05w w ON d.DepartureDate = STR_TO_DATE(w.date, '%%d.%%m.%%Y")
ORDER BY d.DepartureDate;

# Haetaan valitun aseman data

df = pd.read_sql(query, engine)

return df

# Funktio jolla treenataan lineaarisen regression malli vuokrauksille ja palautuksille
def train_models(df):

# Valmistellaan data vuokrauksille

X_departures = df[[ReturnCount', 'temp_high', 'rain_mm'[]

y_departures = dff' DepartureCount’]

# Treenataan malli vuokrauksille

model_departures = LinearRegression()

model_departures.fit(X_departures, y_departures)

# Valmistellaan data palautuksille

X_returns = df[['DepartureCount’, 'temp_high', 'rain_mm']]
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y_returns = df['ReturnCount]

# Treenataan malli palautuksille
model_returns = LinearRegression()
model_returns.fit(X_returns, y_returns)

return model_departures, model_returns

# Funktio jolla ennustetaan huomisen vuokraukset seka palautukset kayttajan syotteen mukaan

def predict_departures_and_returns(model_departures, model_returns, return_count, depar-

ture_count, temp_high, rain_mm):

features_departures = pd.DataFrame([[return_count, temp_high, rain_mm]],
columns=['ReturnCount', 'temp_high', 'rain_mm'])

features_returns = pd.DataFrame([[departure_count, temp_high, rain_mm]],
columns=['DepartureCount’, 'temp_high', 'rain_mm’])

# Tehdaan ennustus

predicted_departures = model_departures.predict(features_departures)
predicted_returns = model_returns.predict(features_returns)

return predicted_departures|0], predicted_returns|0]

# Paafunktio ennustuksen toteutukseen

if _name__=="_ main_"
try:

# Kysytaan kayttajalta halutun aseman ID

station_id = int(input("Syota halutun aseman ID: "))
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# Haetaan halutun aseman data

data = fetch_station_data(station_id)

# Varmistetaan etta aseman ID:lla 16ytyy dataa

if data.empty:

print(f"Mitaan dataa ei I6ynytyt asemalle ID: {station_id}")

else:

# Treenataan malli olemassa olevalla datalla

model_departures, model_returns = train_models(data)

# Kysytaan kayttajalta huomisen saatiedot

temp_high = float(input("Sydta huomisen lampétilan ennuste(°C): "))
rain_mm = float(input("Sy6tad huomisen sademaaran ennuste (mm): "))
last_day = data.iloc[-1]

# Ennustetaan vuokraukset ja palautukset

predicted_departures, predicted_returns = predict_departures_and_returns(
model_departures, model_returns,

last_day['ReturnCount'], last_day['DepartureCount],

temp_high, rain_mm

)

# Lasketaan nettovuokraukset

net_departures = predicted_departures - predicted_returns

# Tulostetaan ennustetut vuokraukset, palautukset ja nettovuokraukset valitulle asemalle

print(f"Ennustetut vuokraukset asemalta {station_id} huomiselle: {predicted_departures:.2f}")
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print(f"Ennustetut palautukset asemalle {station_id} huomiselle: {predicted_returns:.2f}")
print(f"Ennustetut nettovuokraukset asemalta {station_id} huomiselle: {net_departures:.2f}")
except ValueError as e:

print(f'Invalid input: {e}")

except Exception as e:

print(f"An error occurred: {e}")
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