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ANOTACIJA

Misdienas attisto$as datizraces tehnologijas un metodes ir radijusas lielu interesi par
dazadiem ievaktajiem datiem. Ar 1996. g. ASV un 2003. g. ES, visiem S$ajas teritorijas
tirgotajiem transportlidzekliem jabiit aprikotiem ar OBD2, kas ir sensoru datu apstrades
standarts. Ieprieks veiktie pétijumi ir pieradijusi, ka ir iesp&jams no Siem datiem identificét
braucgju, ja tie tiek vakti strikti kontrolétos eksperimentos ar noteiktiem marSrutiem un
brauksanas laikiem. Saja darba tika apskatits, vai ir iespgjams identificét braucgju no maza
sensoru skaita OBD2 datiem, kas ir ievakti no 8 autobraucg€jiem vadot vienu transportlidzekli
dazados apstaklos. Datu klasifikacijai tika izmantota programma WEKA un taja pieejamie
modeli. Lai noteikt savakto parametru informativa ieguldijuma reitingu tika izmantots
InfoGainAttributeEval atribiitu reitinga modelis. [zmantojot 6 augstak novért€tos atribiitus un
Random Forest algoritmu ir iesp&jams klasificét braucgju ar 90% varbutibu. Papildus arT tiek
savakti augstakas frekvences dati un paradits, ka izmantojot neuzraudzito metodi, iesp&jams
identific€t autovaditaju skaitu no braukSanas datiem.

Atslégvardi: datizrace, OBD2, autovaditaja identifikacija, u-shapelet, laika rindas.



ABSTRACT

Driver identification using OBD2 data.

Nowadays, developing data mining technologies and methods have generated great
interest in the various collected data. With 1996 USA and 2003 In the EU, all vehicles sold in
the area must be equipped with OBD2, which is the standard for vehicles sensor data
processing. Previous studies have shown that it is possible to identify a rider from these data
if it is collected in strictly controlled experiments with certain routes and driving times. This
paper examines whether it is possible to identify a driver from a small number of OBD2
sensors data collected from 8 persons driving one vehicle under different conditions. For this
purpose WEKA program and its available models were used. Collected parameters were rated
using InfoGainAttributeEval attribute evaluation model. Using the 6 highest rated attributes
and the Random Forest algorithm it is possible to classify a driver with a 90% probability
from collected OBD2 data. Aditionaly higher frequency data is collected to show, that it is
possible to identify number of drivers from driving data collected.

Keywords: data mining, OBD2, drivers identification, u-shapelet, time-series.



AUTOREFERATS

Pirmaja darba dala tiek replic€ta pieeja, kas tiek balstita uz tris Iidzigam pieejam no
zinatniskiem rakstiem. Lai to paveiktu, ir atrasti dati, kas biitu derigi $im noltikam. Dati tiek
analiz€ti un apstradati, lai sp&tu pielietot tos izp&tes veikSanai. Izpéte netiek lietota konkréta
pieeja no viena darba, bet tiek izmantotas idejas no vairakiem darbiem, lai panaktu labaku
rezultatu.

Otrajai darba dalai dati tiek vakti pasa spékiem realaja pasaulé. Datu vakSanai bija
nepiecieSamas specialas iekartas un programmatiiras instaléSana, ka ari pareizu parametru
atraSana, kas aiznem papildus laiku. Datu vakSana bija diezgan laikietilpiga, jo bija jaatrod ar1
brivpratigie, kas bija gatavi piedalities datu vaksSanas procesa. Protams tam sekoja datu
apstrade un tiriSana.

Otraja darba dala tiek praktiski implementéts un pilnveidots algoritms, lai izm&ginatu
jaunu pieeju datu analizei. Algoritma izstradeé tiek apvienotas idejas no vairakam zinatniskam
publikacijam. Praktiska implement&Sana un atklidoSana ar1 sanak laikietilpigs process. Galu
rezultata ir izdevies izveidot algoritmu, kas papildina Sobrid eso$as metodes apskatamas
problémas risinasanai.

Literatiiras avotos ir izmantoti 10 zinatniskie raksti, kas sastada aptuveni pusi no visas

izmantotas literattras.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

CAN - (no ang]. val. Controller Area Network - kontrolu apgabala tikls)
transportlidzeklu kopnu standarts, kas lauj mikrokontrolieriem un citam iericém sazinaties ar
centralo kontroles datoru.

Decision Tree - (no ang]. val. Decision Tree - lémuma koks) datu klasifikacijas
algoritms.

InfoGainAttributeEval — modelis, kas vert€ atribiitu reitingu balstoties uz to informativo
ieguldijumu labakai atkariga parametra klasifikacijai.

K-MEANS - (no angl. val. K-MEANS - K — viduspunkti) datu klasifikacijas algoritms,
ko izmanto, lai atrastu klases, kuras vislabak var sagrupét dotos datus.

KNN - (no ang]. val. K — Nearest Neighbours — K- tuvakie kaimini) datu klasifikacijas
algoritms.

OBD2 - (no angl. val. On-board diagnostics. - borta diagnostika) obligats standarts
attistitajas pasaules valstis automobilu tehniska stavokla un izmesSu diagnostic€Sanai.

Random Forest - (no angl. val. Random Forest — izlases mezs) datu klasifikacijas
algoritms.

U-shapelet — U apzimé “Unsupervised”, kas no angl. val ir bez uzraudzibas, bez
skoloSanas. Shapelet (netulkojas) neliels apgabals no laika rindas, kas raksturo $o laika rindu
un atSkir to no citam. U-shapelet — neliels apgabals no laika rindas, kas to raksturo un ir
atrasts izmantojot bezuzraudzibas metodes.

Min - max — datu normaliz€Sanas algoritms, kas balstds uz minimalo un maksimalo
vertibu. Normaliz€ datus intervala no 0 Iidz 1.

python — programmeésanas valoda



IEVADS

Musdienu transporta Iidzekli, kas tiek tirgoti Eiropas Savienotajas valstis, kops 2003.
gada un kopS 1996. gada Amerikas Savienotajas Valstis ir obligati aprikoti ar OBD2
standartu[5], ar kura palidzibu ir iesp&ams saméra vienkarSi vakt datus no dazadiem
transportlidzekla sensoriem realaja laika un glabat tos apstradei. Sadus datus misdienas vac
apdro$inataji un autorazotaji savam vajadzibam. Lai gan autorazotdji apgalvo, ka datu
vaksSana tiek veikta autotransporta stavokla monitoringam, un apdroS§inataji neatklaj publiski,
kam tiesi tiek vakti OBD2 dati, ir aizdomas, ka Sie dati var saturét personiskus datus. Citadi
sakot, ir iesp&ams diferencét vai identificét braucgjus. Uzticamus modelus, kas spétu
identifict braucgju no OBD2 datiem, biitu noderigi gan apdrosinatajiem, ja pardod
personiskas polises, auto iznomatajiem, ka pieradijums cela satiksmes negadijumos, soda
sanemS$anas gadijumos, ka arl pretaizdziSanas sisttmam, kas spetu identificét, ka esoSais
braucgjs nav registréts transportlidzekla vaditajs.[1]

Pedgjos gados attistitie datizraces riki un tehnologijas ir vairojusas interesi par dazadiem
datiem, tai skaita arT par OBD2 datiem un iesp€&jamo to pielietoSanu braucgja identific€Sana.
Publiceti ir paradijusies darbi, kuros tiek pétita §1 probléma, un ir pieradits, ka, ja dati tiek
vakti kontrolétos apstaklos, tas ir, braucot pa vienadiem marSrutiem noteiktaja laika, lai
mazinatu satiksmes ietekmi ir iesp&jams precizi identificét braucgju, ja par to tika ieprieks
ievakti dati. [1][3][4]

Saja darba ir apskafiti iepriek§ veiktie p&tijumi un uzstadits mérkis parbaudit vai ir
iesp&jams, izmantojot lidzigu pieeju, identificét braucgju, ja dati tiek vakti nekontroléta
eksperimenta, kur automobilis tiek vadits dazados marsrutos un apstaklos. Ka arT pétits vai ir
iespejams diferencét viena automobila vaditaju skaitu ieprieks nezinot, cik autovaditaju dati ir
savakti.

Izmantojot OBD2 sensoru datus, kas tika ievakti no 8 dazadiem braucgjiem vadot vienu
transportlidzekli dazados apstaklos, ir noteikts, ka pielietojot datizraces algoritmus ir
datu ieklauSana nepalidz labak identificét brauc€ju, bet gan analiz€ot parametrus un
izmantojot tikai tos, kas dod lielako informativo devumu klasific€Sanai, ir iesp&jams panakt
labaku modelu darbibu.

Otra darba dala tiek apskatita braucgju identificeSana izmantojot neuzraudzitas



datizraces metodes. Sim nolikam vajadzgja ievakt jaunus datus ar biezaku ierakstisanas
intervalu. Datu ievakSanas process ir detalizeti prezent&ts 3.1. apakSnodala. L1dz$ingji darbi,
kas veiktu braucgju identificéSsanu no OBD datiem izmantojot neuzraudzitas metodes netika
atrasti. Sim nolikam tika izvélets u-shapelet algoritms, kas spgj klasificét laika rindas
izmantojot raksturigus apgabalus laika rindas, to sadaliSanai. [12] Algoritms tiek
implementéts python valoda un papildinats ar “elkona” metodi klasteru skaita atrasanai. [19]
Izveidotais algoritms, analiz&jot braukSanas atruma laika rindas sp&j precizi atrast brauc&ju

skaitu ievaktajos datos, ja to skaits ir virs 1. P&tijuma ievaktie dati un python implementacija

ir atrodama — https://github.com/vavere00/OBD2_driver identify.



1. SITUACIJAS APSKATS
1.1. Tehnologiju apskats

Misdienu automobilos izmantotas tehnologijas padara to vairak neka tikai par
parvietoSanas lidzekli. Viena no $adam tehnologijam ir OBD2 standarts. OBD (no ang]. val.
On-board diagnostics. - borta diagnostika) ir termins, ko lieto, lai apzZim&tu automobilu
paSmonitoréSanas sisteémas, kas Jauj lietotajam, izmantojot specializétu portu, spét nolasit
kludas. Musdienas $is standarts ir attistijies Iidz OBD2, kur ir noteikti standartizéti OBD-II
PID kodi, kas ir vienadi visiem auto razotajiem. [11] Ka ar7 ir noteikti standartizéti OBD2
fiziska porta izeja. OBD2 standartu 1994. gada ieviesa CARB Kalifornijas tira gaisa agentiira,
un no 1996. gada tas ir obligats visas Amerikas Savienotajas Valstis (ASV). Eiropas
Savieniba (EU) no 2003. gada visiem pardotajiem automobiliem ar benzina vai dizeldegvielas
iekSdedzes dzingjiem obligati ir jabiit aprikotiem ar OBD2. [5] Standarts tika ieviests, lai var
atri merit automobilu gazu izmeSus gaisa standartiz€ta veida. Ka ar1 apskatit iekartu kludas,
kas saistas ar gaisa izmeSiem, ka arT mérit degvielas pat€rinu.

OBD2 nav sava atseviska tikla, tas izmanto signalus no transportlidzekla CAN bus tikla.
CAN (no ang]. val. Controller Area Network - kontrolu apgabala tikls) transportlidzeklu
kopnu standarts, kas lauj mikrokontrolieriem un citam iericém sazinaties ar centralo kontroles
datoru. [2] Lai gan CAN signali ir tie, kas biitiba komunicg ar iericém un dod plasaku iesp&ju
klastu, tie nav standartizéti un atsSkiras katram razotajam. Lidz ar to darbs ar tiem ir daudz
griitaks neka ar OBD2, kur viss ir standartizéts. Tapeéc Saja darba tiks apskatiti tikai tie dati,
ko ir iesp&jams savakt izmantojot OBD2 no jebkura EU pardota automobila péc 2004. gada.
Eiropas savieniba OBD2 standarts, Eiropa dévéts par EODB (European OnBoard Diagnosis —
no angl. val. FEiropas Borta Diagnostika). Obligats visiem Eiropas Savieniba pardotajiem
automobiliem ar 2000. gadu aprikotiem ar benzina iekSdedzes dzingjiem un no 2003. gada ar1
dizeldegvielas darbinamiem transporta lidzekliem. Ta ka OBD2 portam ir izejas ari uz CAN
tiklu, musdienas, daudzos automobilos ir iesp€ja nolasit, ne tikai standarta OBD2 signalus, bet
ar1 citus mérjjumus no sensoriem, kas nav tieSi saistiti ar izmeSu daudzumu. Piem&ram
masinam ar elektrisko stiires un pedalu kontroli, var nolasit arT $adus mérijjumus, no OBD2
porta, bez specialas iejauksanas CAN masinas tikla. Saja darba uzmaniba tiek pievérsta tiesi
OBD2 standartam, jo augSup minétie specialie parametri nav pieejami visiem
transportlidzekliem, savukart OBD2 ir likuma noteikts standarts, 11dz ar to iegiitie rezultati var

bt plasak pielietoti.



Misdienas ir daudz dazadu veidu, ka vakt informaciju no OBD2. Sakot no informacijas
vakSanas blokiem, kas tikai vac signalus braukSanas laika un ieraksta to datu nes€ja, lidz
beidzot ar pieslégsanos ar Bluetooth portu un sasaisti ar viedtalruni. OBD2 vakSanu Sobrid jau
veic auto apdroSinasanas kompanijas, piedavajot atlaidi, par tada pakalpojuma izmantoSanu.
[3] OBD2 datus médz ar1 vakt dazadas nozimes komercialie autoparki, lai sekotu lidzi savu
darbinieku braukSanas veidam (interesé ekonomiska braukSana un drosSiba, ka ar1 celu
satiksmes noteikumu ieverosana). Dati tiek vakti un raiditi uz centraliem apstrades un
glabasanas serveriem. Ir iesp&ja arl izmantot auto razotaju piedavatas datu apstrades un
viedtalrunu piedavatas specialas iespgjas. [3]

Lielais datu apjoms, ko ir iesp&jams savakt standartizétd veida atver plasas iespgjas,
izmantojot miisdienu datu apstrades tehnologijas, pétit sakaribas un veidot jaunus risinajumus,
kas spétu atvieglot vai bagatinat automobila vadiSanas pieredzi. Pieméram, tiek piedavats
risindjums, apvienojot OBD2 datus par gaisa spilvenu nostradaSanu un parslodzes datus no
viedtalruna, kur tiek uzstadita speciali izstradata aplikacija, ir iesp&jams noteikt 1pasi smagus
vadama automobila negadijumus. Sados negadijumos ir liela iesp&jamiba, ka autovaditajs un
pasazieri zaudé samanu vai ir iesprostoti un nav spgjigi aizsniegties 1idz viedtalrunim, lai
izsauktu nepiecieSamos dienestus. Izveidotais risinajums sp&j 3 sekunzu laika noteikt
negadijuma esamibu un automatiski par to zinot attiecigajam iestadem, pazinojot ari atraSanas
vietu. [7] Sadi risinajumi sp&tu palidzét cilvekiem, kas ieklist stipra satiksmes negadfjuma uz
apvidus celiem ar mazu satiksmi vai v€lajas nakts stundas, kad nav citi satiksmes dalibnieki,
kas sp&j noreag€t un izsaukt attiecigos dienestus.

Saja darba tiks apskatits OBD2 datu izmanto$anu ar iesp&ju identificét braucgju,
izmantojot kadu no masinmaciSanas metodém. Iesp&jamie izmantoSanas virzieni ir darba
“flotes” kontrole, pieméram taksometru parka vai talbrauc€ju Soferiem, lai netiek izmantotas
citu darbinieku kartes un parkapti atpiitas stundu standarti. ApdroSinataji médz tirgot
apdroSinasanas polises, uz konkrétu vaditaju un ir ieintereséti zinat, kas atradas pie stiires
nelaimes notik$anas bridi. Irétam ma$inam biezi vien nosaka, cik autovaditaji drikst vadit
automobili, kas armT médz biit saistiti ar apdroSinaSanas noteikumiem. Tados gadijumos biitu
interesanti zinat cik cilvéki patiesiba ir izmantojusi automobili, lai iegiitu patiesakus datus un
iesp&jams izvertet savu piedavajumu nosacijumus. Pieméram vienmeér laut braukt vairakiem
vaditajiem, jo tas tik un ta tiek darits. Lidzigus datus biitu interesanti zinat arT kompanijam un
valsts iestadém, kas lauj izmantot dienesta auto. Ka ari ir iesp€jams veidot dazadus pret
aizdziSanas risinajumus, kur no OBD2 datiem tiek noteikts, ka vaditajs nav registréts auto

vaditajs, péc ka tiek blok&ts dzingjs, siita pazinojumu uz viedtalruni. [1]
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Ir izstradati vairaki darbi[1][3][4], kuros autori ir veiksmigi izdevies atrast modelus, kas
ar vairak ka 98% precizitati spgj atpazit braucgju, sagatavotajos datos. Darbos ir atrastas labas
pieejas un straddjosi modeli, tadu tie ir iegiti uz “idedlos” apstaklos iegitiem datiem. Saja
darba ir meérkis apzinat idejas no iepriek§ veiktajiem pétijjumiem un paskatities uz to
efektivitati pielietojot “realakiem” datiem.

Nakamaja dala tiks apskatiti dazi darbi, kur autori ir stradajusi pie autovaditaja

noteikSanas izmantojot datizraces panémienus un OBD2 datus.
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1.2. Veikto petijjumu apskats

Pirmais darbs, kas tiek apskatits ir Miro Enev u.c. Automobile Driver Fingerprinting”,
kas sava darba péta, cik daudz ir iesp&jams pateikt, par autovaditaju izmantojot tikai datus, ko
iesp&jams vakt ar OBD2. Autoru bazas ir, ka dati, ko vac apdro$inasanas kompanijas, masinu
razotaji un viedtalrunu piedavatas aplikacijas, ir personaliz€jami un pastav iesp&ja no tiem
interpretét personiskos datus. [3]

Lai savaktu datus autori veica eksperimentu, kura piedalijas 15 braucgji, no kuriem 7
virieSi un 8 sievietes. Braucgji bija ieprieks iepazinuSies ar transportlidzekli un braukSanas
laika klausijas vienu radiostaciju. 2 braukSanas posmi: a) manevréS$ana pa slégtu stavvietu, b)
80 km noteikts marSruts pa Sietlu vienada diennakts laika. OBD2 dati no 16 sensoriem. No
tiem tika izmantoti 15, aprakstu skatit pielikuma Nr. 1. Lai noteiktu efektivako parametru,
katrs parametrs tika testéts viens pats uz visiem datiem izmantojot Random Forest metodi.
Nozimigakais parametrs izradijas bremzu pedalis. Pargjo parametru reitingu skatit pielikuma
Nr. 1. Vaktie dati tika grupéti nelielos sekunzu intervalos un intervala vid&jais izmantots, ka
parametra vertiba. Izmantotie datizraces modeli: Support Vector Machine, Random Forest,
Naive Bayes, k-nearest neighbor. TrenéSana-testeéSana notika uz visiem datiem izmantojot
90/10 savstarp&ju apstiprinasanu (cross validation). Autoru darba labak sevi paradija Random
Forest klasifikators un rezultati, ko vini ieguva bija braucgja noteikSana: a) tikai p&c bremzu
pedala pozicijam — 87.33% precizitate péc 15 min braukSanas uz Sosejas un 100% péc 1.5 h
uz Sosejas, b) 91.33% precizitate braucgja noteikSana izmantojot visus parametrus 8§ mintiSu
manevrésana pa stavvietu, ¢) 100% precizitate izmantojot visus datus péc 1.5 h brauksanas pa
Soseju un pilsetu. [3]

Byung Il Kwak u.c. sava darba piedava risindjumu auto zadzibu gadijuma, ar iesp&ju
identific€t braucgju izmantojot OBD2 automobila datus un signala siitiSanu uz serveri, ja
braucgjs netika identificets, ka saimnieks. [1] Tiek izmantota lidziga pieeja, ka Miro Enev
darba “Automobile Driver Fingerprinting”. 10 braucgji, kas vada KIA markas
transportlidzekli pa 4 dazadie marSrutiem Seula, kas sevi ietver braukSanu pa pils€tu, Soseju
un stavvietu. MarSrutu kopéjais garums — 23 km. BraukSanas eksperiments tiek veikts
vienmér laikd no 20:00 Iidz 23:00, lai kontrolétu satiksmes ietekmi. [1] No ievaktajiem
datiem pilnaja modelt arT tiek analiz&ti 15 raditaji no 51 pieejamiem. Otraja etapa izmantojot

datizraces programmatiiru WEKA atribitu veért€Sanu InfoGainAttributeEval ar Ranker
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mekl&Sanas metodi, tiek noteikti ietekmigakie parametri, un modelis tiek parrékinats. Ar 15
parametriem var iepazities pielikuma nr. 2., un svarigakie péc analizes izradijas ilgtermina
degvielas korekcijas banka un transmisijas ellas temperatiira. Klat visiem 15 parametriem tiek
rékinats to statistiskas vertibas (vid€ja vertiba, mediana, standarta novirze) intervala 60
sekundes. Tada veida klat 15 parametriem rodas vél 45 parametri, kopa 60. Klasifikacijai
izmanto Decision Tree, Random Forest, KNN, un MLP datizraces algoritmus. Modelu
trengSanai un test€Sanai izmanto visus datus 90/10 sadalijjuma ar 10-kart€jo starpvalidaciju
(10-fold cross-validation). Modelu rezultati apskatami tabula nr. 1.1. Secinajums ir, ka ar lielu
varbitibu ir iespgja noteikt brauc€ja identitati, tacu, ar 60 sekunzu intervalu pieeju
izmantoSanu, lai ieglitu statistiskos parametrus, kas biitiski paaugstina modela precizitati, ir

nepieciesamas vismaz 60 sekundes, lai ieglitu pirmos rezultatus.

1.1 tabula
Modelu rezultati
Cela tips Decision Tree KNN Random Forest Multilayer perceptron
Pilseta 0.987 0.963 0.998 0.948
Soseja 0.990 0.984 0.998 0.989
Stavvieta 0.978 0.925 0.993 0.956

Fabio Martinelli u.c sava 2018.gada darba “Human Behavior Characterization for
Driving Style Recognition in Vehicle System” analiz&ja tos pasus OBD2 datus no Seulas
Dienvidkoreja ar mérki noteikt autovaditaju, izmantojot datizraces modelus. [4] Pieeja ir
sakuma test€t modelus ar visiem 51 parametriem, péc tam izmantojot BestFirst un
GreedyStepwise atlasit 6 nozimigakos un izmantot tikai tos. Izmantotie datizraces algoritmi —
J48, J48graft, J48consolidated, RandomTree, RepTree. Visatrak stradaja un visprecizakos
raditajus ap 99%, gan ar pilno parametru kopu, gan ar 6 nozimigakajiem paradija J48
algoritms. SeSi nozimigakie parametri: Iepliides gaisa spiediens, dzingja stavéSanas laiks,
ilgtermina degvielas padeves korekcija, berzes griezes moments, transmisijas ellas
temperatiira, stiires atrums. [4] Tabula anglu valoda pielikuma nr. 3.

No apskatitiem darbiem var redzet, ka kontroléta eksperimenta ir iesp&jams noteikt
braucgju ar diezgan lielu precizitati, izmantojot tikai OBD2 datus un datizraces metodes. Ka
ar1 nav nepiecieSami loti daudz parametri, galvenais, lai ir pieejami noteicoSie. Kas nozimé,
ka laba stratégija ir méginat noteikt Sos galvenos parametrus, lai atvieglotu modeli un
skaitloSanas laiku. Ka ar tas varétu palidzet izvairities no parakpielagotibas. Efektivakie
modeli sevi paradija J48, Random Forest, Random Tree un k-nearest neighbours.

Ieprieks apskatitie darbi ir balstiti uz ta saucamam “supervised learning”, jeb latviski

13



uzraudzita maciSanas. Kas nozime, ka mums sakotngji ir informacija par pétamo objektu un ta
uzvedibu. Sis zina$anas tiek izmantotas, lai trenétu modeli un nakotné spétu identificét
iepriek§ p&tamos objektus. Savukart §T darba otrs p&tamais jautajums, vai ir iespg&jams noteikt
autovaditajus zinot tikai ievakto informaciju par veiktajiem braucieniem no automobila
izmantojot OBD2 standartu. Sadam noliikam izmanto ta saucamas “unsupervised learning”,
jeb latviski neuzraudzitas macisanas metodes. Tadus darbus, kas méginatu klasificet OBD2
datus ar neuzraudzitam metodém, atrast nav izdevies.

Ta ka savaktie dati sava zinpa ir laika rindas no katra sensora, §1 probléma varétu biit
pétita ar laika rindu klasificéSanas metodém. Interesantu metodi laika rindu klasificéSana sava
darba piedava Zakaria et.al., kur vigi arT parada, ka ta ir daudzos piemeéros efektivaka par
“klasiskaja” metodém, tadam ka iezimju izghsana (anglu - feature extraction) un Eiklida
distance. [12] Iezimju iegtiSanas metode paredz laika rindas klasific€t péc to aprékinatam
statistiskdm iezim&m, pieméram, vid€ja veértiba, standart novirze, asimetrija utt. Braucienu
gadijuma tas var nebiit TpaSi efektiva metode, jo atSkirtba no ieZzu spektralas analizes,
braukSanas procesa vidgja vertiba un novirze parametram var biit vairak atkariga no marsruta
un satiksmes, neka no vadiSanas stila. Eiklida distance méra laika rindu tuvibu vienu otrai un
tada veida var sagrupét. Galvena probléma ar So mérjjumu ir izvé€leties pareizi vienadus
nogrieznus no laika rindas, kurus biitu vértigi salidzinat. Autoru piedavata metode ir algoritms
, ar kura palidzibu spét atrast tadu apgabalu laika rinda, kas biitu sastopams vél kada cita, kas
Sts laika rindas spétu vislabak atdalit no pargjas masas. Salidzinajumu ar iepriek§ minétajam
metodém uz dazadam laika rindu datu kopam var apskatit pielikuma nr. 11. Algoritms nav
pilnigs Saja darba noteiktajai problémai, jo tas paredz zinat klaSu skaitu.

Nakamaja darba dala tiks apskatita metodologija uzraudzitam un neuzraudzitam
masinmaciSanas metodém, ar kuru palidzibu tiks pétiti dati, kas tika vakti dazadiem

braucgjiem braucot realistiskos apstaklos, dazados celos, diennakts laikos un laikapstak]os.
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2. METODOLOGIJA

2.1. Uzraudzita maciSanas

Ieprieksgja nodala tika apskatiti esoSie darbi un izmantotas metodologijas OBD2 datu
izpetei, lai identific€tu braucgju. AtSkiriba no iepriekS mingtajiem darbiem, dati, kas tiks
izmantoti Saja darba, nav vakti vienados apstaklos, tapéc rezultats var€tu atSkirties.
Detalizetak par datiem un to apstradi nakamaja nodala.

Apkopojot ieprieksgjo darbu labas prakses, ir izveidota $1 darba metodologija. Péc datu
apstrades tiks pielietoti datizraces algoritmi, kas sevi labi paradija darba ar lidzigu problému.
TrengSanai, test€Sanai tiks izmantoti visi dati 90/10 - trenina/testa sadalijums, izmantojot 10-
kartejo validaciju. Modelu efektivitate tieck merita ar pareizi klasificétu klaSu proporciju
procentos. Datizraces noliikiem tiks izmantota programmatiira WEKA[6].

Izveleti tika 3 modeli, kas paradija labus rezultatus un bija izmantoti vismaz 2 no
apskatitajiem darbiem. Tada veida ir izmantoti $adi modeli:

Lémumu koki (Decision Tree) — konkrétak J48 implementacija WEKA. J48 paradija
sevi, ka labako F. Martinelli (2018) darba [4], un lémumu koks bija otrs precizakais algoritms
Byung Il Kwak darba [1].

Izlases mezs (RandomForest) — RandomForest implementacija WEKA. Paradija
precizako klasifikaciju divos darbos.[1][3]

K-tuvakie kaimini (KNN) - IBk implementacija WEKA. Tika izmantots 2 darbos. [1][3]
Neparadija augstako rezultatu, tacu ir jéga ieklaut arm So algoritmu, lai tiktu parstavétas
dazadaki modeli, ne tikai lémumu koki.

Ieprieks veiktie darbi[4][3], paradija, ka ir iesp€ams, nezaudgjot lielu precizitati,
izmantot tikai nozimigus parametrus klasific€Sanai, kas samazina izpildes laiku un modela
sarezgitibu. Sim nolikam tiks izmantota WEKA piedavatais InfoGainAttributeEval atribiitu
vert€Sanas modelis. Modelis savus 1émumus balsta uz to, cik vairak informacijas iegtst par
klasi, ja ir zinama pé€tama atribiita vertibu. Informacijasleguvums(Klase, Atribiits) = H(Klase)
- H( Klase | Atribiits), kur H ir entropijas funkcija. [9]

P&c atribiitu reitinga noteikSanas, modelus darbina velreiz, nemot ara atribiitus, sakot ar
zemak novertéto. [zpétit vai ir ies€jams samazinat atribiitu skaitu stipri neietekméjot modela

precizitati.
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2.2. Neuzraudzita masSinmacisanas

Otra darba dala tiek apskatita iesp&ja identific€t braucgjus, konkrétak spet identificet
braucgju skaitu zinot tikai ievaktos datus, bet nezinot nekadu informaciju par braucgjiem.
Sada tipa problémas tiek defingtas ka neuzraudzitas ma§inmacisanas problémas, jo modelim
nav trenéSanas kopas, uz ka pamata trenét modeli. Saja darba definétaja problema ir
nepiecieSams sadalit visus braukSanas ierakstus pa klasteriem, kur katrs klasteris bis
attiecinams uz vienu braucgju.

Klastera definicija: Ja dota n objektu kopa D, objektiem ir p atribiiti, skaitliski un/vai
nominali, tad klasteris ir kopas D apaksSkopa, kura esoSie objekti attaluma zina ir tuvak viens
otram, salidzinot ar objektiem arpus klastera. [13] Kur attalumu nosaka ar kadu no distances
mériem, piem&ram Eiklida distanci daudzdimensionala telpa. Formula 2.1 parada ka var

apréekinat Eiklida distanci starp punktu p un q , n dimensiju telpa.

d(p,q) = d(@,p) = /(a1 —p1)* + (@2 = p2)* + -+ (a0 — p0)?

0 2.1)

d — distance
p — punkts “p”
q — punkts “q”

n — dimensiju skaits

Saja darba Eiklida distances aprékinasanai, kur tas ir nepiecieSams, tiek izmantota
python sklearn bibliotekas funkcija euclidean_distances.[14]

Viens no senakiem , kura idejas sakas 1956. gada, un plasi pielietojiem algoritmiem, kas
tiek izmantots laika rindu klasific€Sanai, ir k-vid€jo algoritms. [15][16] Ta ka pats algoritms
nesp€j noteikt labako klasteru skaitu, tikai to labako sadalijumu. Klasteru skaitu noteikSanai
tiks izmantota ta dévéta “celgala” metode, kas, balsoties uz kop&jo distancu summu lidz
noteikto klasteru centriem, nosaka optimalako klasteru skaitu, dotajai datu kopai.

Ta ka braukSanas dati var tikt apskatiti, ka laika rindas no katra atribiita, tad ka otra
metode tika izve€leta tada metode, kas specializ€jas tieSi uz laika rindu klasificéSanu. Savu
metodi Zakaria ir nosaucis par U-shapelet, tas ir neliels laika rindas apgabals, kas ir unikals
laika rindai un laika rindam, kas var@tu ietilpt viena klasg€, ka arT $is apgabals tiek atrasts ar

neuzraudzitu metodi. [12]
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2.2.1 K-vidéjo

Neliels ieskats k-vid€jo algoritma darbiba un ta pielietoSanu Saja pétijuma. K-vidgjo
algoritms spg atrast labako sadalijumu punktu makonim daudzdimensionala telpa, ja
noteiktam klasteru skaitam. Saja darba tiek izmantota K-vidgjo implementacija ar python
sklearn KMeans. [17] Klasterizacija tiek panakts vairakos solos. Soli vizuali atteloti att€la nr.

2.1. Detalizétaks apraksts seko zemak.

O ®
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a) b) c) d)

2.1. att. K-videjo algoritma soli: [15]

a) inicializacija, b) sadaliSana, c) jauni centri, d) atkartoSana/apstasanas

a) inicializacija:

Pirmais solis, kura tiek izveleti tik daudz sakuma punkti, cik ir klasteru daudzums.
Pastav dazadas metodes, kurus punktus izvéleties, ka klasteru centrus pirmaja soli. Saja darba
izmantotaja algoritma sakuma inicializacijas metode ir k-means++. Ta cenSas izvéleties
sakuma punktus relativi talu vienu no otra, kas pé€c izstradataju dokumentacijas
apgalvojumiem dod labaku rezultatu neka patvaliga punktu izvéle. Ja ir k — klasteru skaits, tad
pirmaja soli tiek iedaliti k centri, kas tiek apziméti ar m —m;™,... . m .

b) sadaliSana:

Péc centru izvéles, notiek punktu sadaliSana pa klasteriem. Tas tiek darits rékinot
Eiklida distanci no katra punkta lidz visiem klasteru centriem. Punkts tiek piesaistits attiecigi
tam klasterim, Iidz kura centram distance ir mazaka. Formula 2.2 parada nedaudz formalaku
idejas reprezentaciju.

S = {ap = ap = | < flap — | w51 < G < K, (2.2)

S{ — klasteris i p&c iteracijas t |

p — punktu skaits , kas jaklasifice

X, — katrs punkts no datu kopas

k — klasteru skaits
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m; — 1 klastera centrs

m; — visi pargjie klasteru centri, kas nav i

t — iteracija

¢) jauni centri:

Popularakais panémiens jaunu centru izvélei ir vienkarS$i centra punkta atraSana
jaunizveidotajos klasteros un piepem tos, ka centru nakamaja interacija t + 1. Formalak

attélots formula 2.3.

il
mgm) = ‘ST Z & (2.3)

m;"*Y — jaunais centrs i-taja klasteri nakamaja iteracija t+1

S;¥ — punktu skaits klasterT i

x; — visi punkti no klastera 1

d) atkartoSana/apstaSanas:

Saja soli tiek atkartoti soli b) un c) Iidz jaunie centri perioda t+1 ir vienadi ar centriem
perioda t. Citiem vardiem, modelis stabiliz€jas. Tacu biezi tiek izmantoti papildus stasanas
mehanismi, lai modelis netaisa parak daudz iteracijas vai neieiet miuziga cikla. Saja darba
izmantotaja k-vid€jo implementacija tiek izmantoti 2 papildus apstaSanas mehanismi:

1) maksimalo iteraciju skaits = 300. Tas ir algoritms apstasies pie esosas klasteru
izveles, ja t = 300.

2) tolerances Itimenis = 0.0001. Tas nozimég, ka ja distanCu summas starpiba visiem
punktiem starp iteraciju t un t-1 ir mazaka, par toleranci (0.0001), tad process apstajas. Maza
starpiba parada, starp periodiem parada, ka algoritms vairs nedod lielu uzlabojumu no
sadalfjumiem.

Ta ka k-vidgjo algoritma rezultats ir atkarigs no sakotngjo punktu izveéles. Algoritms
tiek laists 10 reizes un izvélas labako rezultatu péc kop&jo distan¢u summas. Papildus tam, ka
10 reizu atkartosana arT ir implement&ta KMeans sklearn klasterizacijas algoritma.

lepriekS aprakstits process atrod labako sadalijumu noteiktam klasteru skaitam, tacu
neizvelas labako klasteru skaitu. Tadam nolikam klastergSanas algoritms tiek laists vairakas
reizes ar dazadu klasteru skaitu, no 1 lidz ievakto braucienu skaitam. No uz katru klasteru
skaitu tiek darbinats k-vid€jo algoritms un izvel&ties labakais (mazakais) distancu summas
variants. Savakto distancu summas tiek att€lotas pret klasteru skaitu. Un mekléts punkts kur
relativa distanCu summas izmaina no k uz k+1 klasteri ir vislielaka. Aprékinasana notiek

izmantojot python kneed biblioteku, kas ir balstita uz Satopaa et.al. (2007) darbu “Finding a
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“Kneedle” in a Haystack: Detecting Knee Points in System Behavior”. [18][19] K-vidg&jo
python koda implementacija atrodama pielikuma nr. 8.

Lai uzlabotu sadaliSanas rezultatus. Tiek pielietotas dazadas datu apstrades un
paplaSinasanas metodes, kas ir sevi pieradijuSas. Piem&ram, ir pieradits, ka izmantojot vid&jo
vertibu pa nelielu laika intervalu médz uzlabot prognozésanas modelu rezultatu uz OBD2
datiem.[1] Konkréts laika intervals nav zinams, tapec to naksies noteikt eksperimentala veida.
Ta ka datiem ir atkariba laika, tas ir, vienads meérijjums laika t var raksturot dazadu
uzvedibu/procesu, atkariba no ta stavokla laika t-1 , t-2 utt., tiek arT parbaudits vai ievieSot
papildus parametrus, kas ir mérjjumi iepriek$¢ja laika intervala. Vai iepriek$€jo stavoklu
ieklauSana uzlabo rezultatu un cik daudz iepriek$gjo stavoklu ir jaieklauj modeli nav zinams
un tiks noteikts eksperimentala veida. Konkréti $adas pieejas piemérus atrast nav izdevies,
taCu Sadas metodes ar laika nobides parametriem tiek biezi pielietotas laika rindu analizé un
prognozesana, piemeéram, izmantojot regresijas modelus un trengjot neironu tiklus, kur sléptie
slani modelt ir ieprieks€jo periodu dati, kas prognozé nakamo periodu utt., piemeram,
“Restricted Boltzmann Machines”. [20] Ta ka k-vidgjo algoritms skaita distances
daudzdimensionala telpa, dimensijas vai parametri, kuru absoliitas vertibas ir lielakas, var dot
lielaku svaru, tapéc ir ieteicams datus normalizét, pirms pielieto K-vid€jo algoritmu.
Maisdienas pastav daudz dazadu normalizacijas metozu, kas atSkiras gan savas metode€s, gan
vertibas. Citas normaliz€ ap 0, atlaujot negativas vertibas, citas strikti starp 0 un 1. Dazadas
normalizacijas metodes médz biit vairak vai mazak piemeérotas dazadiem masSinmaciSanas
algoritmiem, tapeéc neviena no tam nav universala. Popularaka metode datu normalizacijas
metode, ko lieto kopa ar k-vidgjo algoritmu, un ka pieradits Shalabi darba, test&jot uz
dazadam datu bazém efektivaka ir “min-max” metode. [21] Kas arT tiek pielietota $aja darba.

“Min-max” metode attelota formula nr. 2.4. Normalizétas vértibas ir no 0 lidz 1.

Xx; — min(x)

Z; = .
" max(x) — min(x) 2.4
z; — normaliz&ta vertiba no x;

X; — 1-ta vertiba no apskatamajiem datiem

min(x) — globalais minimums no visam x vertibam

max(x) - globalais maximums no visam x vértibam
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2.2.2 “Elkona” metode

ST metode palidz noteikt optimalo klasteru skaitu, péc tam, kad ir veiktas vairakas
klasterizacijas ar k-vidgjo algoritmu datu kopai, pienemot dazadu klasteru skaitu. Algoritms
nem klasteru skaitu un distan¢u summas pie noteikta klasteru skaita, ko uzgeneré k-vid€jo
algoritms, un mégina noteikt optimalo klasteru skaitu. Saja darba tiek izmantota python kneed
implementacija, kas ir bazéta uz algoritmu, aprakstitu Satopaa V. darba “Finding a “Kneedle”
in a Haystack: Detecting Knee Points in System Behavior”.[18][19] Attela 2.2 att€loti
algoritma galvenie pamatprincipi.

1 1

=+ ‘Difference

0.9 1 0.9 1 Threshold
0.8 1 0.8 1
0.7 1 0.7 1
0.6 1 06 1
0.5 q 05
0.4 1 04 1
0.3 1 0.3 1
0.2 1 021
0.1 0.1

0 , . : ' 0

0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 09 1 0 0.1 0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 0.8 09 1
a) b)

2.2. att. Kneedle algoritma pamatprincips [19]
Uz vertikalas ass tiek att€lotas “min-max” normalizgtas distancu vertibas un uz horizontalas ass
“min-max” normalizéts klasteru skaits. a) parada distancu likni (augsgja likne) un distances lidz
taisnei, kas savieno sakuma un beigu punktu. b) parada distancu Iikni (augsgja likne) un distancu

starpibu Iikni, kuras maksimums arT nosaka klasteru skaitu. Threshold — slieksnis.

Galvenie algoritma soli:
a) Klasteru un distanc¢u dati tiek normalizg&ti ar “min-max” metodi.

b) Ja grafiks ir dilstoSs, tad to apgriez izmantojot formulu 2.5.

yi - ymax B yi ? Xi - Xmax B Xi (25)

yi = vertikalas ass koordinate (distance)

x; = horizontalas ass koordinate (klasteru skaits)
Xmax = Maksimalais klasteru skaits

Vmax = Maksimala distance
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¢) Rékina vertikalu distanci no distancu liknes Iidz taisnei, kas savieno §is liknes
sakuma un beigu punktu. ST taisne tiek ieviesta, lai tiktu nemta véra virzibas tendence
(augosa, dilstosa funkcija).

d) Sarekinatas distances atliek jauna grafika un mekleé S§is litknes maksimumu pa
vertikalo asi. Attieciga x koordinate ir optimalais klasteru skaits apskatamaja datu kopa.

e) Atrakai darbibai ari tiek izmantots slieksnis. Algoritms apstasies sasniedzot slieksni
otro reizi, un klasteru skaits bilis atbilstos$i maksimumam Iidz sliek$na sasniegSanai.

P&c labaka klasteru skaita noteikSanas, attiecigas klasterizacijas pareiziba tiek mérita ari
ARI - Adjusted Rand Index (pielagots nejausSs indekss), python
sklearn.metrics.adjusted rand score implementacija. [22] ARI indekss aprékina lidzibas
mérfjumu starp divam kopam, apsverot visus paraugu un skaitiSanas paru parus, kas tiek
pieskirti viena vai dazadas kopas prognozetajos un patiesajos klasteros. Tadejadi tiek
nodrosinats korigétais Rand indeksa lielums, kas ir tuvu 0,0 gadijumam, ja izlases mark&jums

ir atkarigs no kopu un paraugu skaita un tiesi 1,0, kad kopas ir identiskas (l1dz permutacijai).
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2.2.3 U-shapelet

Ka mingts ieprieks, otra neuzraudzita klasteréSanas metode ir laika rindu klasificéSanas
metode ir U-shapelet metode. U-shapelet metode mekle nelielas kontiiras laika rinda, kas ir
raksturigas dazam laika rindam, un spgj tas atdalit no pargjo laika rindu datu kopas. Saja
darba izmantotais algoritms ir balstits uz Zakaria et.al. 2012. g. darba “Clustering Time Series
using Unsupervised-Shapelets”. [12] Laika rindu salidzinaSanai visbiezak izmanto Eiklida
distanci starp divam laika rindam. Probléma ar So pieeju ir, ka laika rindas ir atSkiriga garuma
un ar daudz trokSpiem, kas padara vinu pilno salidzinasanu diezgan sarezgitu. U-shapelet
metode savukart mekl€ unikalus apgabalus, kas var but salidzinosi neliela garuma pret visu
laika rindu. Attela nr. 2.3 var noverot, ka vienadas laika rindas no viena klastera ar nelielu

nobidi var bt griiti identific€jamas pielietojot Eiklida distanci pa vertikalo asi.

class 1 class 2 class 3 class 4

2.3. att. Laika rindas ar nobidi [12]

So problému varétu risinat, ja més salidzinatu nevis visu laika rindu, bet tikai nelielu
apgabalu no tas, kas to raksturo. ST ideja att€lota attgla nr. 2.4. Kur no visas laika rindas tiek
izveléts apgabals, kas raksturo tiedi tas laika rindas, kas ietilpst viena klasteri. Sie apgabali
tiek salidzinati pret visam laika rindam. Salidzinasana notiek “bidot” izvéléto U-shapelet laika
rindu un skaitot Eiklida distances, minimala no aprékinatajam distanc€ém raksturo
salidzinamas laika rindas tuvibu izvélétajam U-shapeletam. Tatad, katra laika rinda turpmak
tiek raksturota ar minimalo distanci pret katru u-shapelet. Talak, jau izmantojot So distancu

karti, ar k-vidgjo algoritmu laika rindas tiek dalitas klasteros.[12]

u-shapelet 1 .
o class1 o g class 2
) e |
2 = =
/ '-:: =
u-shapelet 2 ‘:l o
| S s .2
Q class 3 class 4

oL, " ML

0 sdists of u-shapelet | 1.4

2.4. att. KlastereSana ar u-shapelet palidzibu [12]
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Talak detalizétak tiks apskatits algoritms, kas izmantots Saja darba. Tas ir balstits uz
Zakaria et.al. 2012. g. darbu, tacu ir veikti arT dazi labojumi un papildinajumi. Galvenokart tas
saistits ar to, ka Zakaria et.al. 2012. g. darba tika pienemts, ka klasteru skaits ir zinams, bet
nav zinams to sadalfjums. Savukart Saja darba apskatitaja problema ari klasteru skaits nav
zinams. Otra probléma bija merjjumu skaits, kas ir krietni mazaks, neka Zakaria et.al.
implementacija. Algoritma radita python implementacija ir apskatama pielikuma nr. 9.

Algoritms sakas ar visu laika rindu datu kopu izveli, minimalo un maksimalo vértibu
1zveli nogriezna garumam, atribiita vards, kura laika rindas tiks vertetas.

Sakotngji pec patvaliga principa tiek izvéleta viena laika rinda. Sakot ar pirmo poziciju
tiek izvelets apgabals no laika rindas, kas ir vienads ar minimali izvéléto apgabala garumu.
Talak Sis apgabals, jeb shapelets tiek salidzinats pret visam laika rindam, bidot to pa vienai
vienibai pa laika rindu un mérot Eiklida distanci, katra pozicija. Shapelets un laika rindas tiek

normaliz€tas izmantojot z-norm metodi, kas tiek aprékinata péc formulas 2.6.

r—pu (2.6)

g

=

z — normaliz€ta vertiba

x — punkts no kopas

p — punktu vidgja vertiba

0 — punktu standartnovirze

No visam distancém, kas tiek aprékinatas, bidot pa laika rindu, tiek izv€leéta minimala
distance, kas arT tiek pieskirta Sai laika rindai, pie $1 shapeleta.

P&c tam, kad tiek izveidots distancu vektors konkr&tajam shapeletam, tas tiek sakartotas
augosa seciba. Sakartotam distanc€m katram divam p&c kartas ejoSam, sakot ar pirmo un
nakamo, tiek aprékinata vid€ja vertiba dt. Visas laika rindas tad tiek sadalitas 2 dalas atkariba
vai to distances veértiba ir mazaka vai lielaka par dt. Laika rindas, kuru distances ir mazakas
par dt tiek attiecinata uz klasteri A un uz B, ja pret€ji. Starp izveidojusam divam grupam tiek
aprékinats attalums starp §Tm 2 grupam/klasteriem. Katra klasteri jabiit vismaz divam laika
rindam. Ja ir atdalita tikai viena laika rinda, tas var drizak liecinat par anomaliju, nevis iezimi.
Tadam shapeletam attalumi netiek aprékinati, un algoritms pariet uz nakama garuma
shapeleta apstradi. Attaluma aprékins notiek péc formulas 2.7.

gap = pp — o — (g + 04) Q.7
gap = attalums starp klasteriem A un B

pa = klastera A distancu vidgja vertiba
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us = klastera B distancu vidgja vertiba

O = klastera A distan¢u standartnovirze

Op = klastera B distancu standartnovirze

Sis attalums tiek saglabats un process tiek atkartots visu garuma shapeletiem no
minimala [idz maksimalajam garumam izv€letajai laika rindai. Kad visi shapeleti ir apskatiti,
tad tiek mekl&ts tads shapelets, kurs, sadalot laika rindas klasteros A un B p&c distancém, dod
lielako attalumu starp tiem. Tada veida més esam ieguvusi klasteri A, kas visvairak atskiras

no pargjas datu kopas. A un B klasu distances un to sadaliSana ilustréta attela nr. 2.5.

5 5.7
1.8 2 -0.5
DA
ololol ™ G| @0
) | T gl 17
TR a oy
2 b)

2.5. att. AtdaliSana péc distancém [12]
a) labs sadalijums pec distanc€m apgabalos DA un DB, b) slikts sadalijums, jo redzams, ka DA

apgabala ir tikai viena laika rinda

Ta ka més zinam, ka més sp&jam pec kada shapeleta atdalit laika rindas, kas atSkiras no
pargjas datu kopas, tad varam tas izslégt no turpmakas analizes un mekl&t tikai tadus u-
shapeletus, kas sp€s sadalit atlikuSas laika rindas. Lai netis$am neizsl€gtu laika rindas, kas
neietilpst klaster1, ko atdala esoSais shapelets. Tas ir distance ir mazaka par dt, tacu tuvu dt,
tapec iesp&jams, ka ir labaki shapeleti, kas izskaidro So klasi. Tadel, lai izslégtu laika rindas
no talakas apstrades, tiek izv€leta konservativaka dt vertiba, kas tiek aprékinata p&c formulas
2.8. Ja laika rindas distance ir mazaka par dt, vertibu, ta tiek izslégta no turpmakiem
aprékiniem.

dt, =p, +6, (2.8)
dt, = distances vértiba, lai atdalitu laika rindas

pa = klastera A distancu vid€ja vertiba

O = klastera A distan¢u standartnovirze

Tada veida tika atrasts pirmais u-shapelets un iznemtas, laika rindas, kuras tas raksturo.
Lai izveletos nakamo laika rindu, kurai tiks mekl@ts u-shapelets, atrod tadu laika rindu, kam ir
vislielaka distance Sim shapeletam. Tas ir ta vismazak tiek raksturota ar atrasto u-shapeletu,
lidz ar to taja ir vislielaka iesp€ja atrast nakamo shapeletu. Ta process turpinas, 1idz nav

iesp€jas atdalit vairak ka vienu laika rindu no pargja klasta. Tas ir palikus$i tris vai mazak laika
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rindas.

Dazreiz algoritms atrod trivialus u-shapeletus, kam attalums starp klasteriem ir 0. Tados
gadijumos netiek saglabats u-shapelets, rékinats attalums dt, un iznemtas laika rindas. Tada
gadfjuma, ar patvaligu metodi tiek izv€leta laika rinda nakamajai apstradei un process
turpinas. Algoritms ir Joti laikietilpigs, tapéc tika ieviesti papildus apstasanas kriterijs. Ta ka,
lai atrastu labu atdalitaju, jaatdala vismaz 2 laika rindas, eksperimentali pieradijas, ka nav
jegas veikt vairak ka n/2 iteracijas, kur n ir laika rindu skaits. Lai cinitos ar problému, ka
labam sadalfjumam ir jaatdala vismaz 2 laika rindas no pargjo klasta, jo var gadities, ka ir
mums ir jaklasificE no datiem, kas ir, piem&ram, tikai gari braucieni, braucieni tiek daliti
1sakas laika rindas, lai izveidotu lielaku datu skaitu klasifikacijai. Ta ka ieprieks€jos darbos
bija paradits, ka ir iesp&jams noteikt braucgju 60 sekunzu laika ar tren€u modeli, dati tiek
daliti pa 300 sekunzu intervaliem. Ar domu, ka arT Saja gadijuma raksturigam iezimém ir
jaizpauzas pa So laiku. [3]

Kad u-shapelet mekleSanas process ir beidzies. Visi veiksmigie u-shapeleti tiek
saglabati un sakas datu klasific€Sanas process. Laika rindas un to distan¢u vektori, katram u-
shapeletam tiek padoti uz k-vid€jo klasificéSanas algoritmu, kas p&c Sim veértibam censas
klasificet laika rindas. K-vidgjo algoritmu darbina izmantojot klasteru skaitu no 1 lidz par
vienu vairak neka puse no laika rindu skaita, saglabajot labako distan¢u summu no k-vidgjas
klasifikacijas pie katra klasteru skaita. Ta ka braucgji nevar but vairak, ka laika rindu
sakotngjos datos, un tas tika sadalitas mazakos intervalos, brauc€ju nevar biit vairak ka puse
no jaunizveidoto laika rindu skaita. Talak, ka jau iepriekS aprakstits ar “elkona” metodes
palidzibu tiek atrasts optimalais klasteru skaits. Tada veida ir iesp&jams uzzinat brauc&ju
skaitu un iesp€jamo braucienu sadalijumu. Sadalfjuma kvalitate tapat, ka k-videéjo gadijuma
tiek mérita ar ARI indeksu.

Zakaria et.al. 2012. g. darba uzskata, ka, var atvieglot un uzlabot algoritma darbibu, ja
izmanto nevis visu u-shapelet distancu matricu klasifikacijai, bet tikai tik daudz, kamer
pievienojot jaunu distancu vektoru, iegiitais klasificgjums salidzinajuma pret ieprieks€jo ar
ARI indeksu, dod lielaku pieaugumu. Pirmais tiek salidzinats pret monotonu klasifikaciju.

Saja darba tiek pielietoti abi panémieni un tiks izvertéts, kur§ strada labak.
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3. DATI

3.1 Dati uzraudzitai metodei.

Dati, kas pétiti $aja metode ir iegliti no https:/www.kaggle.com/cephasax/obdii-

ds3#exp2 19drivers lcar lroute.csv . Dati ir vakti ar OBD2 porta palidzibu ierakstot dazadu

transportlidzekla datus. Dati ir no viena transportlidzekla, ko vadija 19 dazadi autovadita;ji
dazados laikapstaklos, dazadu ilgumu, par celu nekas nav zinams, tas var biit gan uz Sosejas,
pagalmos, gan pilséta ar intensivu satiksmi. Piem&ram, apkartjas vides temperatiira vari€ no
18 Iidz 35 gradiem péc Celsija skalas. Sakotngjos datos ir 27 parametri un braucgja
identifikators. Dazi no parametriem bija doti tuksi vai konstanti, no tadiem nacas atteikties
uzreiz. Dazi raditaji, pieméram, zemes koordinates un augstums virs juras limena, ari tika
izslegti, jo neieklaujas standarta OBD2 datos. V&l dazi parametri bija tadi, kurus braucgjs
nevargja raksturot, bet vargja but koreléti ar braucju. Pieméram, degvielas daudzums,
atmosferas spiediens, atmosferas gaisa temperatiira. Gaisa spiediena un braucgja atkaribu var

novérot attéla nr. 3.1.
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3.1. att. Gaisa spiediena un braucéja atkariba.

Vertikala ass att€lo gaisa spiedienu kPa, uz horizontalas ass atlikti braucgju identifikatori.

Bija aizdomas, ka apkart&jas vides gaisa temperatira var ietekmét art tadus mérjjumus
ka uz dzin€ju padota gaisa temperatiiru un dzingja dzes€Sanas Skidruma temperatiiru, tika
veikta korelacijas parbaude starp Siem parametriem, kas paradija, ka stipras sakaribas nav
(tabula nr. 3.1). Lidz ar to var domat, ka Sie raditaji tiek ietekméti vairak ne ar apkart&jas

vides apstakliem.
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3.1. tabula

Korelacijas matrica vides temperatiirai.

AMBIENT_AIR_TEMP AIR_INTAKE_TEMP ENGINE_COOLANT_TEMP

AMBIENT_AIR_TEMP 1.000000 0.342325 -0.065378
AIR_INTAKE_TEMP 0.342325 1.000000 0.319304
ENGINE_COOLANT_TEMP -0.065378 0.319304 1.000000

Ar detaliz€tu parametru sarakstu, skaidrojumiem un tulkojumiem var iepazities
pielikuma nr. 4. Ta ka sakotn&jie datu apzim&umi bija anglu valoda un apstradati tika ar
tadiem pasiem parametru nosaukumiem, turpmak tabulas tie paradisies ar tadiem pasiem

apzim&jumiem. Neskaidribu gadijuma, lidzu, meklét skaidrojumus pielikuma nr. 4.

3.2.tabula
Brauceéju ierakstu skaits
Braucéja ID |lerekstu skaits
s12 627
s15 580
s8 521
sl 497
2 449
sl6 446
s13 446
s10 441
6 436
s5 422
sl4 417
4 416
s7 406
s19 400
s18 360
sl 299
s17 170
9 142
$3 120

Izveletie dati bija ar daudz triikstosam vertibam. Vieniga veértiba, ko izdevas atjaunot ir
dzingja darbibas laiks, kur tika registréts laiks ik péc 4 sekundém. Dati tika vakti katras 4
sekundes. Lidz ar to trikstoSas vertibas vargja aizvietot ar ieprieksgja ieraksta vertibu + 4
sekundes. Laiks tika konvertéts no laika formata 'S:M:s' uz sekundém no sakuma. Pargjas
rindas ar triksto$am veérttbam nacas izdzest.

Péc nelietderigo kolonnu izmeSanas, dzingja laika korekcijas un tukSo veértibu
izmeSanas, tika apskatits braucgju ierakstu skaits. Redzams tabula nr.3.2. Attieciba starp

lielako un mazako ierakstu skaitu ir ~ 5.2 reizes, kas var negativi ietekmeét modelu trenéSanu.
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Ta ka trukstoSo veértibu aizstaSana var sabojat datu struktiiru, un no brauc€ju datiem ar mazu
mérjjumu skaitu tik un ta naktos atteikties, tika pienemts lémums izvéleties mazak braucgju
datus, kuru ierakstu skaits tik daudz neatskiras. Izv@l&tie braucgji tabula nr. 3. ir atziméti
peleka krasa. Ka redzams, lielako ierakstu skaits pret mazako attieciba ir 1.08%. Kas likas
pienemami nemot véra, ka pavisam ir 8 identific€jamas klases.

Vizualu reprezentéjamu, ka parametru meérjjumi izskatas sadaliti pa brauc&jiem var
apskatit pielikuma nr. 5. Nakamaja dala tiks apskatiti eksperimentu ar dazadiem datizraces
modeliem rezultati. Ka art tiks izpétits, ka mainas modela uzvediba, ja tiek nemti ara

nenozimigi parametri.
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3.1 Dati neuzraudzitam metodém.

Otrajai darba dalai datus vajadzgja vakt paSa spekiem, jo dati, kas izmantoti p&tot
uzraudzitos modelus nav parak pieméroti laika rindu pétiSanai. Tam ir vairaki iemesli.
Pirmkart, datu ierakstiSanas biezums ir 4 sekundes, kas manuprat ir par maz, lai uz cela spétu
ierakstit unikalus apgabalus, ar kuru palidzibu spét klasificét braucgjus. Otrs iemesls ir tas, ka
datos bija pietickami daudz parravumu, kas saboja laika rindas ipasibas. Tresais iemesls, kuru
varblit ne 1paSi sanaca arl atrisinat, jo daZiem vaditajiem ir tikai pa 2 braucieniem, ir
probléma, ka katram braucg€jam tika ierakstits tikai viens brauciens, kas var radit bias
estimators, ka pieméram vargja redzet ar gaisa spiedienu. Veicot vairakus braucienus vienam
vaditajam, $adiem parametriem teor&tiski biitu jaklust nenozimigiem.

Izmantotais automobilis : Mitsubishi Colt 1.3 1 benzins, 2007.gads. Dati tika vakti
izmantojot vienkarsu ierici, kas no OBD2 maSinas porta signalu ar Bluetooth palidzibu spgj

parraidit uz citam iericem (https://www.ebay.co.uk/itm/Bluetooth-Mini-EL.M327-OBD2-11-

Auto-Car-OBD2-Diagnostic-Interface-Scanner-Too0l/264293532804?
hash=item3d891f4484:g:j7sAAOSwk7xcvU8x). Saja gadijuma savienojums notika ar

Android viedtalruni. Datu ievaksSanai tika izmantota Torque Pro aplikacija

(https://play.google.com/store/apps/details?id=org.prowl.torque&hl=en). Talak datu apstrade

notiek ar python palidzibu uz datora. Datus nogadat uz datora var dazadas iesp&jas, pa vadu,
pa e-pastu utt. Ja v€las sinhroniz€t periodiski un automatiski ir iesp€ja izmantot aplikaciju

Syncthing, lai sinhroniz&tos ar datoru(https://play.google.com/store/apps/details?

id=com.nutomic.syncthingandroid), vai Autosync for Google Drive

(https://play.google.com/store/apps/details?id=com.ttxapps.drivesync), lai sinhorniz&tos ar

google drive, ja, pieméram, v€las apstradat datus google platforma. Datu vakSanas process

MK
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3.2. att. Datu vak§anas process.

shematiski attélots attéla nr. 3.2.

Datu pliisma no kreisas uz labo pusi.
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Kopuma, neapstradatos datos, tika savakti gandriz 3 h braukSanas datu ar ierakstiSanas
frekvenci 1 sekunde. Pietickami daudz un lietderigi dati beigas bija 4 dazadiem Soferiem. Dati
protams ar1 ne vienmer ierakstijas ideali, bet tad bija iesp&ja ierakstit papildus braucienus, bez
“caurumiem”, lai rodas nepartraukta laika rinda.

Datu tiriSana protams tik un ta bija nepiecieSama. Tika izmestas visas konstantas
kolonnas, jo tas nedod nekadu papildus informaciju. Tuksas vertibas tika aizstatas ar nulli. Jo
péc logikas, tas ta ari ir. Pieméram, CO2 izmeSu daudzums pie nestradajosa dzingja vai
atrums miera stavokli. Detalizétak ar datu apstrades un rezultata konvert€Sanas uz '.csv' un
"arff' failiem funkcijam var iepazities pielikuma nr. 10.

Ka mingts ieprieks tika arT aprékinati jauni atribiti, vid€ja slidosa vertiba pa pedgjam n
sekundém, n izvéle tiks apskatita eksperimentalaja dala, ka ar1 nobides vertibas par periodiem
t—1,t—2 utt. , optimalo nobides periodu skaitu un So parametru efektivitate tiks apskatita

rezultatos.
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4. REZULTATI UN DISKUSIJA

4.1 Uzraudzitas metodes.

Ir jau zinams, ka ir iesp&jams noteikt braucg€ja identitati ievaktajiem OBD2 datiem, ja
visi braucgji veic vienadu mar$rutu.[1][3][4] Saja eksperimenta ir m&ginats noteikt, cik
precizi var noteikt brauc€ju, no OBD2 datiem, ievaktiem no viena automobila, kur braucgji ir
braukusi dazados laikos, dazadus marSrutus, izmantojot lidzigas metodes. Konkrétak ir
apskatits cik labi var prognoz€t autovaditaju ar J48, RandomForest un KNN datizraces
algoritmiem izmantojot datus ar 12 parametriem, kas aprakstiti pielikuma nr. 4. Algoritmu
labakie rezultati un izpildes laiki prezentéti tabula nr. 4.1.

4.1. tabula

Rezultati izmantojot visus 12 parametrus

Metode Prognozesanas efektivitate %
148 85.63
Random Forest 89.17
KNN 78.54

Ka redzams no rezultatiem, nav jauni parsteigumi, par modelu efektivitates izkartojumu.
Tapat, ka ieprieks apskatitajos darbos vislabak sevi paradija Random Forest, kam seko J48 un
KNN. Tacu iegitie rezultati vidgji ir zemaki. Modelu konfiguracija programmatiira WEKA
var apskatit pielikuma nr. 6.

Nakamais solis petijuma ir atribiitu vértéSana pec to informativas nozimes autobraucgju
identificeSana izmantojot WEKA InfoGainAttributeEval atribiitu vert€Sanas algoritmu.
Interesanti, ka iegutie vert€jumi ir atSkirigi, ka iepriek§ veiktajos pétijumos. Piem&ram
Martinelli u.c (2018) sava darba, ka nozimigako atribiitu min iepliides gaisa spiedienu, kas
Saja tabula ir apzZiméts ar INTAKE MANIFOLD PRESSURE un ir novértéts ka 7. no 12
atributiem. [4] Savukart Miro Enev u.c identificgja ilgtermina degvielas korekciju, kas ir
agregéta istermina korekcija [4], ka treSo nozimigako parametru [1], bet Seit veiktajos
mérijjumos stermina korekcija ir pedéja vieta. Griti spriest kapec tiesi tas ta ir, apskatisim, ka
uzvedas modeli, ja tiek izslégti mazak nozimigi atribiiti. Atribiitu reitings p€c vinu

informativa nozimiguma ir apskatams tabula nr. 4.2.
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4.2. tabula

Atribiitu saraksts péc to informativa nozimiguma
Informacijas giiSana Atribtts
1.3289|AIR_ INTAKE TEMP
0.4403 TIMING_ADVANCE
0.3063 ENGINE COOLANT TEMP
0.1035M A F
0.0933[ENGINE RPM
0.09 ENGINE RUNTIME
0.064 INTAKE MANIFOLD PRESSURE
0.0474 ENGINE_LOAD
0.0435SPEED
0.0346 THROTTLE_ POS
0SHORT TERM FUEL TRIM BANK 1

Tabula nr. 4.3. rada identiski uzstaditus datizraces modelu rezultatus, izmantojot tikai
svarigakos atribiitus. Ka redzams visos gadijumos ir iesp&jams panakt modelu labaku darbibu
iznemot liekos parametrus. Ieprieks iegiitie J48 un Random Forest modeli paradija labako
rezultatu pie 5 svarigakiem atribitiem un KNN pie 6. Vienkarsakais izskaidrojums $im varétu
bt tas, ka atriblitu samazinaSana, samazina modelu parakpielagotibu, kas palidz tiem labak
prognoz€t jaunos datus, nevis but ideali pielagotiem treninu kopai. Modelu WEKA

konfiguracijas atrodamas pielikuma nr. 7.

4.3. tabula
Rezultati izmantojot labakos parametrus
Prognozesanas . oo
Metode efektivitite % Izmantotie atributi
J48 86.20 ENGINE COOLANT TEMP, ENGINE RPM, MAF,
AIR_INTAKE TEMP, TIMING ADVANCE
Random Forest 90.61 ENGINE COOLANT TEMP, ENGINE RPM, MAF,
AIR_INTAKE TEMP, TIMING ADVANCE
ENGINE COOLANT TEMP, ENGINE RPM, MAF,
KNN 83.55 AIR INTAKE TEMP, TIMING ADVANCE,
ENGINE RUNTIME

legiitie rezultati, lai gan nav parak slikti, tomér ir zemaki neka ieprieks§ veiktajos
petijumos un, diez vai, ir pietickami augsti, lai tos var€tu izmantot praksé. 1 no 10
gadijumiem tiks klasificéts nepareizi. A1 jagem vera, ka veicot 10-kart€jo validaciju dati tiek
sajaukti. Lai gan tada pati metode tika lietota arT ieprieks€jos darbos, modelis varétu biit ne tik
specigs realajas situacija, ja merkis biitu novertét braucgju pec iespejas atrak no brauksanas

uzsakSanas briza. Tada gadijuma, dati netieck nemti patvaligi no visa brauciena, bet no
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braukSanas uzsakSanas un var biit atskirigi no vidgja raditaja.

Iepriek§ bija minéts, ka pievienojot papildus statistiskos raditajus ka papildus
parametrus par katra parametra 60 sekunzu logu intervalu, uzlabo modela efektivitati.[1] Saja
darba dala tas netika apskatits, bet varétu but ka nakamais solis.

P&dgjais, ko gribétu piebilst par zemakiem rezultatiem ir tas, ka apstradatie dati bija ne
tikai ievakti ne idealos apstaklos, bet arT paSi dati bija nepilnigi. Daudzi mérijjumi, ka
pieméram bremzu pedala dati, stiires pagrieSanas lenkis un atrums, vidgjais degvielas patérins,
transmisijas ellas temperatiira un citi dati, kas bija verteéti, ka nozimigi apskatitajos piemeéros
nebija ievakti. Turpmakajos darbos biitu vélams ievakt vairak OBD2 datus par braucgjiem, no
kuriem ir iesp€ja izveleties svarigakos brauc&ja noteikSanai, tas varétu dot labakus rezultatus.
No otras puses sadi dati vairs nevar biit uzskatiti par OBD2 datiem, jo nav obligati noteikti
likumdoSana. Tas ir papildus iesp€jas, ko piedava katrs auto razotajs, 1idz ar to modeli ar
sadiem datiem nevar but uzskatiti par universaliem regioniem ar OBD standartu, bet gan

konkrétiem auto modeliem, kam §adi sensori ir pieejami.

33



4.2 Neuzraudzitas metodes.

4.2.1 K-videjo

Saja sadala apskatisimies vai ir iesp&jams klasificét datus izmantojot k-vid&jo algoritmu,
tas ir atrast vaditaju skaitu un noteikt vinu braucienus. Ka ari paskatisimies vai atribiitu
bagatinasana ar vidéjo slidoSo veértibu un “atpalieko$as” vertibas dod papildus precizitati.
Sakotngji izmantosim visus datus no 2 vaditajiem, ar daudz veiktajiem braucieniem, vienam
6, otram 7. Datus normalizE€sim ar min-max metodi. Ta ka ir daudz braucieni, ir ceriba, ka
sanaks izveleties tikai tos atribiitus, kas patiesam raksturo brauc€ju, nevis ir bias novertejums.
Tadus atribtitus, ka brauciena laiks un brauciena distance, uzskatu, ka ir jaizpem pirms
atribiitu analizes, jo tur var arf rasties sakritiba, ka tas izskaidro brauc€ju ar1 vairaku braucienu
gadijuma. Labako rezultatu paméginasim ari uz citu klasteru skaitu. Labakais rezultats
skaitisies, pareizi noteikts klasteru skaits ar augstako ARI indeksu.

Iegiitos datus apstrada ar WEKA, izmantojot klasterizaciju ar SimpleKMeans, kas ir k-
vidgjo implementacija WEKA. Seit k-vidéjam algoritmam ir zinams klasteru skaits. Iznemot
brauciena vidgjos(piem. brauciena ilgums) un ilgtermina vid€jos atribiitus (piem. vidgjais
degvielas patérins) un izveloties 4 labakos péc analizes ar InfoGainAttributeEval. Izdevas
uzlabot nepareizi prognozeto instancu daudzumu no 40.6% lidz 39.5%. Pieradas tas pats
rezultats, kas analiz§jot ar uzraudzitam metodém, ka izmantojot tikai labakos atributus,
rezultats uzlabojas. Tap€c izmantosim tikai 4 labakos atribitus talakaja analizé un
paskatisimies vai biis iesp€jams klasificet datus nezinot brauc€ju sakaitu. Pievienojot vidgjas
vertibas pa 2,3,4 sekundém un ieprieks€jo periodu vertibas deva sliktaku prognozéSanas
rezultatus. Labakie atribiiti att€loti tabula nr. 4.4. Atribiitu saraksts Iidzigs tam, kas iegiits
pirmaja pétijuma dala. Ir nelielas atSkiribas, d€] dazadiem sensoriem. Iesp&jams dé] dzingju

degvielas tipa atSkirtbam.

4.4. tabula
Labakie atribiti péc InfoGainAttributeEval

Atribiits Apraksts

Parada par cik procentiem degvielas droselis ir
Throttle Position(Manifold)(prc) atverts pret maksimalo poziciju.
Engine Load(prc) Noraditais griezes moments % no maksimala
02 Volts Bank 1 sensor 2(V) Skabekla sensors uz gaisa/degvielas sajaukumu
Turbo Boost & Vacuum_ Gauge(bar) |Spiediens gaisa padevei uz dzingju (koreleé ar MAF)
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Attels 4.1 parada aprékinato distanCu summu izmainu attieciba pret padoto klasteru

skaitu k-vidéjam modelim. Kreisaja pus€ ir redzams rezultats datiem ar 2 klasteriem un labaja

puse 4 klasteriem. Vertikala Itnija parada “Elkona” metodes atrasto klasteru skaitu.

"Elkona" metode optimalam klasteru skaitam

500

400

300

200

Distancu kvadratu summa

100

10 15 20 25 30 35 40 45 5.0
klasteru skaits

a)

Distancu kvadratu summa

700

600

500

400

300

200

100

"Elkona" metode optimalam klasteru skaitam

10 15 20 25 30 35 40 45 50
klasteru skaits

b)

4.1. att. Elkona metodes vizualizacija.
a) dati ari 2 klasteriem, b) dati ar 4 klasteriem

Tabula nr. 4.5. ir att€loti iegutie rezultati no k-vid€jo algoritma kopa ar Elkona metodi.

Cik atlava dati, ir veikti vairaki merijjumi vienam klasteru skaitam. Ka redzams no tabulas,

rezultati ir visai slikti, gan klasteru skaits, gan ARI atzime, kas méra klasterizacijas pareizibu

pret patieso.

4.5 tabula

K-videjo un Elkona metodes rezultati

Reals braucéju skaits Modela prognozéetais ARI atzime

1

2

0

0

0.00507

0.00821

0.08032

0.03996

0.01414

0.03065

AW IW W=

NN NN

0.02078

Ka redzams no rezultatiem, $1 metode neparadija labu rezultatu uz OBD2 datiem, lai

identific€tu brauc€ju neuzraudzita veida.

35



4.2.2. U-shapelet

Izstradatais algoritms paredz klasificét vaditajus péc laika rindam. Ta ka esosa u-
shapelet implementacija neparedz daudzdimensionalu laika rindu salidzinasanu, bija
nepiecieSams izvéleties atribiitu, kura laika rindu izmantot. Algoritma darbinaSana aiznem
krietnu laiku. Pieméram, lai izskaitlotu rezultatu 2 brauc€jiem, kas ir veikusi katrs pa 2
braucieniem aptuveni katrs ap 15 min ilgs, algoritmam nepiecieSama apmeram 1 stunda laika.
Laika ierobezojums nelava izméginat visus atribatus, tapéc méginajumi tika sakti ar atruma
atribiitu, kas péc logikas un vizuala attélojuma izskatijas, ka var€tu atbilst labam kandidatam.

Atruma atkaribas no laika vizualizacija 2 braucgjiem ir attelota attéla nr. 4.2. Ka
redzams likne ir diezgan nehomogéna un plustosa, kas varétu liecinat par labu kandidatu u-

shapelet analizei.

- »ﬂf\ /h N e e

il
AN~ \

-
/
0 Y ooy / \/
[" 160 260 3(;0 400

4.2. att. Atruma atkariba no laika 2 braucéjiem.
Uz vertikalas ass att€lots atrums km/h, uz horizontalas ass sekundes no brauciena sakuma.

A~~~ A\/“\/\/\ i

Klasifikacijas rezultati dazadam braucgju(klasteru) skaitam ir apkopots tabula 4.6. Kur
ARI — Adjusted Rand Index, kas méra klasific§juma tuvibu, CRI — Change in Rand Index, ar
kura palidzibu, izmantojot Rans Indeksa starpibu, starp iepriek$€jo un nakamo, pievienojot
jaunu u-shapeletu, nosaka, kura bridi, nav jéga pievienot jaunu u-shapeletu, jo tas vairs
neuzlabo klasifikaciju. Autori piedava $adu risinajumu, lai paatrinatu algoritma darbibu, ja ir
sarekinati loti daudz u-shapeletu. No manas pieredzes, tas nebiit nav ilgakais algoritma
posms, daudz ilgak notiek u-shapeletu mekléSanas process. No 4.6. tabulas rezultatiem
vadoties var redz€t, ka izmantojot visus u-shapeletus klasteru skaits ir precizaks.

4.6. tabula

U-shapelet klasifikacijas rezultati izmantojot atruma atribiitu.

Braucéju| U-shapeletu | Visas u-shapelet distances | CRI izvélétas distances
skaits skaits klasteri ARI klasteri ARI
4 3 4 -0.035 2 -0.015
4 4 4 -0.035 2 -0.015
3 5 3 -0.103 3 -0.103
3 6 3 -0.103 3 -0.103
2 4 2 0 2 -0.084
2 4 2 0 2 0
2 3 2 -0.061 2 -0.149
1 2 2 0 2 0
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48 4775
47 9 47.50
P 4725
45 47.00

46.50
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2 46.25

4 0 46.00
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4.3. att. Atrastie 3 u-shapeleti 2 vaditaju klasifikacijai.
Vertikala ass ir atrums km/h, vertikala ass — sekundes.

Attels 4.3. ir ilustrativs piemérs, ka izskatas 3 atrastie u-shapeleti 2 braucgjiem. Ka
redzams no tabulas rezultatiem, izmantojot visu algoritma atrasto u-shapeletu distances ir
iesp&jams precizi noteikt klasteru skaitu apskatitajiem datiem. Var redzet, ka, laizot algoritmu
atkartoti vienam klasteru skaitam, sakuma laika rinda patvaligi tiek izv€l&ta cita un tiek atrasts
cits skaits u-shapeletu, bet klasteru skaits tik un ta tiek uzminéts pareizs. Diemze€l klasteru
sadalijums neatbilst Tstenibai, ko var redzet péc ARI indeksa, kas ir loti zems. Indekss tuvu
nullei parada, ka lidziba ir loti maza, pie perfektas sakritibas indekss ir 1. Tatad ar algoritma
palidzibu var noteikt braucgju skaitu, bet nevar noteikt to sadalijumu pa braucieniem.

Vel viena probléma, kas palika neatrisinata ir identificét 1 brauc€ju. DiemZgl izmantota
“Elkona” metode nespgj izskaitit distancu starpibu starp 0 un 1 klasteru, tapéc, ja realais
klasteris ir 1, labako distancu starpiba, ko atrod algoritms ir pie 2 klasteriem. Risinajumu $ai
problémai ir piedavajis Tibshirani et.al (2000) darba “Estimating the number of clusters in a
data set via the gap statistic”, vina piedavata metode “gap statistic” teoretiski sp&j risinat
problému, lai identificét, ka klasteru skaits ir 1, tas ir datu kopa ir homogéna.[8] ST darba
ietvaros nav izdevies implementét So modeli, tacu tas varétu bit labs papildinajums
turpmakajos petijumos.

Lai ar1 braukSanas atruma atribiits paradija nesliktu rezultatu klasteru skaita
identific€Sana, turpmak biitu nepiecieSams izpétit ari citu atribiitu laika rindas. Iesp&jams, ka
ir labaki kandidati. Piem@ram tie atribiiti, kas tika izvirziti, ka svarigakie analiz&jot ar
InfoGainAttributeEval metodi. V&l interesanti butu padomat, ka var apvienot atribiitu
rezultatus precizakai klasificéSanai. ST briza algoritms darbojas tikai uz katru atribiitu
atseviSki. Algoritms ir loti laikietilpigs skaitloSanas zina, 4 brauc€ju analize var aiznemt 4
stundas, darbinot uz 2.3 GHz Intel Core i5 procesora, tapéc analizét daudzus atributus ir
diezgan laikietilpigs process.

Ja runa par datiem, tad iesp€jams, ierakstiSanas intervals 1 sekunde ir parak garS prieks
automobila vadiSanas datiem, jo darbiba notiek dinamiska vidé. Ir iesp&jams, ka

interesantakie shapeleti netiek atklati dél intervala lieluma.
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SECINAJUMI

ST darba mérkis bija noskaidrot vai ir iesp&jams izmantojot tikai OBD2 datus savaktus
no viena automobila, kuru vadija dazadi braucgji, izmantojot datizraces algoritmus identificét
braucgju. Autovaditdja identificéSanas iesp&jas tiek péetitas izmantojot uzraudzitds un
neuzraudzitas datizraces metodes.

No uzraudzitam metodém autovaditaja klasific€Sanai tika izmantoti 3 datizraces
algoritmi: J48, Random Forest un KNN, no kuriem visefektivakais bija Random Forest.
Petijums paradija, ka, lai labak noteiktu autovaditaju, nav nepiecieSams izmantot visus
iesp€jamos OBD2 raditajus, bet gan ir janoverté atribiiti péc to informativa svariguma
klasifikacijai. Izmantojot tikai labakos atribiitus modeli strada gan atrak, gan precizak nosaka
braucgju no datiem. Tas visdrizak ir saistits ar modelu parakpielagotibu izmantojot daudz
parametrus. Izmantojot OBD2 datus, kur personas ir vadijusi transportlidzekli dazados laikos
un apstaklos pa patvaligiem marSrutiem, ir iesp&jams ar 91% varbiitibu noteikt autovaditaju,
kas atradas pie stiires.

Ka neuzraudzita metode tika izveleta laika rindu analize, konkréti braukSanas atruma
analize laika, izmantojot u-shapelet algoritmu savienojuma ar k-vidéjo un “elkona” metode
klasteru mekléSanai. Apskatitajai datu kopai izdevas ar 100% precizitati noteikt braucgju
skaitu tikai analiz&jot braucienu datus, ar nosacijumu, ka braucgju skaits ir bijis 2 un vairak.
Ja braucgjs ir bijis tikai 1, algoritms paredz, ka to ir bijis 2. Tas saistits ar “elkona” metodes
nepilnibu spét identificét mazak ka 2 klasterus. So problému potenciali var risinat “elkona”

metodes vieta izmantojot Tibshirani et.al (2000) piedavato “gap-statistic”” metodi.
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PIELIKUMI

Pielikums nr. 1

Sensor Control Mod- | Range Update Summary
ule Rate
Brake Pedal Position Brake 0 —100% 15ms Degree to which driver is depressing the brake pedal.
Steering Wheel Angle Brake —2048 — 2048° 20ms Positive when steering wheel is rotated counterclockwise.
2

Lateral Acceleration Brake —32 — 32‘2—2% 25ms Measurement from an accelerometer, positive in left di-
rection.

Yaw Rate Brake —128 — 128‘:—2% 30ms Vehicle rotation around vertical axis, positive in left turn.

Gear Shift Lever Transmission 1-6 50ms An indication of the state of the transmission shift lever
position as selected by the driver.

Vehicle Speed Transmission 0— 317446% 100ms Vehicle speed computed using the angular velocity of the
primary (high torque) axle.

Estimated Gear Transmission 1-6 60ms An estimate of the gear that the transmission has
achieved (will not change its value until a shift is com-
plete).

Shaft Angular Velocity Transmission 0 —16383.8rpm 25ms Speed of the transmission output shaft; on front wheel
drive configurations this signal represents the average
speed of the front axles.

Accelerator Pedal Position | Engine 0-100% 20ms Degree to which driver is depressing the accelerator
pedal.

Engine Speed (RPMs) Engine 0 —16383.8rpm 15ms High-resolution engine speed in revolutions per minute.

Driver Requested Torque Engine —848 — 1199Nm | 60ms Value is based on the acceleration and brake pedal char-
acteristics.

Maximum Engine Torque Engine —848 — 1199Nm | 125ms This signal is the calculated maximum torque that the
engine can provide under the current circumstances (al-
titude, temperature, etc.), based on wide-open throttle
conditions.

Fuel Consumption Rate Engine 0—102 “z% 125ms Instantaneous fuel consumption rate computed based on
the average over the last sample period (e.g., 100 ms).

Throttle Position Engine 0 —100% 30ms Zero represents the near closed bore position (idle, coast)
and 100% represents full available power.

Turn Signal N/A 2/1/0 N/A Off, left, or right turn signal.

List of sensors used in analysis. Note that ranges are based on sensor hardware and may not necessarily reflect the empirical levels

reachable during normal operation.

[3]

Top Sensors

brake pedal

max engine torque
steering wheel
lateral accel.

torque requested
throttle

yaw rate

RPMs engine
velocity

forward jerk (derived)
RPMs trans.

engine torque

fuel cons.

lateral jerk (derived)
accel. pedal

turn signal
transmission gear
shift lever

0

[3]

0.2

0.4
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Pielikums nr. 2.

Feature Type of vehi- Range Description Feature rank
cle data

Long term fuel trim Fuel ~100 — 100 (%) The correction value being useq by the fuel control 1
bank1 system in loop modes of operation.
Intake air pressure Fuel 0 — 255 (kPA) A pressure of air inhaled to engine. 4
Accelerator Pedal Fuel 0 - 100 (%) The degree to which driver is depressing the accel- 9
value erator pedal.
Fuel consumption Fuel 0 — 10000 (mcc) The fuel efficiency of an engine. 11
Friction torque Engine 0 — 100 (%) A torque caused by the frictional force that occurs. 3
Ma)gmum indicated Engine 0 - 100 (%) A calculated value of maximum torque. 5
engine torque
Engine torque Engine 0 — 100 (%) A force that is spinning engine crankshaft. 6
Calculated load value | Engine 0 — 100 (%) A percentage of peak available torque. 7
Activation —of  Air Engine Oorl A value of air compressor’s working. 8
compressor
Engine coolant tem- Engine 40 — 215 (°C) The temperature of the engine coolant of an internal 10
perature combustion engine.
Akansmission oil ten= Transmission -40 - 215 (°C) A fluid temperature inside the transmission. 2
perature
Wheel velocity, front, Transmission 0 - 511.75 (km/h) The speed of the left front wheel. 12
left-hand
Wheel velocity, front, Transmission 0 - 511.75 (km/h) The speed of the right front wheel. 14
right-hand
Wheel velocity, rear, Transmission | 0 —511.75 (km/h) The speed of the left rear wheel. 13
left-hand
Torque converter | . ission | 0 — 16383.75 (tpm) A particular 4k1nd of fluid couph.ng that is used to 15
speed transfer rotating power from a prime mover.

[1]
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Pielikums nr. 3.

# Feature
5 Intake_air_pressure
8 Engine_soacking_time
12 Long-Term_Fuel _Trim_Bank1
15 Torque_of_friction
35  Transmission_oil_temperature

Steering_wheel_speed

Nozimigakie parametri. [4]
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Pielikums nr. 4.

Sakotn€jo datu apraksts. Apraksts nemts no lidzigiem darbiem.[1][3][4]

Nosaukums Tulkojums Mervieniba Apraksts

VEHICLE ID Braucgja ID teksts Braucgja identifikators (s1, s2 ...)

BAROMETRIC PRESSURE Atmosferas spiediens | kPa Argjais atmosferas spiediens

ENGINE _COOLANT TEMP Dzesétaja temperatiira |C Dzingja dzeséSanas Skidruma temperattra

ENGINE LOAD Dzingja slodze % Noraditais griezes moments % no maksimala

ENGINE RPM Dzingja apgriezieni RPM Dzingja apgriezieni, kas tiek mériti ka apgriezienu skaits miniite

INTAKE MANIFOLD PRESSURE | Ienakosa gaisa kPa Tiek merits ar MAP sensoru. Méra spiedienu gaisam, kas tiek
spiediens padots uz ieksdedzes dzingju, lai noteiktu gaisa blivumu.

MAF MAF g/s Mera gaisa daudzumu, kas tiek padots uz dzingju.

AIR INTAKE TEMP Ienakosa gaisa temp. |C Dzingjam padota gaisa temperatiira

SPEED Atrums km/h Transportlidzekla atrums

Short Term Fuel Trim Bank 1 Istermina degvielas % Degvielas korekcija, kas tiek padota uz dzingju. Atkariga no gais
korekcija mérfjjumiem, lai veidotos pareiza sakaukuma proporcija.

ENGINE RUNTIME Dzingja laiks '00:00:00' Laiks, cik strada dzingjs.

THROTTLE_POS Drosela pozicija % Parada par cik procentiem degvielas droselis ir atverts pret

maksimalo poziciju.
TIMING_ADVANCE Laika korekcija % Var biit saistita ar dzirksteles momenta vai drosela korekciju

labakai degvielas maisijuma sadegSanai.
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Pielikums nr. 6.

J48

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.15 -M 2

Number of Leaves : 236

Size of the tree : 471

Time taken to build model: 0.06 seconds

Correctly Classified Instances 2973 85.6279 %

Incorrectly Classified Instances 499 14.3721 %

RandomPForest

Scheme: weka.classifiers.trees.RandomForest -P 100 -I 200 -num-slots 1 -K 0 -M

1.0 -V 0.001 -S -1

Bagging with 200 iterations and base learner

weka.classifiers.trees.RandomTree -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -S -1 -do-not-check-
capabilities

Time taken to build model: 1.91 seconds

Correctly Classified Instances 3096 89.1705 %

Incorrectly Classified Instances 376 10.8295 %

KNN

Scheme: weka.classifiers.lazy.IBk -K 3 -W 0 -I -A Scheme:

weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A "weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch
-A \"weka.core.FilteredDistance -R first-last
-F \\"weka.filters.unsupervised.attribute. RandomProjection -N 10 -R 42 -D Sparsel\\\"
-D \\\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\\"\""

Time taken to build model: 0.01 seconds

Correctly Classified Instances 2727 78.5426 %

Incorrectly Classified Instances 745 21.4574 %



Pielikums nr. 7.

J48
Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Attributes: 6
ENGINE_COOLANT _TEMP
ENGINE RPM
MAF
AIR_INTAKE TEMP
TIMING_ADVANCE

VEHICLE ID
Number of Leaves : 238
Size of the tree : 475
Time taken to build model: 0.04 seconds
Correctly Classified Instances 2993 86.2039 %
Incorrectly Classified Instances 479 13.7961 %

Random Forest
Scheme: weka.classifiers.trees.RandomForest -P 100 -1 200 -num-slots 1 -K 0 -M
1.0 -V 0.001 -S -1
Attributes: 6
ENGINE COOLANT TEMP
ENGINE_RPM
MAF
AIR _INTAKE TEMP
TIMING_ADVANCE
VEHICLE ID
Correctly Classified Instances 3146 90.6106 %
Incorrectly Classified Instances 326 9.3894 %



KNN
Scheme: weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A \"weka.core.FilteredDistance -R first-last
-F \\\"weka.filters.unsupervised.attribute. RandomProjection -N 10 -R 42 -D Sparsel\\\"
-D \\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\\\"\""
Attributes: 7
ENGINE COOLANT TEMP
ENGINE RPM
MAF
AIR _INTAKE TEMP
ENGINE RUNTIME
TIMING_ ADVANCE
VEHICLE ID
Time taken to build model: 0 seconds
Correctly Classified Instances 2901 83.5541 %
Incorrectly Classified Instances 571 16.4459 %



Pielikums nr. 8.

# import matplotlib

#!/usr/bin/env python

# coding: utf-8

from _ future  import division

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import dataFunc

import pandas as pd

import ast

import os

from sklearn import preprocessing

from scipy import stats

from sklearn.metrics.pairwise import euclidean_distances
from scipy.spatial.distance import euclidean

import time

import datetime

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.metrics.cluster import adjusted rand score
from kneed import KneeLocator

import random

#read files and process
T R A A
#read data files from folder to dictionary of data frames
path ="../driving data/colt-all-atributes/4drivers/'
names = ['.csv']
dfAll =]
files =[]
counter = 0
# r=root, d=directories, f = files
for r, d, f in os.walk(path):
for file in f:
if ".csv' in file:
if '~ in file:
continue
df temp="
counter += 1
name = file.split('-")[0]
filepath =r + file
df temp = pd.read_csv(filepath, delimiter =',', na_values="-')
df temp['driver'] = str(name)
# print(name + ' "' + str(df temp.shape) +'' + file)
# print(filepath)
print(df temp.shape)
dfAll.append(df temp.reset_index(drop=True))

O
#read columne list to select from file
col_list =list()
fileName = 'col_list-IG.txt'
with open(fileName) as f:
for line in f:
print(line.strip("\n'))
col_list.append(line.strip("\n'))



R R R R A A R R
#clean from rows with column names
for i in range(len(dfAll)):
dfAll[i] = dfAll[i][dfAll[i].iloc[:,0] != dfAll[i].columns[0]]
# removo non acii from column names
for i in range(len(dfAll)):
dataFunc.remove non_ascii_column(dfAll[i])
#select only columns from the list
for i in range(len(dfAll)):
dfAll[i] = dfAll[i][(col list)]
# replace infinity with 0
for 1 in range(len(dfAll)):
dfAll[i] = dfAll[i].replace('«',0).round(3)
#values to numeric except 'driver’
for i in range(len(dfAll)):
dataFunc.convert numeric(dfAll[i],)
#fill NaN values with 0
for 1 in range(len(dfAll)):
dfAll[i] = dfAll[i].fillna(0)

#give concat data frame to function
def create_classes(df):
cls_actual =[]
df = dfireset_index(drop=True)
for i in range(len(df.index)):
cls_actual.append(df'driver'][i])

cls_names = set(cls_actual)
cls_names = list(cls_names)

map_name = {}

class_count=0

for name in cls_names:
print(name + ' ="+ str(class_count))
map_name[name] = class_count
class_count +=1

for i in range(len(cls_actual)):
cls_actual[i] = map name[cls_actual[i]]

# print(cls_actual)
return cls_actual

#concat files after cleaning and making class vector

df concat with driver = pd.concat(dfAll)

df concat with driver.shape

#DROP driver column

df concat = df concat with_driver.drop(columns=['driver'])

df concat with _driver = df concat with driver.reset_index(drop=True)

# df concat =df concat.drop(columns=["Trip_Time(Since journey start)(s)']).reset_index(drop=True)

#normalize with MinMaxScaler

col list 1 =col list

col list 1.remove('driver')

mms = preprocessing.MinMaxScaler()

mms.fit(df concat)

data transformed = mms.transform(df concat)

# df transformed = pd.DataFrame(data_transformed,columns = col list 1)
# df transformed['driver'] = df concat with driver['driver']



def clusterDIS(DIS, numberOfClusters):

sumDIS = float('inf")
#make coupe of iterations to find best kmeans prediction
for s in range(10):
kmeans = KMeans(n_clusters=numberOfClusters).fit(DIS)
SUMD = kmeans.inertia_
# print('sumdis' + str(SUMD))
if SUMD < sumDIS :
sumDIS = SUMD
cls = kmeans.labels
return cls,sumDIS

#make coupel of iterations to find best kmeans prediction
Kmin=1

Kmax = int(len(dfAll) / 2) + 2

# Kmax =6

CLS =[]

SUMDIS =[]

K=l

for k in range(Kmin, Kmax):
print(k)
cls,sumDIS = clusterDIS(data_transformed, k)
K.append(k)
CLS.append(cls)
SUMDIS.append(sumDIS)

R
#.PLOT AND FIND CLUSTERS

plt.plot(K, SUMDIS, 'bx-")

plt.xlabel('klasteru skaits')

plt.ylabel(u'Distan¢u kvadratu summa')

plt.title(u'"Elkona" metode optimalam klasteru skaitam')
plt.vlines(clusters, plt.ylim()[0], plt.ylim()[1], linestyles='dashed")
plt.show()

kn = KneeLocator(K, SUMDIS, curve='convex', direction='decreasing')
clusters = kn.knee

# print('Clusters all : ' + str(clusters))

# print('Labesl all : ' + str(CLS[K.index(clusters)]))

R
#. ARI RESULTS

cls true = create classes(df concat with driver)

cls_all = CLS[K.index(clusters)]

# print('Actual : '+ + str(" '.join(map(str, cls_true))) +']")
# print('cls_all : ' + str(cls_all))

print('Aprekinatais klasteru skaits : ' + str(clusters))

Rscore_all = round(adjusted rand_score(cls_all, cls_true),5)
print("ARI : ' + str(Rscore_all))



Pielikums nr. 9.

#!/usr/bin/env python
# coding: utf-8
# import matplotlib
from _ future  import division
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
import dataFunc
import pandas as pd
import ast
import os
from sklearn import preprocessing
from scipy import stats
from sklearn.metrics.pairwise import euclidean_distances
from scipy.spatial.distance import euclidean
import time
import datetime
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.metrics.cluster import adjusted rand score
from kneed import KneeLocator
import random
#read files and process
HHHHHHHH R A A
#read data files from folder to dictionary of data frames
path ="../driving data/colt-all-atributes/4drivers/
names = ['.csv']
dfAll =]
files =[]
counter = 0
# r=root, d=directories, f = files
for r, d, f in os.walk(path):
for file in f:
if ".csv' in file:
if '~ in file:
continue

df temp="

counter += 1

name = file.split("-")[0]

filepath =r + file

df temp = pd.read_csv(filepath, delimiter ="', na_values="-')
df temp['driver'] = str(name)

# print(name +'' + str(df temp.shape) +'' + file)

# print(filepath)

print(df temp.shape)
dfAll.append(df temp)
R S R R R R R R
#read columne list to select from file
col_list =list()
fileName = 'list-my.txt'
with open(fileName) as f:
for line in f:
print(line.strip("\n'))
col_list.append(line.strip("\n'))
R S R R e R R R
#clean from rows with column names
for 1 in range(len(dfAll)):
dfAll[i] = dfAll[i][dfAll[i].iloc[:,0] != dfAll[i].columns[0]]



# remove non acii from column names
for 1 in range(len(dfAll)):
dataFunc.remove non_ascii_column(dfAll[i])
#select only columns from the list
for 1 in range(len(dfAll)):
dfAll[i] = dfAll[i][(col list)]
# replace infinity with 0
for i in range(len(dfAll)):
dfAll[i] = dfAll[i].replace('',0).round(3)
#values to numeric except 'driver'
for i in range(len(dfAll)):
dataFunc.convert numeric(dfAll[i],)
#fill NaN values with 0
for i in range(len(dfAll)):
dfAll[i] = dfAll[i].fillna(0)
#re index
for i in range(len(dfAll)):
dfAll[i] = dfAll[i].reset_index(drop=True)
#divide to smaller Data Frames
observations = 300
df temp =]
for i in range(len(dfAll)):
idx = len(dfAll[i].index)
n = round(idx / observations , 0)
#  print(idx)
#  print(n)
ifn>1:
print(n)
md = int(idx%n)
print(md)
ifmd !=0:
for d in range(md):
print('drop index ' + str(d))
dfAll[i] = dfAll[i].drop(d)
dfs = np.split(dfAll[i], n, axis=0)
for j in range(len(dfs)):
df temp.append(dfs[j])
else:
df temp.append(dfAll[i])

dfAll = df temp

for ii in range(len(dfAll)):
dfAll[ii] = dfAll[ii].reset_index(drop=True)
print(dfAll[ii].shape)

#visualise data
fig = plt.figure(figsize=(20,20))
for i in range(len(dfAll)):

name = dfAll[i]['driver'][1]

ax=plt.subplot(20,1,i+1)

dfAll[i].plot(kind="line',y='Speed (OBD)(km/h)',x='Trip_Time(Since journey_start)(s)', ax=ax,
legend=False).set_ylabel(name)

plt.show()

#In[19]:

def extractUshapelets(df dic, col to check, minSh = 5, maxSh = 20):
tss = time.time()
start_time = datetime.datetime.fromtimestamp(tss).strftime('%Y %m%d_%H:%M")
print('Process started : ' + str(start_time))



Sh_set= {}

ts_dic =]

for i in range(len(df dic)):
ts_dic.append(df dic[i][col to check])

start_index = random.randint(0,len(df dic)-1)
ts =ts_dic[start_index]

run_cnt =0

print("Starting with index " + str(start_index))

while True:
run_cnt +=1
temp_shapelet =[]
temp_gap =]
temp_distance = []

if run_cnt > len(df dic)/2:
break

print("Run " + str(run_cnt) + ". " +str(len(ts_dic))+ " time series in Dataset.")
for sl in range(minSh, maxSh) :
foriin range(len(ts.index) - sl):
shaplet = ts[i:(i+sl)]
if min(shaplet) == max(shaplet):
continue
g, d = computeGap(shaplet, ts_dic)
temp_shapelet.append(shaplet.tolist())

temp_gap.append(g)
temp_distance.append(d)

if min(temp_gap) == max(temp_gap):
i_gap = temp_gap[0]

index1 =0
dt = temp_distance[0]
else:

index1 = temp_gap.index(max(temp_gap))
i_gap =temp_gap[index1]
dt =temp_distance[index1]

print('gap : '+ str(i_gap))
print(‘index : ' + str(index1))
print('distance ' + str(dt))

#if gap is 0 means that bad shapelet is chosen, move to searching for next.
index2 =0
ifi gap==0:
while True:
index2 = random.randint(0,len(ts_dic)-1)
if index2 != index1:
break
ts =ts_dic[index2]
print('next index ="' +str(index2))
continue

Sh_set[run_cnt] = [i_gap, temp_shapelet[index1]]

#get distance for best shapelet from TS

dis = computeDistance(temp_shapelet[index1],ts_dic)
print('best gap distances : '+ str(dis))

print('marger dt distance : ' + str(dt))



DA = {}
for r in range(len(dis)):
if dis[r] <=dt:
DA[r] = dis[r]

if len(DA) <= 1:
print("Process ended after - if len(DA) <= 1:")
break

else:
index2 = dis.index(max(dis))
print('For next run, max distance time series index ="'+ str(index2))
ts = ts_dic[index2]
DA _list=list(DA.values())
treshold = np.mean(DA_list) + np.std(DA_list)

for n in range(len(dis)-1,-1,-1):
if dis[n] < treshold:
print( str(n) +'. Data set is dropped out after ' + str(run_cnt) + ' run.")
ts_dic.pop(n)

if len(ts_dic) <2:
print("process ended after - if len(ts_dic) <2:')
break

tss = time.time()

end_time = datetime.datetime.fromtimestamp(tss).strftime('%Y %m%d_%H:%M")
print('"Process ended : ' + str(end_time))

return Sh_set

# In[20]:

def computeGap(shapelet, dic):
dis = computeDistance(shapelet, dic)
dis = sorted(dis)
#number of clusters

k=2

maxGap =0

dt=0

for i in range(len(dis)-1):
DB = list()
DA =1list()

d = round((dis[i] + dis[it+1])/2 , 4)
for j in range(len(dis)):
if dis[j] <d:
DA .append(dis[j])
else:
DB.append(dis[j])
if len(DA) > 1 and len(DB) > 1:
#find maximum gap
mA = np.mean(DA)
mB = np.mean(DB)
sdA =np.std(DA)
sdB = np.std(DB)
gap = round(mB - mA - sdA - sdB, 4)
# print('gap : ' + str(gap))
if gap > maxGap:
maxGap = gap
dt=d

return maxGap, dt



# In[7]:
def computeDistance(shaplet, dic):
dis =]
sLen = len(shaplet)
shaplet = np.nan_to num(stats.zscore(shaplet))

for i in range(len(dic)):
dis.append(1000)
ts = dic[i]
# d = list()
for j in range(len(ts)- sLen):
z = ts[j:(j + sLen)]
z =np.nan_to_num(stats.zscore(z))
d = euclidean(z, shaplet)
d =round(d,4)
# d.append(euclidean(z, shaplet))
if d <disfi]:
dis[i] = round((d / np.sqrt(sLen)),4)
# print(dis[i])
# add SQRT normalization to distances
return dis

# In[21]:
def clusterData(TS_dataSet, ShapletSet, numberOfClusters):
#shaplet need to be arranged starting with the biggest gap. as the greedy search is implemented.
DIS = pd.DataFrame()
cls_real =[]
for i in range(len(TS_dataSet)):
cls_real.append(0)
cls={}
Change RI= {}
sumDistanceList =[]

for 1 in range(len(ShapletSet)):
shp = ShapletSet[1]
dis = computeDistance(shp, TS dataSet)
DIS[1] = dis
sumDIS = float("inf")
#make coupe of iterations to find best kmeans prediction
for s in range(10):
kmeans = KMeans(n_clusters=numberOfClusters).fit(DIS)
SUMD = kmeans.inertia_
sumDistanceList.append(SUMD)
if SUMD < sumDIS :
sumDIS = SUMD
cls[1] = kmeans.labels

if1==0:
a = (adjusted_rand_score(cls[l], cls_real))
Change RI[1]=(1 - a)

else:
a = (adjusted_rand_score(cls[1], cls[1-1]))
Change RI[1]=(1 - a)

maxIndex = max(Change RI, key=Change RI.get)
clusterLabel = cls|[maxIndex]

SmD = sumDistanceList[maxIndex]

return clusterLabel, SmD



# In[22]:
def clusterDIS(TS_dataSet, ShapletSetl, numberOfClusters):
#shaplet need to be arranged starting with the biggest gap. as the greedy search is implemented.
DIS = pd.DataFrame()
#create map of vector distances for each shapelet
for | in range(len(ShapletSet1)):
shp = ShapletSet1[1]
dis = computeDistance(shp, TS dataSet)
DIS[1] = dis
sumDIS = float("inf")
#make coupe of iterations to find best kmeans prediction
for s in range(10):
kmeans = KMeans(n_clusters=numberOfClusters).fit(DIS)
SUMD = kmeans.inertia_
if SUMD < sumDIS :
sumDIS = SUMD
cls = kmeans.labels_
return cls,sumDIS

# In[23]:
def create_classes(df):
cls_actual =[]
for i in range(len(df)):
cls_actual.append(dfAll[i]['driver'][0])

cls names = set(cls_actual)
cls_names = list(cls_names)

map_name = {}

class_count =0

for name in cls_names:
print(name + ' ="+ str(class_count))
map_name[name] = class_count
class_count +=1

for i in range(len(cls_actual)):
cls_actual[i] = map name[cls_actual[i]]

# print(cls_actual)
return cls_actual

#find best K
ShapletSet = extractUshapelets(dfAll,'Speed (OBD)(km/h)',5,15)
print(ShapletSet)
os.system( "say U shapelet process has ended" )
R R R R T T R T
# FIND CLUSTERS USING SHAPELETS AND DISTANCE VECOTRS
mmm = []
for key in ShapletSet:
mmm.append(ShapletSet[key][1])

Kmin=1

Kmax = int(round(len(dfAll) / 2,0)) + 1

tss =]

for i in range(len(dfAll)):
tss.append(dfAll[i]['Speed (OBD)(km/h)'])

CLS =]
SUMDIS =[]



K =]

CLS CRI=]]
SUMDIS_CRI=([]
K CRI=[]

for k in range(Kmin, Kmax):
print(k)
cls,sumDIS = clusterDIS(tss, mmm, k)
K.append(k)
CLS.append(cls)
SUMDIS.append(sumDIS)

cls2,sumDIS2 = clusterData(tss, mmm, k)
K CRI.append(k)
CLS_CRI.append(cls2)

SUMDIS CRI.append(sumDIS2)

HHHH R R B R R R

# . PLOT AND FIND CLUSTERS

kn = KneeLocator(K, SUMDIS, curve='convex', direction='decreasing')
clusters = kn. knee

plt.plot(K, SUMDIS, 'bx-")

plt.xlabel('k")

plt.ylabel("Sum_of squared_distances')

plt.title('Elbow Method For Optimal k (All shapelets)")
plt.vlines(clusters, plt.ylim()[0], plt.ylim()[ 1], linestyles='dashed")
plt.show()

print('Clusters all : ' + str(clusters))
print('Labesl all : ' + str(CLS[K.index(clusters)]))

kn2 = KneeLocator(K, SUMDIS CRI, curve='convex', direction='decreasing')
clusters_cri = kn2.knee

plt.plot(K, SUMDIS, 'bx-")

plt.xlabel('k")

plt.ylabel("'Sum_of squared distances')

plt.title('Elbow Method For Optimal k (CRI chosen shapelets)")
plt.vlines(clusters, plt.ylim()[0], plt.ylim()[1], linestyles='dashed")
plt.show()

print('Clusters CRI : ' + str(clusters_cri))

print('Labesl CRI : ' + str(CLS_CRI[K CRI.index(clusters_cri)]))
HHHHHHHHHE R
#. ARI RESULTS

cls_true = create classes(dfAll)

cls_all = CLS[K.index(clusters)]

cls CRI=CLS CRI[K CRl.index(clusters cri)]

print('Actual :'+T"+ str(" 'join(map(str, cls_true))) +'1")
print('cls_all : ' + str(cls_all))

print('All number of clusters : ' + str(clusters))

print('cls_CRI : ' + str(cls_CRI))

print('CRI number of clusters : ' + str(clusters_cri))

Rscore_all = round(adjusted rand_score(cls_all, cls_true),3)
Rscore CRI = round(adjusted_rand_score(cls CRI, cls_true),3)
print('ARscore_all : ' + str(Rscore_all))

print('ARscore_ CRI : '+ str(Rscore CRI))



Pielikums nr. 10.

#!/usr/bin/env python

# coding: utf-8

from future  import division
from datetime import timedelta
from datetime import datetime
from time import mktime

from unidecode import unidecode
from sklearn import preprocessing
import pandas as pd

import os

import numpy as np

import matplotlib as mpl

import time

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import arff

import datetime

import time

from scipy import stats

#initialise all functions

#print df shape function
def print_shape(dfl):
for i in range(len(dfl)):
print(str(i) + ' '+ str(df1[i].shape))
#

T

# visualise how total row count changes to NaN value treshold to drop row.
def visualise treshold(df1):
X_ratio =]
y_filtered =[]
y_ratio = 0.80
for r in range(70,101,1):
dfnew =[]
y_rows =0
y_ratio =1/100
for i in range(len(df1)):
y_tresh = len(df1[i].columns) * y_ratio
y_rows += dfl[i].dropna(axis=0, thresh=y_tresh).shape[0]
X_ratio.append(y_ratio)
y_filtered.append(y_rows)

print(x_ratio)

print(y_filtered)
plt.plot(x_ratio,y_filtered)
plt.ylabel('total rows")
plt.xlabel('portion of noNAN")
plt.show()

# function - drop rows with lot of NA values and reindex
def dropNaNrows(dfl,y ratio=0.9):
for i in range(len(df1)):
y_tresh = len(df1[i].columns) * y_ratio
df1[i] = df1[i].dropna(axis=0, thresh=y _tresh)
df1[i] = dfl[i].reset_index(drop=True)




#drop all constants, but not label
def drop_const _column(dfl, label='driver"):
dfAll no const =]
for i in range(len(dfl)):
df temp =]
# print(str(i) + str(df1[i].shape))
df temp = (df1[i].loc[:, (df1[i] != dfl[i].iloc[0]).any()])
df temp[label] = df1[i][label]
dfAll no_const.append(df temp)
# print(str(i) + str(dfAll_no_const[i].shape))
return dfAll no const

#function - drop columns that do not repeat in other dataframes.
def drop_umatching_columns(dfs, label column =", drop_column ="):
#create dictionarry of data frame columns
col_dic =[]
for i in range(len(dfs)):
col_dic.append(dfs[i].columns.values.tolist())
print('number of files : ' + str(len(col_dic)))
a = set.intersection(*[set(list1) for listl in col_dic])
ab = sorted(list(a))
if drop_column !=": ab.remove(drop _column)
if label column !=":
ab.remove(label column)
ab.append(label _column)
# return ab
for i in range(len(dfs)):
dfs[i] = dfs[i][(ab)]
print('"number of same atributes : ' + str(len(ab)))
return dfs
H

#function - remove non ascii characters from column names
defremove non_ascii_column(df all la):
def remove non_ascii(text):
return unidecode(unicode(text, encoding = "utf-8"))
col 2=1]
col 1=df all la.columns.values.tolist()
for i in range(len(col_1)):
a=remove non_ascii(col 1[i]).replace('',"' ")
a =a.replace('%', 'prc')
col_2.append(a)
# df all new names=df all la
for i in range(len(df all la.columns.values.tolist())):
df all la.rename(columns={col 1[i]:col 2[i]},inplace=True)

df all la=df all la.reset index(drop=True)

# returndf all la
#
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#convert columns to numeric, 1 df as input
def convert numeric(df input, expetion columns="):
for j in range(len(df input.columns.values.tolist())-1):
if df input.columns[j] == 'Device_Time' or df input.columns[j] == "driver':
continue
df input.iloc[:,j] = pd.to_numeric(df input.iloc[:,j], errors='coerce")
df input.fillna(0)
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#create csv file

def write csv(dframe, name=", pathtofolder=", delimiter="t"):
#check if path is given
if pathtofolder ==":



path to results ="../driving data/colt-all-atributes/concat/
else:

path_to results = pathtofolder
if delimiter=="\t":

delim = 'tab’
else:

delim = str(delimiter)
atributes = str(len(dframe.columns.tolist()))
#check if name provided
if name ==":

name = atributes +'_atributes'

ts = time.time()
st = datetime.datetime.fromtimestamp(ts).strftime('%Y %m%d_%H%M")
dframe = dframe.fillna(0)
dframe.to_csv(path_to results + name +' '+ delim +' '+ st + '.csv', sep=delimiter, encoding="utf-8',

index=False, na_rep=")
+
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#write pandas DataFrame to .arff file for WEKA.

#arguments passed: (dataFrame, name=", path_to_folfer="/", label column=")

# dataFrame - comuplsary. dataframe to export

# name - optional. Start name of the file appended with tymestamp. if no name only time stamp
# path_to_folder - optional. If no path specified, saves in current folder.

# label column - optional. Column containing class labels. Takes last if not provided.

def write _arff(dataFrame, name

, pathtofolder=", label column="):
if pathtofolder ==":
path_to results ="../driving data/colt-all-atributes/concat/

ts = time.time()

st = datetime.datetime.fromtimestamp(ts).strftime('%Y %m%d_%H%M")
filename = path_to_results + str(name) +' ' + st + "arff’

# Open the file with writing permission

myfile = open(filename, 'w")

#write file heading
myfile.write('%oblabla\n\n")
myfile.write('@relation obd2\n")

#meke column names and types
for ¢ in dataFrame.columns:
if (dataFrame[c].dtype == 'object"):
wr ='@attribute ' + str(c) +' {' + (',' join(map(str,dataFrame[c].unique()))) + '}'
myfile.write( wr + "\n")
else:
wr = '@attribute ' + str(c) +' numeric'
myfile.write( wr + \n'")

# Write data to file
myfile.write("\n@data\n')

for j in dataFrame.values:
wr = (','.join(map(str.j)))

myfile.write( wr + "\n')

# Close the file
myfile.close()

print(filename + ' created successfuly")
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#write function to create sliding windows and lag windows



defroll_lag(df, window_size, lags=0, y_round=3, atributes_to_ignore="):

if df.empty:
print ('no DF passed to function roll_lag")
return

if window_size < 2:
print('window size should be bigger than 1")
return

#create temp variables

df sythetic = pd.DataFrame()
result mean = {}

result lag = {}
result_mean.clear()

result lag.clear()

for name in df.columns:
if name in atributes to_ignore:
continue
col_name = str(window_size) +'s mean_'+ name
result = df[name].rolling(window_size).mean().fillna(0).round(y_round)
result mean.update({ col name : result })
iflags>0:
for j in range(lags):
lag name = (str(j+1) +' lag '+ name)
y_lag = (+1) * (-1)
lag_result = result.shift(periods=y_lag).fillna(0)
result_lag.update({ lag_name : lag_result })
for x in result_mean:
df sythetic[x] = result_mean[x]
if len(result_lag) > 0:
for x in result_lag:
df sythetic[x] =result lag[x]

df new = pd.concat([df sythetic, df], axis=1, sort=False)
#sort columns in df

col list =df new.columns.values.tolist()

col list.remove('driver')

col_list = sorted(col_list)

col list.append('driver")

df new = df new][(col list)]

return df new
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# normalize data function.
def prepr_norm(df, ignore=", 1 ="12', axs=1):
df temp = pd.DataFrame()
col = df.columns.values.tolist()
if ignore:
for r in ignore:
col.remove(r)
x = df[col].values
normalized X = preprocessing.normalize(x,norm=l,axis = axs)
df temp = pd.DataFrame(normalized X, columns=col, index = df.index)
if ignore:
for r in ignore:
df temp[r] = dffr]

return df temp




Pielikums nr. 11

U-kontiiras salidzinajums ar citam metodém.

Rand index Number of
pataset Extracted Time Series u-shapelets
( of clase) Features [33] B-Bhapelets ED used

Trace (4) 0.74 1 0.75 2
Syn-Control (6) 0.85 0.94 0.87 5
Gun Point (2) 0.49 0.74 0.49 1
ECG (3) 0.4 0.7 not-defined 1
Population (2) 0.8 0.9 0.5 1
Temperature (2) 0.8 0.9 1 1
Income (2) 0.5 0.5 0.5 1

Dataset — datu kopa

(# of clases) — klasu skaits datos

Rand index — random index klaSu sadalijuma salidzinaSanas metode (prognozetie ar realiem).
1 — perfekta atbilstiba.

Number of u-shapelets used — izmantotas u-kontiiras prognozei.

Extraced Features — Izgiito iezimju metode

u-Shapelets — U-kontiiru metode

Time Series ED — Laika rindu Eklida distances metode



DOKUMENTARA LAPA

Magistra darbs “AUTOVADITAJA IDENTIFIKACIJA, IZMANTOJOT OBD2
DATUS” izstradats LU Datorikas fakultate.
Darba teksta galiga versija izgatavota 2019. gada 19. maija.

Ar savu parakstu apliecinu, ka pétijums veikts patstavigi, izmantoti tikai taja noraditie
informacijas avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.

Autors:

(Autora paraksts un datums)

Ar savu parakstu apliecinu, ka esmu lasijis augstak mingto magistra darbu un atzistu to
parpiemé&rotu/nepiemérotu(nevajadzigo svitrot) aizstavésanai Latvijas
Universitates datorzinatnu magistrantiira.

Darba vaditajs:

(Vaditaja paraksts un datums)

Darbs iesniegts magistratiiras sekretariata

(IesniegSanas datums)

Ar S0 es apliecinu, ka darba elektroniska versija ir augSupieladéta LU informativaja
sistéma.

Studiju metodike:

(Metodikes paraksts)

Recenzents: pétnieks, Dr. dat., Artis Mednis

(Akad.amats, zin.grads, vards, uzvards)

Darbs aizstavéts magistra gala parbaudijuma komisijas sedé

prot. Nr.

(Darba aizstavésanas datums)

Komisijas sekretars:

(Sekretara paraksts)



