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Selles dokumendis on analtts liklusdnnetuste  prognoosmudel
proof-of-concept projekti vdaljundite osas ning soovitused jatkuprojekti
tulemuslikumaks I&biviimiseks juhul kui seda otsustatakse I&bi viia. K&esolev
dokument on valminud eelanaltusi kdigus ning tdiendatud prototlubi
valmimise jooksul.

Projekti eesmdrk

Antud andmeanaltidsi projekti valjundiks on liiklusdnnetuste toimumise riski matemaatilise
prognoosimudeli loomise eelanaltls, mis Uhtlasi sisaldab mudeli prognoosivéime
hindamist ja prognoosimudeli rakenduse prototutbi loomist. Juhul kui eelanaltdsi kaigus
selgub, et liiklusbnnetuste prognoosimudel on empiiriliselt piisavalt tdpne, tekib Tellijal
véimalus hinnata kvantitatiivselt, kui palju teatud tegur (mudeli séltumatu muutuja)
mojutab tulevikus liiklusénnetuste toimumisriski ja nende raskusastet (mudeli séltuvat
muutujat) valitud kohas ja gjal. Mudel véimaldab Tellijal hinnata, milliseid faktoreid saab
kéige efektiivsemalt kontrolli alla voétta” selleks, et dnnetuste esinemist antud kohas
v&hendada. Mudeli eduka valideerimise korral saab Tellija kasutada mudelit teehoiu- ja
liklusohutustegevuste planeerimisel ning Politsei- ja Piirivalveamet (edaspidi PPA) saab
tdiendavaid joudusid suunata koérgema likklusdnnetuse tdendosusega piirkondadesse
liiklust rahustama ning liiklusénnetusi ennetama.

Andmed

Siin  alapeattkis on lUhikirjeldus andmetest ning nendega tutvumisel tehtud
tdhelepanekutest. TGpsem analuts ning andmete uurimine on kirjeldatud dokumendis LISA
2. Alusandmete uurimine

Projekti I&biviimiseks andis Tellija ligipddsu jargmistele andmetele:

e liiklusloendusandmed (Iiiklussogedus, liklusvoo koosseis, séidukiirused);

e IImaolud (teeilmajaamade andmed);

e Teeregistri andmed (WFS teenus);

e Politsei markeeringuga séidukite valjapaneku kohad ja aeg;

e Lliiklusjarelevalve mahud;

o Liiklusrikkumised;

e Lliiklusbnnetuste andmekogu andmed (Iiiklusénnetused, neis osalenud séidukid,
hukkunuid ja vigastatuid kirjeldavad andmed nt asukoht, séiduki liik, osaleja liik jmt);

e Talihooldusmasinate téotsuklid ja marsruudid

e Ajutiste kiiruspiirangutega kohad

e Teavitus- ja koolitustegevused;

e Homogeensete teeldikude andmestik
Lisaks projekti alguses voéimaldatud andmetele, hangiti juurde andmed jargnevatest
allikatest:

e limateenistuse iimavaatlused 10-minutiliste ja 60-minutiliste intervallidega

e Lliikluskindlustusfondi 6nnetuste andmestik
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Andmete ettevalmistamine masindppe mudelite treenimiseks

Siin alapeattkis on IUhikirjeldus tegevustest, mis viidi 1&bi andmete ettevalmistamiseks
masindppe mudelite treenimiseks ja edasiseks anallusiks. TGpsem ja tehnilisem tegevuste
kirjeldus ja Ulevaade on antud dokumentides LISA 2. Alusandmete uurimine ning LISA 3.
Alusandmete puhastamine ja korrastamine..

Andmete uurimine

Andmete uurimise etapis poorati eelkdige tdhelepanu andmete vormilisele kujule ning
andmete sisust arusaamisele. Andmete sisulise poole Uhtlustamine ja korrastamine on I&bi
viidud jérgmises osas Andmete puhastamine ja korrastamine.

Andmete uurimise tdpsemad vaatlused ning soovitused on vdlja toodud dokumendis LISA
2. Alusandmete uurimine. Selles dokumendis on antud soovitusi Uldiselt teemal andmete
hoiustamise pdhimdtted ning veidi tdpsemalt proleemide koha pealt mis esinesid mitme
andmeallika puhul nagu nditeks tagasithilduvus ja tulpade nimetamine. Samuti on igast
andmeallikast antud luhikirjeldus ning konkreetse andmeallikaga seonduvad probleemid.

Alusandmete uurimise pohjal pandi paika plaan andmete puhastamiseks ning
korrastamiseks. Samuti lisati uurimise poéhjal lisaandmeid, nagu nditeks teeilmajaamade
metainfo ning sarnaste teeldikude info.

Andmete puhastamine ja korrastamine

Kuna antud juhul on tegemist kullaltki suure andmehulgaga (masindppe protsessi kaasati
ca 10 miljonit andmepunkti p&eva kohta, ehk Ghtekokku ca 3 miljardit andmepunkti), siis
|Gheneti projekti kd&igus andmete tédtlemisele kuallaltki minimalistlikult, et sdilitada
algupdrased seosed. Suurandmetega masindppes on uldiselt trend algandmeid muuta
voéimalikult v&he ning lasta pigem seoste leidmise ja Oppimise téd6 dra teha
masindppemudelil, et vdltida eelnevalt kallutatud voi vale signaali  sisseviimist
andmetootiuse kdigus. Seetdttu on andmetes kullaltki vahe lisatunnuseid ning samuti on
andmete imputeerimisse ja puuduvate vdadrtuste tditmisesse [Ghenetud minimalistlikult.
Samuti stustemaatiliste vigade parandamine on kullaltki lihtsate meetoditega lahendatud,
sest testide kdigus iimnes, et need ei oma selget moju mudeli ennustuskvaliteedile ning
seetottu pole ka téestusprojekti raames oluline nende Ulipdhjalik lahendamine..

Uks tahtsamaid aspekte andmete korrastamisest oli puuduvate tunnuste tditmine. Kuna
erinevad mudelittubid eeldavad erinevat puuduvate tunnuste taitmist, siis siinkohal toome
ara ainult tlevaatlikult puuduvate tunnuste tditmise Random Forest algoritmi kohta, millega
me |6plikud katsed tegime. Tunnuste katlai, ‘slai, plaiv, plaip, inspire_functionalclass'
puudvad vdadrtused tdideti vastavalt inspire_functionalclass’ tunnuse kaupa grupeeritult
teede keskmiste vddrtustega. Tunnuste inspire_functionalclass, 'valh_hoold_xv,
tas_moots_xv, kpp, kpv, ‘kptp_kptyyp_xv, tolm_ttmeetod_xv, yI_ylliik_xv, ‘defosa, poikpr,
kpikipr, lpikipr, ‘kvuuk, ‘Ivuuk, ‘vork, ‘auk, ‘muren, ‘serv, ‘lapp, ‘hoolklt_hoolklt_xv,
‘hoolkls_hoolkls_xv, defaasta’ puuduvad védrtused téideti vastavalt
inspire_functionalclass’ tunnuse kaupa grupeeritult teede keskmiste vadrtustega. Tunnuste
precint, roadstat, ‘snow_thick, precipcl, precipaccu, 'waterthicl, preciptype, grip, snow,
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ice_thick, blackicethic2' puuduvad vadrtused tdideti vadrtusega -1. Tunnuse ‘icetempl’
puuduvad vd&dartused tdideti vadrtusega 20. Selline puuduvate tunnuste asendamine
diametraalselt erineva vadrtusega, mis ei esine andmestikus, on otsustuspuude poéhisele
lGhenemisele sobiv. Eriti antud juhul, kus teatud vdaartuste, nagu jad temperatuur, kus
vodrtuse puudumine kannab muuhulgas signaali. Kuna otsustuspuud tddtavad
andmestiku jaotamisel vadrtuste pohjal, on oluline et sellised tdidetud vadartused oleksid
erinevad mitte-puuduvatest vadrtustest. Tunnuste ‘suund_soidusuund_xV', ‘kate_kate_xv/,
‘rdt_raudtee_xv' tditmisel kasutati vastavalt védrtusi 9, 99, -1 Ulejddnud tunnuste
puuduvate vadrtuste tditmisel kasutati védrtust -1.

Lisaks puuduvate tunnuste tditmisele jdeti osad andmehulgad anallusist vdlja:

e Lliiklusloenduste andmehulk jdeti anallusist vdlja, kuna neil l6ikudel, kus
loendusandmed vahetult puudusid, tekitas I&hima/sarnase 16igu imputeerimine
olulisel md&dral valepositiivseid. Nende andmete kasutamiseks oleks vaja valja
mobelda hea sUsteem puuduvate vadrtuste imputeerimiseks.

e Kiiruste moddistuste andmehulk jéeti kasutusest vdljo, sest selle parsimine oleks
kulutanud ebamdistlikult palju aega, arvestades, et tegemist on tdestusprojektiga.
Tapsem selgitus on leitav LISA 2. dokumendis.

e Ennetustegevuste andmestikust kasutati ainult Meediakampaaniate infot. Koolituste
info polnhud piisavalt h&sti Uhendatav teede andmestikuga.

Treeningandmestiku koostamine

Treeninandmestiku koostamise esimeseks osaks on geomeetriliste andmete podhja
koostamine. T&psemalt tdhendab see, et arvutatakse vdlja teeldigud, mis on arvutuslikult
piisavalt erinevad, et neid eraldi teeldikudena kdsitleda ning seejdrel rakendatakse neile
koik Ulejadnud unikaalsed geomeetrilised parameetrid, et koostada Uhene geomeetriline
pohi. Geomeetriline pohi koostatakse esimesena, sest geomeetriliste tUhenduste loomine on
arvutuslikult vaga kulukas ning seetdttu pole seda otstarbekas iga kuupdeva tarvis korrata.
Geomeetrilise pohja koostamine ning sellega seotud probleemid on tdpsemalt kirjeldatud
dokumendis LISA 7. Geomeetrilise andmestiku koostamine.

Geomeetriliste andmete ning ajas muutuvate andmete korrastamine ja Uhendamine
Uhtseks treeningandmestikuks, on puhta koodi kujul kirjeldatud  koodibaasi
(https://gitmnt.ee/poc/poc) failides train_gen_fulldata.py jo make_yearly_mrg_X,py.

Treeningandmete tunnuste kirjeldused

Mudeli sisendiks sobivale kujule tdoétletud treeningandmete tunnuste kirjeldused on
dokumendis LISA 4. Treeningandmete tunnuste kirjeldused. Neile tunnustele lisanduvad veel
teelbigu asukoha madadramiseks vajalikud tunnused nagu tee number, sdidutee number,
algus kilomeeter, 16pp kilomeeter mida kull ei kasutata treenimisel, kuid mida on kasutatud
treeningandmete loomisel ja unikaalsuse madaramisel.
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Mudelite treenimine

Selles alapeatukis antakse teoreetiline Ulevaade mudeli treenimise kdigus |abi viidavatest
tegevustest. Tehniline Ulevaade mudeli treenimisest (ja ennustuste tegemisest) on
dokumendis LISA 5. Mudelite treenimine ja ennustuste tegemine

Treenimisprotsessi kirjeldus

Mudelite treeningprotsessi saaome laias laastus jagada viieks etapiks: Andmete
sisselugemine, andmete jaotamine treening-ja testandmestikuks, andmete kodeerimine ja
standardiseerimine, mudeli treenimine, mudeli ennustusvdime hindamine.

Andmete sisselugemine on mudeli treenimise protsessi esimene etapp. Andmed loetakse
sisse sellisel kujul nagu nad on eeltddtiuse kdigus salvestatud. Meie praeguses lahenduses
loetokse  andmed  sisse  serveri  asukohast, kus need asuvad  parquet
(https:/[en.wikipedia.org/wiki/Apache_Parquet) failide kujul. Parquet failikuju on valitud
eesmdrgiga vahendada failide mahtu kettal ning samuti et kiirendada failide sisselugemist
analtusi jaoks. Kuna andmestik kogu liilusénnetuste ja teeolude ajaloo kohta on vaga
mahukas, siis andmete sisselugemisel jGetakse alles ainult valim andmetest. Selleks, et
suunata mudelit tugevamalt ennustama riskantseid teeldike ja olusid ning Uhtlasi tekitada
ka neis ennustustes rohkem eraldatust véimaldamaks riskantsete I6ikude ja olude
jarjestamist, on kaasatud koik 6nnetustega seotud kirjed ning véhendatud valim neis
andmetest, mis ei ole seotud 6nnetustega ning 6nnetustega seotud andmed on kdik
kaasatud. Seeldbi on dnnetuste signaal andmestikus véimendatud ning ka ennustustes
riskid selgemalt vaadeldavad.

Andmed jaotatakse treening-ja testandmestikuks enne andmete kodeerimist ja
standardiseerimist, et vdltida igasugust andmeleket, mis voib tekkida testandmete
eeltddtluse protsessi lisamise toéttu. Treening- ja testandmestik jootatakse kuupdeva
pohiselt. See tdhendab, et andmed Uhest ja samast kuupdevast ei saa esineda nii
treening- kui testandmestikus. Ka selle tegevuse eesmdrgiks on vdltida andmeleket.
Andmed Uhest kuupdevast voéivad nditeks jogada omavahel ilmastikutingimuste,
hooldemasinate ning politseipatrullide kohalolu infot, mistéttu voiks Uhe ja sama kuupdeva
kasutamine nii treening- kui testandmestikus tekitada andmeleket. Selline jaotamine on
oluline Uhtlasi ka simulatsioonivéimekuse hindamiseks. Kui me teame kui tépselt suudab
mudel ennustada seni ndgemata kuupdeva liikklusdnnetuste riskininnanguid ja tegureid, siis
annab see kindluse, et simulatsioonifunktsionaalsus toimib ligikaudu sama kvaliteediga.
Kuna simulatsioonifunktsionaalsus oleks oluline vahend tegevuste planeerimisel, siis selline
treening- ja testandmestiku jootamine on meie hinnangul kéigi pustitatud eesmdrkide
tditmiseks koige otstarbekam.

Andmete kodeerimine ja standardiseerimine viiokse I&bi kahes jaos. Esiteks tuvastatakse
andmestikust kategoorilised tunnused. Seejdrel kodeeritakse need tunnused numbrilisele
kujule, et need oleks mudeli poolt téddeldavad. Kodeerimise jdarel rakendatakse
standardiseerimist. Kuigi prototuUbi ndidiskoodis kasutatud Random Forest algoritm ei vaja
skaleerimist ja standardiseerimist, ei ole see tegevus ka mudeli ennustusvéimele kuidagi
kahjulik. Seet6ttu on standardiseerimise protsess eeltddtluse protsessi sisse jdetud, et
muuta mudeliversiooni vdlja vahetamine ning teiste mudelite versioonide katsetamine
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lihntsaomaks. Standardiseerimine ja skaleerimine on labi viidud kasutades scikit-learni
StandardScaler meetodit.

Mudeli treenimine viiakse |&bi eeltdéddeldud treeningandmetel. Treeningandmed antakse
mudelile tddtlemiseks juhuslikul jarjestuses, et vdltida viimaste andmete ligse moju
avaldumist. Nd&iteks kui andmed anda tédtlemiseks kuupdevaliselt jarejstatult, siis voib
vastavalt mudeli eripdrale jédda mudelile 'meelde” valdavalt kas siis esimese kuu voi
viimase kuu andmed, mis téhendalb, et ennustusvdime Uldandmestikul kannatab. Juhusliku
jarjestuse puhul on see probleem koérvaldatud. Ndidiskoodis on mudeli treenimine
paralleliseeritud kiirema treenimise eesmargil ning sisendklasside kaalud on vérdsustatud,
et suunata mudelit rohkem tdhelepanu pédérama dnnetustega seotud andmetele, kuna
loomulikus andmestikus on neid oluliselt védhem kui neid andmepunkte, mis pole
onnetustega seotud. Kuna voéib eeldadag, et koguandmestik annab mudelile piisavalt
esindusliku Ulevaate andmete struktuurist tditmaoks meie tdestusprojekti eesmdrke,
ndidatakse treeningandmeid mudelile vaid Uhe korra. Tdisprojekti lahenduse kdigus tuleb
téendoliselt neid iteratsioone korrata, et saavutada parim véimalik tulemus.

Mudeli ennustusvéime hindamine viiakse I&bi kahe seotud protsessina: arvutuslik hinnang
tulemustele ning eksperdi hinnang tulemustele.

Arvutuslik hinnang kujutab endast mudeli tdé6tdpsuse hinnangut ehk teisisdbnu seda kui
tdpselt suudab mudel ennustada testandmete riskininnanguid. Kd&esoleva projekti
eripdraks on see, et hea tulemus tdhendab seda, et mudel peab tegema parajal hulgal nii
valepositiivseid kui valenegatiivseid ennustusi. Valepositivsed ennustused on olulised
toomaks vdlja neid teeldike ja tingimusi, mis kujutavad endast riski liklusohutusele, kuid kus
énnetusi pole (veel) juhtunud. Selliste I6ikude ja tingimuste leidmine on oluline téhustamaks
ennetustegevust. Teisalt on oluline ka paras hulk valenegatiivseid ennustusi, sest arvestatav
osa liikklusdnnetustest toimub Iadhtuvalt teguritest, mille kohta pole meile kattesaadavates
andmestikes infot, mis tdhendab, et need konkreetsed likklusdnnetused peaks olema
mudeli poolt viletsasti Ules leitavad ehk need peaksid tekitama ennustustes
valenegatiivseid. Kuna paraja hulga valepositiivsete ja valenegatiivsete madramisel on
oluline osa tunnetusel, oli Mmobistlik valida ennustusvdéime hindamiseks kullaltki lintsad
meetrikud. Antud juhul kasutasime ennustusvdime hindamiseks segadusmaatriksit ning
klassipohist F1 skoori.

Eksperdi hinnang tulemustele viidi [abi testandmete ennustuste uurimusliku valideerimise
kujul. Nende valideerimiste kd&igus uuriti nii ennustusi ja nende muutumist konkreetsetel
teadaoleva riskihninnanguga 16ikudel kui ka vaadati riskihinnangute ja juurpéhjuste
Uldstatistika muutumist vastavalt teeldikudele ja vaadeldud ajaperioodile. Eksperdi
hinnangud tulemustele anti kokkuvoétvate vaatluste kujul, kus anti Uhtlasi soovitusi millistes
aspektides peaks mudeli t66d parandama ning kuidas peaks vdljundite kuju muutma, et
nende kasutamisest saadavat kasu ja infot maksimeerida.

Ladhtuvalt arvutuslikule ja ekspertihinnangutele tehti t66 kdigus iteratiivselt tdiendusi nii
andmetesse kui ka mudelite treenimisse misjarel siis saadeti andmed uuesti
valideerimiseks. Loplik mudeli versioon kujunes kolme sellise iteratsiooni tulemusena millele
lisandusid veel jooksvad konsulteerimised ekspertidega.
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Mudelite versioonid

Mudeleid testiti kahes jargus. Esimeses jargus voeti laiem valik mudeleid ning testiti neid
vohendatud andmete. Testi tulemused on tdpsemalt kirjeldatud selle dokumendi
alapeatukis “Tulemused”. Samuti valiti esimeses testimise jargus mudelitupide
baasarhitektuurid, et saada téestusprojekti jaoks sobiv Ulevaade, millised mudelid voiksid
olla kbéige moistlikumad kontrollimaks olemasolevate andmete pealt riskide ennustatavust.

Esimeses jargus valiti testimiseks jargmised mudelittdbid:

Random Forest Classifier

XGBoost classifier

DNN classifier

K-Nearest Neighbor Classifier

Decision Tree Classifier

Ada Boost Classifier

GaussianNB Classifier
QuadraticDiscriminantAnalysis Classifer

Esimese jérgu testimistest andsid kéige paljulubavamaid tulemusi (kirjeldatud “Tulemused”
alapeatikis) Random Forest Classifier ja XGBoost Classifier (mis mélemad péhinevad
tegelikult metsadel) millega viidi lébi testid tagisandmetel. Taisandmetel laibi viidud testide
alusel hindasime tdisanaltdsi I&biviimiseks kdige sobivamaks Random Forest Classifierit.
Iseenesest ei ole selline tulemus Ullatav, sest Random Forest Classifier on véiga erinevate
andmestike puhul hea baseline mudel, et kontrollida hlpoteesi pidavust. Random Forest
Classifierit hindasime antud juhul XGBoostist sobivamaks eelkbdige seetdttu, et testitud
parameetrite podhjal olid tehtud ennustused mitte iimtingimata tédpsemad vaid pakkusid
parema jaotuse dnnetustega mitteseotud teeldikude riskide hindamiseks. Samuti kallutas
otsust Random Foresti kasuks ennustamise kiirus.

Valjundi disain

Nagu ka eelnevalt mainitud, siis k&esoleva projekti eripdraks on see, et hea tulemus
tdhendab seda, et mudel peab tegema parajal hulgal nii  valepositiivseid  kui
valenegatiivseid ennustusi. Valepositiivsed ennustused on olulised toomaks valja ohtlike
teeldike ja tingimusi, kus 6nnetusi pole (veel) juhtunud ning valenegatiivsed ennustused on
olulised indikaatorid selles, et mudel ei sobita end ennustama neid énnetusi mille
juurpéhjused on vdljaspool meile saadaolevaid andmeid (kriminaalne joove, oluline
kiiruseuletus, jne).

Eelnevat arvesse voéttes hindasime kdige mdistlikumaks vdéljundiks jaootada Snnetused
kolme gruppi: 0-6nnetuse puudumine, 1-kerge vigastatutega liiklusénnetus (=viis voi
vahem vigastatut ja 0 hukkunut), 2-raske liiklusdnnetus. Mudeleid treenitigi viisil, mil
andmetega viidi vastavusse Uks neist klassidest. T@psem kirjeldus treenimisest koos
koodiga on d&ra toodud dokumendis LISA 5. Mudelite treenimine ja ennustuste tegemine.
Kuna teeldikude ja tingimuste riskiostmed on erinevad, oli algusest peale selge, et lintsalt
ennustatud klassiga ei ole otstarbekas vdljundit esitada. Seetdttu valisime ekspertide
valideerimiseks  pohivaljundiks  dnnetusklasside ennustustdendosused, mida saab
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télgendada ka kui riskininnangute skoori. See tdhendab, et kui konkreetse klassi
ennustamisel sai andmepunkt endale hinnanguks kas 0O, 1, v&i 2, siis riskiskooriga sai see
sama andmepunkt endale hinnanguks nditeks 0.37, 0.46, 0.17, kus iga vadartus tahistab siis
vastavalt klassi O, 1, 2 tdendosust ehk riskininnangut. Sellise valjundi alusel on véimalik iga
teelbigu ja tingimuse kohta arvutada nii keskmiseid riskininnanguid kui ka teelbike
omavahel jarjestada riskantsest véihemriskantsemani. Nditeks teeldik keskmise riskiskooriga
014, 0.54, 0.11 on mudeli valjundite alusel ilmselgelt riskantsem kui teeldik mille keskmine
riskiskoor on 0.72, 0.11, 0.05. Seeldbi on véimalik valida ennetustegevuses prioriteetsemad
(riskantsemad) teeldigud ning uurida laébi juurpohjuste hinnangu ning eksperthinnangu
milliste nende teeldikude puhul on riskid korvaldatavad ning seeldbi juba ka paremini
planeerida kulutusi teede liiklusohutuse suurendamiseks.

Selleks, et riskihinnangute pohjused oleksid paremini vaoadeldavad, lisasime
riskininnangutele ka juurpdhjuste analtUsi. Juurpdhjuste hinnangud anti igale ennustatud
andmepunktile (Andmepunkt on Uks teeldik teatud ajahetkel. Ajahetked on véetud 10
minutiliste intervallidega.). Juurpéhjuste hinnangud anti l&htuvalt kéige téendolisemast
klassist. Nditeks kui konkreetse andmepunkti riskiklasside tdendosused on 0.37, 0.46, 0.17, siis
juurpdéhjuse hinnang antakse Iahtuvalt klassist 1. Juurpdhjuse hinnang nditab, et millised
parameetrid mojutasid kui palju konkreetse ennustuse vadrtuse kujunemist. Positiivse
védartusega parameetrid nditavad seda, kui palju need konkreetsed parameetrid
riskihinnangut téstsid ning negatiivse vadrtusega parameetrid nditavad kui palju need
konkreetsed parameetrid antud riskihinnangu puhul riski leevendasid. See riski tdstmine voi
leevendamine on arvutatud keskmise riskivadrtuse suhtest ldhtuvalt ennustuste aluseks
oleva mudeli 6pitud parameetritest. Ndaidisvisualiseering Uhe konkreetse andmepunkti
riskininnangu kujunemisest on toodud alloleval joonisel.
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Pohiversiooni tddparameetrid

Kuna andmestik on kdllaltki mahukas, siis seetottu on ka mudelite t66 kallaltki aegandudeyv.
Siinkohal toome vdlja peamiste etappide tédparameetrid, et I6ppkasutaja oskaks paremini
arvestada vajaminevate ressurssidega:

1. Treeningandmete koostamisel kulub Uhe pdeva andmete koostamiseks keskmiselt
40 minutit ning tipphetkedel ca 120GB mdalu.

2. Random Forest mudeli treenimiseks kaasa pandud versiooni juures kulub keskmiselt
4 tundi ning tipphetkedel ca 100GB Malu.

3. Random Forest mudeli abil tdisandmete ennustamise puhul kulub Ghe pdeva
ennustamisele koos juurpohjustega keskmiselt 1 tund ning tipphetkedel ca 60GB
malu.

4. Uhe pdeva andmestik koos riskininnangute ja juurpohjuse hinnangutega vétab
ligikaudu 1.5GB salvestusruumi.
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Ennustuste tegemine

Selles alapeatlkis antakse teoreetiline Ulevaade riskihinnangute ja juurpdhjuste
ennustamise kdigus labi viidavatest tegevustest. Tehniline Ulevaade neist tegevustest on
dokumendis LISA 5. Mudelite treenimine ja ennustuste tegemine

Riskininnangute ennustused

Riskihinnangute ennustused testandmetel tehakse eelnevalt treeningandmetele sobitatud
mudeliga. See tdhendab, et ennustused tehakse andmetel, mida treenimisel ndhtud ei ole.
Selleks, et I6ppversioonis kogu andmestik riskihinnangute ennustused saaks, viiakse 16plik
ennustamine [abi ristvalideerimise pohimottel, kus voetakse korduvalt erinev andmehulk
treenimiseks nii, et ristvalideerimise 16puks kogu andmestik endale ennustusvadartused
saaks. Samuti nagu ka treenimise puhul, viiakse siin Iabi ennustus paralleliseeritud moel, et
kirendada ennustuse protsessi. Uute ndaidete ennustamisel (naiteks simulatsiooni
funktsionaalsuses) viiakse ennustamisele eelnevalt 1&bi samasugune andmete eeltddtiuse
protsess nagu on eelnevalt kirjeldatud treeningandmete puhul. Selleks kasutatakse
muuhulgas ka treeningandmete peal sobitatud kategoriseerimismudelit  ning
standardiseerimisparameetreid.

Nagu on kirjeldatud eelnevalt vdljundite disaini juures, siis riskininnangute ennustuse
peamiseks valjundiks planeeritud kasutuse jooks on konkreetsete ndidete riskiklasside
tdéendosused, kus iga individuaalse andmepunkti iga riskiklass (0, 1, 2) saab endale
vastavuses riskiklassi tdendosuse (naiteks 0.37, 0.46, 0.17). Need riskiklasside tdéendosused
voimaldavad siis omakorda jalgida nii konkreetse [6igu riskininnangute muutumist ajas,
mingi hulga |6ikude riskihinngangute muutumist ja statistikat, kui ka jarjestada erinevaid
|6ike ja tingimusi vastavalt siis riskihinnangute tdendosuste alusel.

Juurpdhjuste ennustused

Lisaks riskininnangutele ennustatakse ka konkreetsete andmepunktide juurpdhjuste
hinnangud. Juurpdhjuste hinnangud anti l&htuvalt kdige tdendolisemast klassist. N&iteks kui
konkreetse andmepunkti riskiklasside tdéendosused on 0.37, 0.46, 0.7, siis juurpdhjuse
hinnang antakse Iahtuvalt klassist 1. Juurpdhjuse hinnang naitab, et millised parameetrid
mojutasid kui palju konkreetse ennustuse vd&drtuse kujunemist. Positiivse vdadrtusega
parameetrid nditavad seda, kui palju need konkreetsed parameetrid riskininnangut téstsid
ning negatiivse vadrtusega parameetrid nditavad kui palju need konkreetsed parameetrid
antud riskininnangu puhul riski leevendasid. Mida kdérgem on konkreetse parameetri
juurpdhjuse vdadrtus, seda tugevamalt konkreetne parameeter tostab riski antud
andmepunkti puhul ning mida madalam on konkreetse parameetri juurpohjuse vaartus,
seda rohkem konkreetne parameeter leevendab antud andmepunkt liklusénnetuse riski,

Juurpdhjuste ennustuste tegemine pohineb meie ndidetes riskininnangute aluseks oleval
mudelil ning seetdttu juurpdhjuste hinnangute mudel eraldi kalibereerimist ei vaja. Soltuvalt
mudelittubist voib siiski see vajadus tekkida. Juurpdhjused arvutatakse statistilisel moel
l&htuvalt sellest millised teed mudeli parameetrites ennustuse tegemisel aktiveeritakse.
Juurpdhjuse mdadramine on arvutuslikult oluliselt kulukam kui riskihninnangute méadramine,
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mistottu votab see ka oluliselt rohkem aega (ligikaudu 100 korda kauem naidiskoodis
kasutatud riskihninnangu mudeliga vérreldes).

Kuna juurpdhjuste hinnangu puhul tegemist on siiski heuristilise hinnanguga juurpdhjustele,
siis neid hinnanguid tasub Uksikute andmepunktide puhul vétta pigem indikaatorina kui
absoluutse téena. Kdige rohkem kasu on juurpdhjuste hinnangu analtUsimisel pikema
perioodi pealt. Nditeks kui vaadata kuu |6ikes riskantsemate teelSikude juurpdhjusi, siis
joonistub sealt oluliselt selgemalt vdljo, millised tegurid on konkreetse teeldigu puhul
stabiilselt riski tdstvad ning millega seetéttu oleks ka pdhjust tegeleda. Lisaks sellele on
oluline tahele panna, et méned tegurid (nditeks rahvastikutihedus) on universaalselt kérgel
kohal riski téstjana juurpdhjuse alusel. Seetdttu voib olla kasulik otsida riskantsete
teeldikude tugevate mojurite hulgast tegureid, mis tavapdraselt ei ole teeldikudel kérge
juurpéhjuse vadrtusega. Seeldbi on véimalik paremini tuvastada millised teeldigu
isedrasused muudavad antud teeldigu vorreldes teistega riskantsemaks.

Rakenduse prototuup

Projekti tulemite kasutamiseks ning andmete simuleerimiseks mudeli testimise eesmdrgil
loodi projekti k&igus prototlup. Protottdbil on kolm pdhivaadet: Ajaloo vaade, Simulatsiooni
vaade, Uldstatistika vaade. Raportis antakse korgel tasemel Ulevaade prototlUbi sisust.
Tapsema  kasutusjuhendi  leiote  dokumendist  “Realiseeritud  funktsionaalsuste
kasutusjuhend”, mille link on leitav projekti confluence dokumentatsiooni esilehelt. Abiks
tulemuste toélgendamisel prototldbis on selle sama raporti tulemuste peatdki alaosa
“Léplikud tulemused” alguses olev tdhelepanek nr 4.

Ajaloo vaade

Ajaloo vaate eesmdrgiks on kaardil kuvatuna vaadata mudeli poolt ennustatud védartusi
konkreetsete teelbikude kohta. Ennustatud riskiklasside vadrtused on eelnevalt arvutatud
reaalsete sisendandmete pealt. Kuvatakse agregaatvadrtused riskidele ja juurpdhjustele
valitud perioodi kohta ning tunnused teeldigu asukoha md&dramiseks Maanteeameti enda
andmestikes.
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Vaadeldavat perioodi saab kasutaja muuta vastavate parameetritega.

Sisendid

Algus

Lopp

Teeldigu peale vajutades kuvatakse Teeldigu info, riskiklasside téendosushinnangud
(klassidele 0, 1, 2) ja ennustust kdige rohkem majutanud (nii riski téstvad kui langetavad)
tegurid. Tegurite nimed on lahti seletatud dokumendis LISA 4. Tunnuste kirjeldused.xIsx.

rl‘ﬁ — A Touls F Rre-dnasul Kir
-
FEATURE VALUE
K
i
it
9321
alu
raiesd  DIBUS_kilomeeter 20,5730
lopp_kilomeeter 20.6630
\ m_aadress 12063
i
]
20
. s
min A shap:-0.0147
a
minz2 tot 75 79 shap:-0.0135
min3 tee_teelitk_val_shap:-0.0132

Amliis

Simulatsiooni vaade

Simulatsiooni vaade voéimaldab kaardil kuvatuna vaadata mudeli poolt ennustatud
vaartusi konkreetsete teeldikude kohta simuleeritud tingimustel. Ennustatud riskiklasside
v@dartused arvutatakse simuleeritud sisendandmete pealt. Simulatsioonivaate peamine
eesmark on vastata kdsimusele “Kui palju mingi ennetustegevus maojutab liklusohutust?”.
See tdhendab, et kasutaja saab nod IGbi méngida erinevad “mis oleks kui” stsenaariumid, et
vaadata millised muudatused valitud teeldikude riskininnangule kdige ronkem leevendavat
(voi raskendavat méju omavad). Naiteks saab kasutaja lisada ennetuskampaaniaid voi
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muuta teekatte parameetreid (laius, katte materjal, defektide hulk/iseloom), et kontrollida,
kas mudeli hinnangul véiks nende parameetrite muutmine ja puuduste korvaldamine
leevendada valitud teeldikude riske. Samuti saab simuleerida ilmastikutingimuse ja
teehoolde seoseid ning mitmeid teisi parameetreid. Loetelu parameetritest on tépsemalt
vdlja toodud dokumendis LISA 4. Tunnuste kirjeldused.xIsx.

Simuleeritud andmed

& ® @

sisendid Kaart

W%%

Simulatsiooni tingimused ja teeldigud defineeritakse kasutaja poolt tles laetud failidega.
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Id fail
|Ehm]52file MMT_55_simulation_...sections_input.csv Browse
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Choose file | MNT_55_simulation_...t_march_small.csv

m
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T

Simulatsiooni eesmdrgiks on uurida, kuidas tingimuste muutudes muutuvad mudeli
riskihinnangute ja juurpdhjuste ennustused. SImulatsiooni protsessis saab kasutaja ise
mddrata  parameetrite  sisendvddrtused nii nagu  on  kirjeldatud  prototuUbi
kasutusjuhendites. Seejdrel kombineeritakse sisend vajadusel ajalooliste vaatlustega ning
edasine ennustusprotsess toimub nii nagu ka ajalooliste andmete puhul riskide

ennustamine. Simulatsiooni protsess on koodina kirjeldatud failis
MNT_55_Full_simulation_with_root_cause_data_base_clusterpy, mida saab vaadata
koodibaasis.
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Simulatsiooni vaates kuvatakse agregaatvadrtused riskidele ja juurpdhjustele valitud
perioodi kohta valitud teeldikudele ning tunnused teelSigu asukoha mdadramiseks
Maanteeameti enda andmestikes. Vaadeldavat perioodi ja simuleeritavaid tingimusi saab
kasutajo muuta vastavate parameetritega. Teeldigu peale vajutades kuvatakse Teeldigu
info, riskiklasside téendosushinnangud (klassidele 0, 1, 2) ja ennustust kdige rohkem
maéjutanud (nii riski téstvad kui langetavad) tegurid.
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Uldstatistika vaade

Uldstatistika vaade véimaldab graafikutena kuvatuna vaadata mudeli poolt ennustatud
vadrtusi summaarselt valitud teeldikude kohta kas ajalooliste andmete voi simuleeritud
tingimuste alusel. Graafikutena kuvamise eesmdark on eelkdige vaadelda kuidas
ennustatud risk muutub ajas voi tingimusi simuleerides. Kuvatud on prob_0, prob_], prob_2
ning prob_l+prob_2. Nditeks kas talvel on teepinna temperatuuril olulisem roll riski
hindamisel kui suvel, v&i kas nditeks suvel sademete hulka suurendades riskininnangud
téusevad.
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Statistika

a

L]
g g

Eelnevad simulatsioonid

bd993613:805(-4182.6273-d317d718604 completed

a24ee23cbfd 4b54-2610-b3185d6co12d completed

b333553¢-64ba-4291-590a-d6dcaT0RCTbb completed

e34eecds-0c32-00 14-DA6I-321613607656 in_progress

2f2€7102-3324-4429-9361 92b564ac9018 completed

Tulemused

Riskininnangute ennustuste tulemused

Esimene treeningiteratsioon

Mudelite esmase valiku jaoks treeniti 8 erinevat mudelitttpi véhendatud andmehulga peal.
Andmehulka oli valitud juhuslikult 1 miljon andmerida, kus riskantsete ndidete hulk oli
voimendatud ca 3% peale juhtudest. Mudeleid vorreldi Uldjoontes kahe meetriku pdhjal:
Segadusmaatriks (confusion matrix) ja F1 skoor. Esialgne valik tehti ainult automaatsete
meetrikute pealt, et filtreerida vdlja kdige paljulubavamad mudeliversioonid. Esialgse valiku
tegemisse maanteeameti poolseid eksperte ei kaasatud.

F1skoorid

Antud analuusi tarvis on Fl-skoorid vdlja toodud klassipdhisena, kuna klasside kaal
andmestikus on vé&ga erinev ning samuti nende ennustused kdituvad mudelites véga
erinevalt. Tavapdrane lahendus oleks esitada Uks F1 skoor, kuid antud eesmargiks ei oleks
see meie hinnangul olnud piisavalt informatiivne.

Meetod O-klassiF1 1-klassi F1 2-klassi F1
KNEigborClassifier 0.98794618 0.20883978 0.01965924
DTClassifier 0.99098271, 0.19096585 0.06208054
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RFClassifier 0.98613269 0.28216259 010225198
DNN 0.99141457 012372014 0.0
AdaBoostClassifier 0.99048522 0.10112768 0.02008368
GaussianNB 0.95298312 0.06443739 0.04365108
QuadraticDiscrimina | 0.10441919 0.05164182 0.01232807
ntAnalysis

XGBoost 0.92683286 0.11212538 0.07223614

Segadusmaatriksid

Segadusmaatriksid on kasulikud vaatamaks detailsemalt mudelite ennustuste jaotust, et
paremini hinnata mudeli sobivust.. Hea selgitus segadusmaatriksist on nditeks siin:
https://medium.com/analytics-vidhya/confusion-matrix-accuracy-precision-recall-fl-scor
e-ade299c¢f63cd

KNEigb | Pred 0 Pred1 Pred 2 RFClass | Pred0 | Pred] Pred 2
orClass ifier
ifier

True O 172340 2159 459
True O 173430 m2 416

Truel 1346 715 13
Truel |1688 378 8 True2 883 120 84
True 2 1016 56 15

DNN Pred 0 Pred1 Pred 2
Decisio | Pred0 |Pred1 |Pred2 True0 | 174889 |69 0
nTreecl Truel |[1920 |45 0
assifier

True 2 1031 56 0
True O 174573 317 68
Truel | 1814 260 0 AdaBoost | Pred0 | Pred1 |Pred2
True2 | o978 72 37 Classifier

q MINDTITAN Solving business problems with artificical intelligence


https://medium.com/analytics-vidhya/confusion-matrix-accuracy-precision-recall-f1-score-ade299cf63cd
https://medium.com/analytics-vidhya/confusion-matrix-accuracy-precision-recall-f1-score-ade299cf63cd

True O 17447 464 23 Analysi
s

Truel 1862 139 73

True 2 1003 72 12 True0 | 9644 7877 157437
Truel 69 265 1740

Gaussi | PredO Pred1 Pred 2 True 2 46 47 994

anNB

True O 161199 1808 11951 XGBoos | Pred 0 Pred1 Pred 2
t

Truel 1445 132 497

True2 | 702 83 302 True0 |151649 |[17953 5356
Truel 540 1233 301

Quadra | Pred 0 Pred1 Pred 2 True?2 93 749 259

ticDiscr

iminant

Selle iteratsiooni pohjal said valja valitud edasiseks treenimiseks Random Forest Classifier
ja XGBoost. Random Forest Classifier sai valitud, sest meie hinnangul oli sellel Ulesande
jooks sobivaim positiivsete ja valepositiivsete suhe. XGBoost sai valitud, sest sellel oli
riskiklasside osas oluliselt kdrgem recall ning eesmark oli teise iteratsiooni k&igus sobitada
seda nii, et riskiklasside recall jadks ligikaudu samaks, kuid valepositiivsete hulk véheneks.

Teine teratsioon

Teise iteratsiooni kdigus vaadeldi ménevorra tdpsemalt kahe vdlja valitud mudeliversiooni
Random Forest Classifier ja XGBoost ennustusvdimet ning testiti t&psemalt erinevaid
mudeli parameetreid ning disainispetsiifilisi aspekte. Kuna disainispetsiifiliste arenduste kdik
ei ole oluline selle projekti valjundite jaoks, siis sellel kirjeldused me pikemalt ei peatu.

Samadel testandmetel saavutati jdrgmised tulemused:

Meetod 0-klassi F1 1-klassi F1 2-klassi F1
RFClassifier 0.97817749 0.25757522 0.08591375
XGBoost 0.95261797 0.19381509 0.08309609
RFClassifier Pred 0 Pred1 Pred 2
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True O 168429 4412 217
Truel 1071 794 209
True 2 792 159 154
XGBoost Pred O Pred1 Pred 2
True O 159433 10269 5256
Truel 279 1404 393
True 2 56 739 292

Eeltoodud tulemuste podhjal valiti vélja sobivaim mudel tdestusprojekti I16pptulemuste
tootmiseks.

Lisaks objektiivsetele F1 meetrikutele oli Uks parameeter, mida vaadati ka valenegatiivsete
optimaalne arv. Kuna eeldatavasti ei ole arvestatav osa liiklusdnnetustest ennustatav meile
saadaoolevate parameetrite pealt, voib liiga madalat valenegatiivsete arvu télgendada ka
kui mudeli Ulesobitamist mingitele kindlatele parameetritele, mis tédhendalb, et nditeks
simulatsioonifunktsionaalsuses ei oleks see mudel vaga hdsti kasutatav. Seda kaalutiust
arvesse vottes on meie hinnangul Random Foresti tulemused paremad kui XGBoosti
tulemused.

Kuna meie hinnangul oli lisaks valenegatiivsete hulgale ka endiselt Random Forest
Classifieri valepositiivsete hulk optimaalsem kui XGBoostil, valiti parima mudelina vdlja
Random Forest Classifer. Mudeli scikit-learni parameetriteks (nende parameetrite abil
defineeritakse  mudeli  tdpsem  kd&itumine, tdpsemad selgitused on leitavad
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifi
er.html): RandomForestClassifier(maX_olepth=IO, random_state=0, verbose=], n_jobs=I0,
n_estimators=100, class_weight="balanced")

Loplikud tulemused

Esiteks on oluline teha neli tdhelepanekut:

. Loplike tulemuste anallls genereeriti teise treening- ja testhulgaga kui eelnevad
analtdsid mistéttu voib ka tulemuste jaotus olla esialgsest analtusist moénevorra
erinev. Samas esialgsete tulemuste anallUs viitas sellele, et antud IGhenemine on
ka teistsuguse andmehulga puhul sobiv. Treening- ja testandmestik on koostatud
samal péhimottel, mis esialgsete testide puhul, kuid seekord on kaasatud kdik
andmed. Treening andmestik on genereeritud 80% andmete podhjal ning test
andmestik ulejddnud 20% andmete pohjal.

2. Loplike tulemuste uurimisel on segadusmaatriksil ja F1 skooril pigem informatiivne
roll. Nende meetrikute toetuseks on siin vdlja toodud ka mdéningate parameetrite
tpsemad vaatlused. Peamine ennustusvoimekuse anallis ndéuab  siiski
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ekspertteadmisi ning selleks saab kdige sobivamalt kasutada loodud prototulpi nii
genereeritud ennustuste kui ka simulatsiooni labiviimiseks.

3. Loplike tulemuste genereerimise kdigus I@bisid mudelid mitu iteratsiooni
valideerimisi ekspertidega.

4. Otseselt ei saa &delda, et mudel klassifitseerib midagi dnnetuseks. Pigem tuleks

sellest mdelda kui, et mudel 6pib |6ikude riskantsust vdljendama seni toimunud
dnnetuste pealt. See tdhendab, et mudeli meelest riskantsematel 16ikudel voiks
toimuda rohkem o6nnetusi, kuid mudel "&nnetuseks’ kui selliseks ei klassifitseeri,
pigem oleks 6ige mdéelda selle kohta ‘riskantseks”. Loigu riskantsus on antud juhul
pohimotteliselt  kunstlik meetrik, kus riskantsematel [6ikudel on suurem risk
onnetusteks, kuid riskantsuse vadrtus ei ole 1-1 Ulekantav treenigandmete
dnnetusega. Seega kui mudel ennustab prob_1=0.88, siis see ei tdhenda dnnetust,
vaid sedaq, et risk 6nnetuseks on koérge. 1-1 dnnetusteks voiks need riskid Ule kanda
siis, kui treeningandmetes poleks 6nnetuste juhud Uleesindatud
NaGd kui tahta need riskid télgendada 6nnetuste toimumiseks vottes aluseks
mudeli 10-minuti kaupa ennustused, siis meie arvutuste kohaselt peaks kokkuvottes
toimuma ca 700 000 korda véhem &nnetusi, kui mudel seda ennustab. See erinevus
tuleb sellest, et treeningandmestikus on 6nnentustega seotud andmete osakaal 100
000 korda suurem kui uldandmestikus. See on omakorda véimendatud veel
hinnanguliselt 7 korda mdrgenduste kaalumisega treenimiseprotsessis. See
erinevus, mis tuleb tegelikult vorreldes selle 700 000-ga, tuleneb juba sellest, mida
mudel treenimise kdigus dppis. Siinkohal on ennustuseks loetud siis argmax(prob_0,
prob_1, prob_2).
Kuna prototulbis vaatleme 16igu kaupa valitud keskmiseid, siis keskmiste pealt
argmax vottes tuleb hinnanguline risk ning seeldbi ka eeldatav dnnetuste arv
moénevérra erinev (Uldiselt on klassid 1 ja 2 vahemesindatud kui 10-minuti kaupa
eraldi vaadates). Sama kehtib ka valjaspool prototlupi erinevate agregeeringute
kohta. Keskmiste riskide tdlgendamiseks Onnetustesse on vajalik veidi teine
lGhenemine. Toendoliselt kdige parem kompromissiahendus lihtsuse ja
adekvaatsuse vahel on jargnev. Kuna keskmine kujuneb nii kérgematest kui
madalamatest  vadrtustest, tuleks keskmisi vaadeldes votta hinnanguliseks
dnnetuse toimumise vadrtuseks mitte argmax vaid 1.0 nii prob_1 kui prob_2 puhul.
See tdhendab, et kui nditeks Uhe pd&eva (24tundi, 24*6=144 vac&tlust) keskmiseks
riskininnanguks on 074, siis selle Onnetusteks tdlgendamisel oleks see
(0.74/1.0)*144/700000 klass 1 dnnetust hinnanguliselt vaadeldud perioodil, kus siis
0.74 on keskmine riskihinnang prob_], 1.0 on siis see tinglik 6nnetuse piir, 144 on
vaatluste arv perioodis ning 700000 on see kordajo, mille jagu vdhem juhtub
eeldatavalt tegelikult dnnetusi kujutatud riskininnangutest. Tulevikus oleks kindlasti
kasulik eeldatavasse 6nnetuste arvu leidmisesse kaasata ka 16igu liiklustihedus.
Riskihinnangud ise on endiselt keskmise puhul j@rejestatavad.

Segadusmaatriks ja F1 skoor

Segadusmaatriksist ja F1 skoorist nGieme, et vorreldes testhulgaga on kull valenegatiivsete
osakaal kérgem, kuid mitte oluliselt. Endiselt on oluline osa 0-klassi ndidetest ennustatud
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riskantseteks, kuid see on oodatud olukord, sest koigil riskantsetel |

(veel) 6nnetust juhtunud.

6ikudel lihtsalt ei ole

Meetod 0-klassi F1 1-klassi F1 2-klassi F1
RFClassifier 0.98145771 0.29120849 0.07181484
RFClassifier Pred 0 Pred1 Pred 2
True O 858590 14621 3952
Truel 10136 5270 495

True 2 3733 402 332

Ennustuste detailanallitis

Jargnevalt toome vdlja méned aspektid riskininnangute ennustustest. Arusaadavalt ei ole
voimalik koiki ennustuste aspekte vdlja tuug, seega siinkohal toome vdlja moned
olulisemad, et oleks véimalik paremini aru saada ennustuste iseloomust ning sellest kuidas
oleks moistlik neid edaspidi valideerida.

Esimesel joonisel on riskiklasside tdendosuse keskmised kuu kaupa. Siin on moistlik jalgida
kahte aspekti..

Esiteks on mdrgata, et alates septembrist kuni veebruarini riskininnangud énnetustega
seotud klassidele 1 ja 2 langevad oluliselt. See kattub samuti liiklusdnnetuste arvulise
jootusega labi aasta, seega mudeli ennustused on selles osas loogilised.

Teiseks on margata, et selgelt kdige tdéendolisem klass on 0-klass, ehk need I6igud, kus
énnetuse risk on véiga madal. Samuti on kerge liiklusénnetuse toimumine (klass 1) oluliselt
téendolisem kui raske liiklusénnetuse (klass 2) toimumine. Seega on dnnetuste riskide suhe
loogilises jarjestuses.

“JAMINDTITAN
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Riskiklasside toendosuste keskmised kuu kaupa
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Jargmisel joonisel on jalgitud riskininnangute liikumist pdeva tundide |6ikes. Siin ndeme, et
liiklusdnnetuste risk on p&eval oluliselt kdrgem kui 66sel. Samuti on naha, et
hommikutundidel liiklusdnnetuste risk tduseb jarsult samaks kui dhtul see langeb kullaltki
laugelt. Nagu ka ekspertidega vestlustest vdlja tuli, on selline kditumine ootuspdrane, sest
esiteks, p&eval séidabki rohkem autosid ja risk on kérgem. Teiseks, hommikul on
liiklusaktiivsuse suurenemine jarsem kui 6htune likklusaktiivsuse véihenemine. Seetdttu on ka
selline riskide muutumine ootuspdrane.

Riskiklasside téendosuste keskmised tunni kaupa
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Alloleval joonisel on jalgitud riskide keskmise muutumist p&evade kaupa aasta 6ikes.
P&evade jarjestusse on tekkinud IUngad, sest andmestik jaotati treening-ja testhulkades
kuupedvade alusel, et valtida dnnetuste sildi kohalt andmelekke teket. Siin ndeme
pohimotteliselt samu lilkumisi kui kuu 16ikes keskmistelt.
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Riskiklasside toendosuste keskmised pdeva kaupa Ule aasta
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Selleks, et saada paremat aimdust riskininnangute jaotusest, vaatasime ka iga klassi
riskiklasside tdéendosuste jaotusdiagrammi. Sellelt jaotusdiagrammilt on ndha, et Gldiselt on
teed kullaltki selgelt madala dnnetusriskiga. Samas on hea omadus ennustustel, et see
tdendosuste jaotus ei ole tdielikult ddrmustesse jaotatud vaid on tekkinud kullaltki sujuv lohk
arvestades andmestikku. See tdhendab, et neid ennustusi saab téendoliselt kasutada hdésti
teede riskantsuse pohjal jarjestamiseks ning véimalik, et ka seeldbi tegevuste
planeerimiseks.

Riskiklasside tdendosuste jaotus kdigi klasside kohta

W 0kiass
M 1klass
B 2 klass

Arv

Téendosus
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Sama statistikat sai uuritud ka Uhel konkreetsel teel. Valitud sai tee number 3, sest
Maanteeametil on Uhes teises projektis see tee IGhema uurimise all ning seega tekib selle
tee puhul hea voérdlusmoment.

Uldjoones on tee nr 3 riskininnangud sarnase profiiliga nagu dldine riskihninnang. Valja voiks
tuua piigid aprilli jo juuli koha peal, kuid Uldiselt suuri erinevusi ei ole kuude I6ikes.

Riskiklasside toendosuste keskmised kuu kaupa teel nr 3
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Samuti nagu kuupodhisel graafikul, ei ole ka tundidepdhisel graafikul suuri erinevusi Uldisest
profiilist. Kull aga voiks valja tuua, et 2. Klassi (raske énnetus) téendiosus on tee nr 3 16ikes 1.
Klassi (kerge 6nnetus) téendosusele Idhemal kui Uldises profiilis, mis véiks viidata, et raskete
onnetuste risk on teel nr 3 veidi korgem kui Uldisel profiilil. Samas on klassi 1 téendosused ka
veidi madalamad kui Gldisel profiilil, mis voiks viidata, et tervikuna on tee nr 3 risk ligikaudu
sama voi isegi veidi madalam kui Uldine profiil.

Riskiklasside tdendosuste keskmised tunni kaupa teel nr 3
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P&evapohisel graafikul on dldiselt kdik oodatult paigas, kuid tekkinud on méned huvitavad
piigid Aprilli ning Augusti perioodi. Neid piike tasuks t&psemalt uurida ekspertidel, véimalik et
sealt tuleb valja méni mudeli artefakt voi hoopis kasulik seos.

Riskiklasside tdendosuste keskmised péeva kaupa Ule aasta teel nr 3
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Samuti vaatasime ka riskiklasside tdendosuste jaotust teel number 3. Nagu ndha, siis on siin
puhul tdendosuste jaotus ménevorra rohkem eraldatud, mis viitab, et tervikuna on tee
number 3 keskmisest ohutum. Samas riskiklasside jaotus on nihkunud Moénevorra
paremale, mis viitab sellele, et teel number 3 on médduka riskiga 16ike keskmisest rohkem.

Riskiklasside tGendosuste jaotus kdigi klasside kohta teel number 3

W o0klass

W 1Kklass
M 2 kass

0.5

Toendosus

Selleks, et tdpsemalt nditeks tee number 3 ohtlike 16ike leida tuleks juba detailsemalt minna
teeldikude tasemele. All asuval Ulevaatlikul joonisel tee number 3 kilomeetrite keskmise
riskihinnangu osas on ndha, et tee nr 3 kilomeetrid (Uks tee kilomeeter sisaldab mitut 16iku)
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on kullaltki erineva riskiastmega. Tee osade eraldatud riskininnangu osas on heq, sest see
voéimaldab ennustuse paikapidavuse korral paremini  teeldikude ennetustegevusi
prioritiseerida.

Riskiklasside toendosuste keskmised teel nr 3 kilomeetri kaupa
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Praegu vdlja toodud tasemel analtus voib isegi piisav olla ohtlikemate teelbikude
tuvastamisel ja jarjestamisel, kuid kindlasti on olulisi statistikuid, mida eksperdid oskavad
paremini valja tuua kui meie. Samuti eeldab mudeli valideerimine ekspertidelt detailsemat
t66d loodud prototlubiga.

Valideerimistagasiside ekspertidelt

Jargnevalt toome vdlja moéned ekspertvalideerimise kdigus tehtud tdhelepanekud.
lImselgelt kogu valideerimisprotsessi dokumenteeritult esitada ei ole voimalik, seega vdlja
on toodud ainult méned tdhelepanekud. Maanteeameti ja PPA ekspertide poolt tehtud
méned téhtsamad téhelepanekud riskihinnangute osas olid jargmised (meiepoolne
kommentaar kaldkirjas):

e Tundlikkus - Mudel leidis pooled klass 1 dnnetused ja 12% klass 2 dnnetustest. Tundub,
et mudel ei ole hea klass 2 tuvastamises, aga tasub tdhele pannag, et paljud
tegelikult klass 2 tulemused on mudeli poolt liigitatud klass 1 dnnetuseks, mitte
onnetuse mitte-toimumiseks. - Siin tasub tdhele panna, et kuigi klass 2
ennustatakse koige téendolisemana kudllaltki harva, siis klass 2 riski tbendosused on
endiselt jarjestatavad, mis tdhendab, et suurema klass 2 téendosuse vddrtusega
naited on ka kérgema raske liikklusénnetuse riskiga.

Detailsemalt vaadati riskihninnanguid teedel number 3 ja number 15. Nende ennustuste
kohta anti selline hinnang (esitatud toimetatud versioon hinnangust):

e Positiivne:

o Linnulennult vaadates joonistuvad riskiskoori vadrtuses ilusti valja
tineasustatud alad: nt teel nr 3 Johvi, Lemmatsi, Kulitse ja Elva.

q MINDTITAN Solving business problems with artificial intelligence



o Prob1ja Prob 2 v&dartuste suund on Uhesugune, kui I6igul ajaga kasvab raske
LO toimumise tdendosus, siis ka kergema LO toimumisrisk tduseb.

o Tee nr 3riskiskoor on kevad - suvi perioodil kbrgem. Peipsi piirkond on eriti
vaiga hooaijalise liiklusega. Nt I6igud 8074-8084 (piirkiirus on 70km/h), suvel
on ennustatud risk suurem, mis on loogiline, kuna suvel ilusate ilmadega
likumiste arv kasvab.

o Uks suurema Prob 2 v&drtusega ala teel nr 15 (Iéigud 23122;23124;23127,23128,
km 26,096 - 26,38). Tegemist on ristmiku alo-ga, kus on kehtestatud
madalam lubatud piirkiirus 70 km/h.

o Uldiselt on teel 15 Prob 2 vadrtused vaiksemad kui teel nr 3.
e Vajab kaalumist:

o Peab kaaluma uhte klastrisse sattunud véga luhikeste I6ikude thendamist.
Nt I16igud 8047 - 8061, peab vaatama, miks nad on erinevateks |6ikudeks
jaotatud. Klaster on neil sama. - Siinkohal tuleb IGbi viia ka edasistes
tegeuvstes vdlja toodud sarnaste teeldikude Ghendamine

o Kuna ristmikel on potentsiaalsete konfliktkohtade arv reeglina suurem, kui
tavalisel teeldigul, siis dkki oleks moistlik kd&sitleda neid teeldikudest eraldi.
Tanases mudelis on 16igud ja ristmikud koos. See on vaid kaalumise koht,
voib-olla métlen liiga kitsalt ja dritan liiga palju paralleele otside
t&napdevase praktikaga. - Ristmike eraldi kasitlemine on vdlja toodud
edasiste tegevuste all.

o Johvilinnas olevad 16igud on kahes klassis 79 ja 117, jaotus kaheks voib olla
loogiline, kuid nt 16igud 8064 ja 8066 oma olemuselt voiksid pigem Uhes
klastris olla. Vi 8066 jadabki 79 klastris (riigitee 16ik, teised hooldusnéuded
jms), kuid siis jaab arusaamatuks, mille poolest erinevad 16igud 8064 ja
8072-8073. - Siinkohal tuleb I&bi viia ka edasistes tegeuvstes vdlja toodud
sarnaste teelbikude tGhendamine

e Vajab kontrollimist:

o Ménedel ennustustel I6¢vad selgelt valja ekstreemvadrtused (ui ennustuse
vadartustest on vaid ks eriti kérge) nt 16ik 8049 10/10/2019 véi 23127,
10/05/2019, kI 22:30. Peaks vaatama koos juurpéhjustega.

o Tundub, et ennustuse vadartused korreleeruvad 16igu pikkusega, pikematel
|6ikudel on suuremad vadrtused.

o ‘on_riigitee' tundub, et tunnus ei tédta korralikult, andmetes on 0 seal, kus on
ja ei ole riigiteed. - probleem Uleantavas versioonis lahendatud

o ‘asulas’ on ka probleemne, kuid see voib olla teeregistri andmekvaliteedi
teema. - tuleneb téepoolest teeregistrist, seega ka Uleantavas versioonis
voib see viga olla
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o Teel nr 3 MAX Prob 1on I6igul 8064 01/03/2019 ennustusel - tegemist on
linnasisese 16iguga, mis ei ole riigitee. Kas oluliste sisendandmete
puudumine ei vii mudelit segadusse. - Puudulike andmetega I6ikude riskide
ennustamine on téepoolest ebatdpsem. Seetdttu véeti mitte riigiteed
taielikult analdusist valja.

o Teelnr 3 l6igul 8697 (kurv enne Kauksi risti, km 46,838 - 46,854, paris lai ala)
05/04/2019 Prob 2 riskiskoor on mdrgatavalt suurem kui teistel aegadel voi
naaberldikudel. Kull Prob 2 natuke kasvab kevad - suve perioodil ka
naaberldigul 8695, kuid see 2m 16ik fuUsiliselt eriti ei erinete naaberldikudest,
aga Prob 2 on kordades suurem (0,001 ja 0,09). Sama teema ka teel nr 15
l6igul 23313 (Hagudi, tiheasustatud piirkond). - Tuleb Idbi viia detailsem
analtus ekstreemumlidikude puhul. Siinkohal vbiks kindlasti abiks olla ka
simulatsiooni funktsionaalsus.

Juurpdhjuste ennustuste tulemused

Ennustatud riskininnangute poéhjal parimale masindppemudeli tulemustele rakendati ka
juurpdhjuse anallusi. Juurpdhjuste analuUsi eripdraks on see, et meil ei ole andmestikus
enamikel juhtudel otseselt silti kuljes, mis on erinevate dnnetuste juurpohjused. On kull
Ulestéhendused erinevatest 6nnetuse ajal olnud tingimustest, kuid kuna see ei ldhtu
otseselt meile saadaolevatest andmetest, siis juurpohjuse mudeli sobitamiseks sellest kasu
kahjuks ei olnud (nt on keeruline siduda 6nnetuse kirjeldust sellega, et tee laius ja
rahvastikutihedus piirkonnas on olulised tegurid 6nnetuse riski téstmisel).

Seetdttu rakendati juurpdhjuse tulemuste valideerimisel kahte protsessi: uuriti statistilisi
parameetreid ning samuti uurisid eraldiseisvalt juurpdhjuse parameetreid Maanteeamet ja
PPA eksperdid.

Maanteeameti ja PPA juurpdhjuste anallus

Maanteeameti ja PPA ekspertide poolt tehtud tdhtsamad tadhelepanekud olid jdrgmised
(meiepoolne kommentaar kaldkirjas):

e Ohu temperatuuri moju on kuude kaupa erinev. Suvel nii péhjustab kui maandab
riski vordsel madral juhtudest (mediaan on 0 I&hedane) ja muidu pigem riski
pohjustav tegur. Toodi vdlja karpdiagramm vastavalt nii koikide juhtude kohta kui
ka ainult nende kohta, millel oli reaalselt ka 6nnetus toimunud. (Jooniste autoriks on
Ulo Leppik)- Arutelude kdigus jouti arvamusele, et selline temperatuuride
juurpdhjuste jaotuse muutumine ajas on kindlasti loogiline kdigi ndidete puhul.
Onnetustega seotud ndidete puhul signaal moénevérra ebalegem. Eraldi
tdhelepanekut vadris tosiasi, et martsikuu juurpdhjuste vdadrtuste hajuvus on kdige
suurem. See on indikatsioon sellele, et juurpdhjuse hinnang liigub kuallaltki
adekvaatselt, sest ilmateenistuse andmetel oli 2019 aasta mdarts temperatuuridelt
vaga kbikuv. Samuti tuleb téhele panna, et dnnetustega seotud juurpohjuste naited
puuduvad alates oktoobrist 2019. See tuleneb, sellest, et onnetuste andmestik
I6ppes septembriga 2019.

q MINDTITAN Solving business problems with artificial intelligence



0.03-

0.02-
&
8 001-
-
o
£
@
h=
(v}
0.00-
-0.01-
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
month
1
0.01-
3 S
©
E -
1 0.00-
o
E
]
2 ——
‘®
-0.01-
1 2 3 4 5 6 7 8 9 ﬁ
month £

e snow_thick, icetemp], blackicethic2,snow, ice_thick ja véibolla méned tunnused
veel, on katki veidral moel. Nad sisaldavad koik védrtuseid, mis on ebaloogilised
ja/véi vastuolus tunnuste kirjeldusega. Nt icetempl on vaidetavalt j&d temperatuur
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moddetuna kahe komakoha tdpsusega kraadides, tegelikult on see tdisarvudes
tunnus, mille tavaline vaartus on +20 (paris soe jad kohtat). - See tdhelepanek on
vdlja toodud, et taaskord mainida, et puuduvad tunnused on tdhistatud
ebaloogilise vadrtusega, mida andmestikus muidu ei esineks. Enamikel vadartustel
on selleks -1, kui nditeks jad temperatuuri puhul -1 oleks tdiesti loogiline vadrtus ning
seega on konkreetsel juhul puuduv vadrtus tdhistatud 20-ga.

e |ga riskihinnang tekib 101 tunnuse koostoimel, sellest on raske luua intuitiivselt
haaratavat Ulevaadet. Prooviti sellist [dGhenemist: Filtreeriti valja read, mille prob_1 oli
suurem kui 0,75, ehk nende juhtude puhul on riskininnang kérge — mudel liigitab
need hdasti kindlalt klass 1 dnnetuseks. Siis vaadati millised tunnused s&drastel
juhtudel kéige rohkem panustavad, keskmise juurpdhjuse vadartuse jérgi jarjestatult
on topp 10. Siin peamiselt tot_* tunnused, see on iseenesest hdsti loogiline, need
tunnused on elanike arv piirkonnas, mida rohkem elanikke, seda rohkem liiklust ja
jarelikult ka énnetusi.

Tunnuse_nimi Keskmine juurpohjuse védrtus
tot_5_9_shap 0.0504
vaartus_dp_shap 0.0429
tot_30_34_shap 0.0377
tot_40_44_shap 0.0319
tot_It5_shap 0.0304
month_shap 0.0263
tot_45_49_shap 0.0251
vaartus_bp_shap 0.0235
tot_15_19_shap 0.0221
f_total_shap 0.0220

Korrati sama protsessi uuesti ilma nende tunnusteta:
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Tunnuse_nimi Keskmine juurpohjuse védirtus
vaartus_dp_shap 0.0429
month_shap 0.0263
vaartus_bp_shap 0.0235
iri_shap 0.0168
plaiv_shap 0.018
plaip_shap 0.0109
tas_moots_xv_shap 0.00667
slai_shap 0.00577
ckpi_shap 0.00567
geom_length_shap 0.00543

See on palju huvitavam tulemus. Nr 1 on p&evane rahvaary, kuu on teine, millele
jargneb brutopalk. J&drgnevad andmed tee kohta- tasasuse vadrtus, teeperve laius
nii vasakult kui paremalt, séiduosa laius, kurvilisus ja viimaks tee 16igu pikkus.
(Tcsosuse mModtmissuund, tas_moots_xv, on siin veider, miks peaks médtmissuund
maéjutama énnetuste arvu teel?)

Kokkuvétvalt saame 6elda, et mudel andis kérged klass 1 énnetuse skoorid selle
jargi, kui palju inimesi on piirkonnas ja tee kuju jargi.

e Vastupidi saab ka vaadata, mis olid riski maandavad tegurid nendel samadel kérge
riskininnanguga  ridadel.  Tulemuseks on eklektilisem valik. Ohurdhk, teeliik,
kampaaniad ja nddala pdev. Huvitav on see, et kui riski téstvad tegurid olid koik
ajast séltumatud, siis peamised maandavad tegurid on enamuses ajast séltuvad.

Tunnuse_nimi Keskmine juurpdhjuse védrtus
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airpres_shap -0.00282
inspire_functionalclass_shap -0.00255
tee_teeliik_val_shap -0.00223
active_campaigns_shap -0.00168
dayofweek_shap -0.00143
dewp_shap -0.00119
WDIOM_shap -0.0018
VISIOM_shap -0.00109
hoolklt_hoolklt_xv_shap -0.000690
kptp_kptyyp_xv_shap -0.000673

e Felnevad kaks punkti on heaks indikaatoriks sellele, et kuidas voiks konkreetse I6igu
juurpdhjuseid hinnata. Eelkdige vorsub siit idee, et juurpbhjused, mis on koéigil
teeldikudel sarnaselt méjutavad, et pruugi olla informatiivsed selles votmes, et mis
just selle konkreetse teelbigu riskantseks teeb. Kui tldiselt olulised pbhjused
eemaldada, siis voib saada teelbigu spetsiifiliselt oluliselt paremad hinnangud
juurpdhjuse osas.

Statistiline juurpdhjuste analtus

10 k&ige olulisemat tunnust mudeli ennustustel olid 'hour', 'vaartus_dp’, tot_35_39,, ‘airpres,,
'vaartus_bp, tot_5_9, TANIH, TAXIH, 'WDIOM, RH'. Uldjoontes on nende tunnuste top 10-s
asumine oodatay, kuid nditeks tunnuse “hour” kdige kdérgemal kohal asetsemine viitab
sellele, et mudeli parema Uldistusvéime ja tegeliku juurpdhjuse parema tuvastamise
huvides voiks selle tunnuste nimekirjost valja arvata. Seeldbi voiks ka mudeli
simulatsioonivéimekus kindlasti paraneda.

10 kéige vahem olulist tunnust mudeli ennustustel olid ‘lvuuk, 'yl_yllik_xv, ‘rparV,
rdt_raudtee_xv, ‘sixth, ‘tolIm_ttmeetod_xv, ‘SolidUsage, ‘LiquidUsage, ‘precipcl,
‘'on_katkestus'. Slinkohal on téhelepanuvadrne, et kuigi tegemist on tunnustega, mis véiksid
liklusénnetuste riski oluliselt méjutada - tee hooldus (SolidUsage, LiquidUsage), raudtee
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ulessit (rdt_raudtee_xv'), ulekaigud (yl_yllik_xv'), on nende olulisus véiga madal. Selle
pohjuseks on tdsiasi, et kdigi nende tunnuste puhul on andmestikus véga vdhe
mitte-puuduolevaid vadartusi. Sellest lahtub, et jatkuprojekti Uks oluliseid vdljakutseid on
nende harvade védartuste parem kaasamine riskininnangute ennustamisse.

Selleks, et anda natuke tunnetust sellesse, kuidas voiks juurpdhjuse vadrtusi uurida lisaks
eeltoodud meetoditele, oleme jérgnevalt koostanud vdikese Ulevaate tulemustest.

Esiteks vaatasime tunnuse TANIH (temperatuuri tunni keskmine) juurpéhjuse védrtuste
jootust ja tunnuse enda vdadrtuste jootust kuude l6ikes summeritult. Kui péhjalikult kahte
joonist uurida, siis on ndha, et valdavalt dhutemperatuuri védrtused tdstavad dnnetuse
riski. Samas on ndéha ka, et teatud juhtudel need vadartused langetavad riski. Vaartusliku
tdhelepanekuna tooksime vdlja, et nditeks kui suvekuude juurpdhjuse vadrtusi on nii riski
tostval poolel kui leevendaval poolel, siis talvekuudel on dhutemperatuur oluliselt harvemini
riski leevendava maéjuga (vt kuu 1, 2, 4 temperatuure vs juurpéhjuse vadrtusi).

Kuude I5ikes tunnuse TAN1H juurpdhjuse maju véartuste jaotus (100000 juhuslikku kirjet)

Kuus 1.0 juurpohjuse méju
Kuus 5.0 juurpohjuse maju
9k Kuus 11.0 juurpGhjuse mdju
Kuus 3.0 juurpdhjuse mdju
Kuus 4.0 juurpdhjuse méju
Kuus 12.0 juurpShjuse maju
Kuus 7.0 juurpohjuse maju
Kuus 9.0 juurpdhjuse maju
Kuus 2.0 juurpdhjuse mdju
Kuus 10.0 juurpBhjuse maju
Kuus 8.0 juurpdhjuse méju
Kuus 6.0 juurpohjuse méju

8k

7k

6k

EEEEEEN

4k

2k

" o.oa ~0.03

Vaartus
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Kuude I6ikes tunnuse TAN1H juurpdhjuse maju véértuste jaotus (100000 juhuslikku kirjet)

B Kuus 7.0 juurpdhjuse maju
= B Kuus 1.0 juurpdhjuse maju
Kuus 9.0 juurpdhjuse mdju
Kuus 11.0 juurpthjuse maoju
Kuus 2.0 juurpdhjuse mdju
Kuus 4.0 juurpdhjuse mdju
Kuus 5.0 juurpdhjuse mdju
Kuus 10.0 juurpthjuse maju
Kuus 8.0 juurpdhjuse mdju
Kuus 6.0 juurpdhjuse maju
Kuus 3.0 juurpohjuse mdju
Kuus 12.0 juurpShjuse maju

5000

4000

£ 3000

2000

1000

Vaartus

Vaatlesime tdpselt samu seoseid ka konkreetselt tee number 3 puhul. Siin on uldine trend
ja@dnud pusima, et talvekuudel on temperatuur leevendava tegurina oluliselt harvem kui
suvekuudel. Antud juhul on mdargata aga nditeks aprilli kuu osas anomaaliat antud teel, kus
aprilli v&artused on leevendava tegurina esindatumad kui Uldises valimis. Selliseid
teede/teeldikude isedrasusi tulekski meie hinnangul eelkdige otsida, et leida tegurid, mis
konkreetse tee ohtlikuks/ohutuks muudavad. Téendoliselt tuleb see vdlja ka mitme tunnuse
juurpdéhjuse kontekstis, mitte ainult the juurpdhjuse vaates.

Kuude Idikes tunnuse TAN1H juurpdhjuse maju vaartuste jaotus (100000 juhuslikku kirjet)

10k = i 2
B Kuus 1.0 juurpbhjuse mdju
M Kuus 2.0 juurpbhjuse mdju
Kuus 7.0 juurpdhjuse mdju
Kuus 9.0 juurpdhjuse mdju
Kuus 10.0 juurpShjuse moju
8k B  Kuus 5.0 juurpdhjuse mdju
B Kuus 6.0 juurpdhjuse mdju
W Kuus 3.0 juurpdhjuse mdju
B Kuus 4.0 juurpdhjuse maju
W Kuus 12.0 juurpdhjuse mdju
6k M Kuus 11.0 juurpShjuse maju
W Kuus 8.0 juurpdhjuse mdju
2
<
4k
2k
o - S
—0.04 -0.03 0.03 0.04

Vaartus
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Kuude Ioikes tunnuse TAN1H juurpchjuse moju vaartuste jaotus (100000 juhuslikku kirjet)

Kuus 1.0 juurpohjuse moju
Kuus 11.0 juurpohjuse maju
Kuus 4.0 juurpohjuse moju
Kuus 7.0 juurpthjuse mdju
5000 Kuus 10.0 juurpdhjuse maju
Kuus 5.0 juurpdhjuse maju
Kuus 12.0 juurpdhjuse maju
Kuus 9.0 juurpdhjuse maju
Kuus 3.0 juurpohjuse mdju
Kuus 2.0 juurpohjuse mdju
Kuus 6.0 juurpohjuse moju
Kuus 8.0 juurpdhjuse moju

4000

EEEEEEN

Arv

3000

2000

1000

=20

Vaartus

Lisaks temperatuurile vaatlesime ka Uhte tunnust, mis ei ole seotud ajalise muutusega.
Selleks vétsime vaatluse alla tunnuse “katlai” (katte laius). Siin ndeme, et kuigi katte laius
varieerub olulisel madral (alumine joonis), on juurpéhjuse maéju vadrtus katte laiust arvesse
vottes oluliselt véiksema varieeruvusega kuude [6ikes kui temperatuur. See on heaks
indikaatoriks, et juurpéhjuse mudel suudab esile tuua téendolisema juurpshjuse (nt kui tee
on kitsas ja libedaga juhtub 6nnetus, siis on digem juurpohjus téendoliselt libedus ku katte
laius, kuna sama katte laiusega ja hea iimaga ja muude tingimustega juhtub 6nnetusi
harva).

Kuude Ioikes tunnuse katlai juurpohjuse moju véartuste jaotus (100000 juhuslikku kirjet)

3000 W Kuus 12.0 juurp@hjuse maju
W Kuus 11.0 juurpGhjuse maju
Kuus 10.0 juurpohjuse maju
Kuus 9.0 juurpohjuse mdju
Kuus 8.0 juurpohjuse mdju
e B Kuus 7.0 juurpdhjuse mgju
B Kuus 6.0 juurpdhjuse maju
B Kuus 5.0 juurpdhjuse mdju
B Kuus 4.0 juurpdhjuse maju
2000 B Kuus 3.0 juurpdhjuse maju
B Kuus 2.0 juurpdhjuse maju
W Kuus 1.0 juurpdhjuse maju
Z
< 1500
1000
500
oy T003 7 To.oa

Vaartus
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Tunnuse katlai véaértuste jaotus (100000 juhuslikku kirjet)

18k

16k

14k

12k

Arv

40 60 20 100

Vaartus

Uldine tulemuste analtits

Uldiselt véib hinnata tulemuste anallusi pohjal ennustusmudeli ja juurpdhjuse mudeli todd
lubavaks. Voéimalik, et riskininnangute mudeli tulemused on juba proegu tegevuste
planeerimisel kasutatavad, kuid juurpdhjuse osas nii positivse hinnangu andmiseks
peaksid tdendoliselt eksperdid veidi pikemalt saama aega tulemusi uurida.

Tulemuste uurimine on ndidanud katte ka méned kitsaskohad mida tuleks parandada:

e Mudeli uldistusvéime haruldastel tunnustel vajab parandamist - hetkel ndaiteks
jadkini paksus on harvaesinev tunnus ning seetdttu selle Moju [dheb mdningal
madral kaotsi mudelis. Téendoliselt tuleks selle tarvis muuta mudeli parameetrite
hulka suuremaks, et need juhud paremini &ra Sppida. Alternatiivne lahendus voiks
olla ka selliste andmeridade tegelikust proportsioonist suurem esindatud
treeninghulgas.

e Tuleks proovida eemaldada moéned olulisemad tunnused nagu nditeks “hour”,
“month” kui tahta suunata mudelit rohkem Uldistama ja véhem tdppissobitust
tegema. Samuti voiks selliste tunnuste korvaldamine aidata kaasa tegeliku
juurpéhjuse leidmisel

e Juurpbhjuse mudel vajab paremini disainitud |dhenemist, et Uksikndited oleks
paremini analtusitavad

e Juurpdhjuse tulemused vajavad ekspertide poolt pdhjalikumat anallusi, et nende
sobivuses selgust saada

Positiivsetest kUlgedest tasub kindlasti vdlja tuua:

e Riskininnangute parasjagu eraldatud jaotus, mis lubab teelbike jarjestada
riskantsuse alusel
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e Riskihinnangute ja juurpdhjuste muutumised on loogiliselt pdhjendatavad, mis
annab kindlust, et tegemist voiks olla kasutatavate I&henemistega

Kokkuvottes voib o6elda, et tulemused kinnitavad, et liklusdnnetuste prognoosmudeli
loomine on véimalik juba olemasolevate andmete pohjal. Tdiendavate andmete tekkimisel
ning olemasolevate andmete parandamisel voib mudeli tdd tépsus kindlasti paraneda.

Edasised tegevused

Selles alapeatUkis toome vdlja projekti kdigus kogunenud ideed, mida voiks jatkuprojektis
ellu viia tulemuste parandamiseks juhul kui jGtkuprojekti kasuks otsustatakse.

Téiendavad andmed

Valdavalt on andmete parandamiseks vajalikud tegevused vdlja toodud andmete
todtlemise peatlkkides ja lisades. Siin on vdlja toodud kas olulisemad neist
tdhelepanekutest vai siis ideed, mis mujal analtdsis valja pole kaidud.

. Ristmikud - praegu ei ole teeinfos eraldi vdlja toodud ristmikke ning teisi liiklussdime
talpe. Téendoliselt véga suure ennustusvddrtusega oleks ristmike eraldi Uhe
geogradfilise objektina mdadratlemine. Hetkel on mitmed kohalike teedega
ristumised tdiesti puudu ning riigiteede liiklussdlmed on jaotatud mitmeteks
teeldikudeks, mis muudab nende analudsimise Uhe tervikuna (mis oleks maistlik)
kallaltki keerukaks.

2. Kannatanuteta liiklusdbnnetused - hetkel pole liikluskindlustusfondi liiklusdnnetuste
info uhendatav meile saadaolevate andmetega, sest seal pole alati véimalik t&pset
asukohta ja ajahetke md&drata. Samuti pole sealt véimalik alati lihtsalt tuvastada
kannatanutega liikklusénnetusi ning liikklusénnetuse raskusastet. Kui thendatavuse ja
asukoha probleemid osutuvad selles andmestikus v6i andmete kogumises
lahendatavaks, siis oleks ka see andmestik téendoliselt madistlik kasutusele votta.

3. Raskete vigastatute andmed - hetkel selgus projekti kdigus, et liiklusdnnetuste Ules
mdrkimisel on raskete vigastatute mdrkimine ebauhtlane ning tihtipeale on need
vordsustatud lihtsalt vigastatutega. Iseenesest oleks mudeli tédloogika koha pealt
moistlik raskete vigastatute Ules mdarkimine korda teha, sest eeldatavasti annaks
see kasulikku infot nii ennustuste tegemisel kui ka ennetustegevuste planeerimisel.

4. Liiklusloenduste imputeerimine - Kuna paljudel teeldikudel puuduvad piisavalt
t&psed liiklusloenduste andmed, on hetkel seda andmestikku keeruline kasutada
tingituna sellest, et Idhima/sarnaseima  teeldigu  imputeerimine  soodustab
valepositiivseid/valenegatiivseid tulemusi ning andmete lihtsalt puuduvaks jatmine
poéhjustab Uldistusvdéime vihenemist. See imputeerimise versioon oleks téendoliselt
k&ige otstarbekam vdlja pakkuda maanteeameti ekspertidel.

Sisendandmehulga vhendamine

Uheks takistuseks eelkdige juurpohjuste arvutamisel on hetkel sisendandmehulga suurus.
Hetkel on iga pdeva riigiteede tdisandmestik keskeltidbi 43 miljonit rida 115 tunnusega.
Selline andmete hulk takistab mdnevorra operatiivset andmete anallUsi. Samas teisest
kuljest on selline andmete hulk hea andmaks mudelile terviklikuma Ulevaate erinevatest
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teedega seotud profiilidest. K&esolevas téestusprojektis ei ole neid andmevédhendamise
tegevusi rakendatud selleks et vdltida potentsiaalset tahtmatut infokadu ning samuti
piiratud ajaraami tottu.

Moned motted andmehulga vihendamiseks oleks:

1. Baseerida mudeli treenimine ainult dnnetustega seotud teeldikudel - see véhendab
andmehulkasid olulisel md&dral ning samas aitab kujundada ohtlike teeldikude
“profiilid”. Seeldbi uutel ja simuleeritud andmetel ennustusi tehes voiks ohtlikumad
teeldigud vdlja séeluda ennustuskindluse (nt prediction probability) alusel.

2. Vdhendada teelbikude arvu analtidsis - iga teeldik genereerib andmetesse pdevas
24x6=144 rida. Antud lahenduses on arvutuslikult genereeritud 300 000 teeldiku. Meie
hinnangul oleks véimalik Uhendada olemasolevad teeldigud nii, et teeldike tekiks
ligiokudu kolm korda vdhem. See tdhendaks ka Uhtlasi kolm korda véiksemat
andmestikku, mis masindppeliselt oleks juba oluliselt kergemini hallatav
andmemaht ning lubaks seetdttu ka operatiivsemat analtdsi ning detailsemat
juurpdéhjuse hinnangut.

3. Loobuda iga ajahetke eraldi andmepunktina vdéljendamisest ning Uhendada
sarnased andmeread Uheks. Pohimoétteliselt oleks tegemist ligikaudsete
duplikaatide véihendamisega. See tegevus voiks anda maksimaalselt 10x véiksemad
andmestikud.

Kokkuvottes voiks tegevused 2. ja 3. anda juba ligikaudu 30 kordse andmehulga
v&hendamise, mis ei tohiks Uhtegi takistust tekitada andmete analtdsimisel ning oleks
seega meie hinnangul ka piisavad ning sobivaimad tegevused andmete vahendamise
0sas.

Masindppe mudeli tdiendused

Selle tdestusprojekti mudelite arhitektuurid ei ole taotluslikult véga keeruliseks aetud. Uheks
pohjuseks on piiratud ajaraam, kui teine pdhjus on vdaltida mudeliarhitektuurist tulenevaid
hdlbeid riskiennustustes.

Kuigi analtusi kaigus arvati vélja nii XGBoost kui ka (lihtne) DNN, siis tegelikkuses oleme me
arvamusel, et gradient boostingul voi ka tehisndrvivorkudel pdhineval mudelil oleks
I6pplahenduses suur potentsical saavutada hdid tulemusi, seega meie soovitus on
alustada 16ppprojekti arendusi neist IGhenemistest.

Samuti tuleb meeles pidada, et siin tdestusprojektis on testitud ainult “puhtaid” mudeleid.
Lopp-projektis annab téendoliselt parima tulemuse kombinatsioon mitmest mudelist.

Lisaks mudeliarhitektuuridele tuleks lisatdhelepanu pédrata ka andmete eeltddtlusele.
N&iteks puuduvate tunnuste tdhistamine nouab hetkel soéltuvalt andmetulbist
eritdhelepanu ning seda tuleb ka edasises analtdsis pidevalt meeles pidada. Seetdttu
voOiks Uritada leida parema lahenduse, mis eeldab véhem teadmiste kaasas kandmist
eeltddtluse etapist. Samuti tuleks mdelda kas on maistliku rakendada standardiseerimist
enne vOi pdrast puuduvate tunnuste tditmist.
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Juurpdhjuse mudeli ideed

Praeguses lahenduses on kasutatud uUldist juurpdhjuse mdadramise teeki SHAP, mis kull
toimib Uldjuhul hasti, kuid I6ppprojekti raames vadrib juurpdhjuse mudeli arendamine
kindlasti olulist osa andmeteaduse arendustes. Voibolla isegi vordset osa mudeli enda
arendustega.

Keerukamaid mudeleid kasutades tasub juurpdhjust mddrates vaadata tdpsemalt
mudelite treenimis- ja ennustusprotsessi, et sealtkaudu statistiliselt igale ennustusele
adekvaatsem juurpdhjus mdadrata.

Samuti tasuks tésiselt moéelda selle Ule, kuidas Uksikennustuse juurpdhjuse hinnang oleks
voimalikult Uheselt télgendatav. Hetkel tuli anallusidest vdljo, et loogika véimaldaks suure
hulga juurpdhjuse ennustusi nii kinnitada kui ka Umber ltkata. Seega tuleks moéelda kuidas
juurpdhjuse madramise protsessi selgemaks ja usaldusvadrsemaks muuta.

Kokkuvote

Kokkuvotteks voib delda, et viihemalt esmase anallusi tulemusena paistab riskininnangute
mudel ennustavat teeldikude riske piisavalt hdsti, et vahemalt andmeteaduse mottes on
projektiga edasi likuda maistlik.

Uhtlasi annab paremate tulemuste saavutamine veelgi parema sisendi juurpdhjuse
mudelile ning seeldbi kindlasti hélbustab ka juurpdhjuste valideerimist. Kuigi hetkel on
juurpdéhjuste hindamine veel veidi h&dgusam kui ehk on optimaalne, siis Uldisest analtUsist
ndhtub, et tunnuste moju ligub ajaliselt ja vadrtuste pooles loogiliselt (nt temperatuuri
juurpéhijus), mis viitab, et ka juurpohjus riskide kujunemisel on ennustatav ning seetéttu
voiks viimistletud mudel olla heaks sisendiks ennetustegevuste ellu viimisel.

Jatkuprojekti puhul tuleks koostdds moelda, milliseid kUsimusi mudelilt kusida tahetakse.
Nditeks “eelarve 1M eur, kuidas seda paigutada et maksimeerida pddstetud elusid,
arvestades kriteeriume ¥, vy, z?". Teisisdnu, riskihinnangute ja ennustusmudelite peale saab
ehitada eraldi analtudtika mootori, mis nende mudelite hinnanguid maksimaalselt hdsti
télgendada oskab. Loomulikult jadb siin ruumi ka inimesest analdutikule tegeleda
tulemuste télgendamisega nii riski ja prognoosi mudelitest, kui ka [6pp-mootorist.

Jatkuprojekti puhul tuleb meeles pidada, et projekt ei koosne vaid masindppelisest poolest
vaid tédhendab ka seda, et erinevate sisendandmestike formaadid ning salvestamised
peab samuti korda tegema. Suurimad andmeteaduslikud vdljokutsed on téendoliselt
juurpdéhjuse mudeli viimistlemine ning masindppemudeli simulatsioonifunktsionaalsuseks
eraldi kohendamine.

Projekt on kaasrahastatud Euroopa Liidu Euroopa Regionaalarengufondist. Projekti edusse
panustasid hdasti ja operatiivselt Maanteeameti ja PPA spetsialistid oma domeeni
spetsiifiliste teadmistega. Lisaks toome esile Statistikaameti ja Keskkonnaagentuuri, kellelt
pdarinesid osad projektis kasutatud andmed.
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