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SmartParking

Ett verktyg for att underlatta for pendlare

Viktor Albihn

Joakim Willard

Institutionen for Data- och Informationsteknik, Chalmers tekniska hogskola

Sammanfattning

Goteborgs kommun stravar efter att minska trafiken i centrum. Vasttrafik, som
ansvarar for kollektivtrafiken i vistra Sverige, letar efter 16sningar for att minska
trafiken. En losning de tror pa ar att forse langdistanspendlaren med information i
fortid, om det finns plats pa pendelparkeringar som &r i pendlarens omrade. For att
se om detta var mojligt utfordes ett examensarbete, pa Cybercom Group i Gote-
borg. Dar man hade i uppgift att bedoma om det gar att skapa ett proof of concept,
och hur det i sa fall uppnaddes. Resultatet fran detta examensarbete blev ett enkelt
system som bestar av en SQL-databas, en Machine Learning modell baserad pa De-
cision Forest Regression algoritm, APIL:er samt ett enkelt anvindargranssnitt skrivit
i Python. Designen pa systemet ar utformat pa ett sadant sétt att det enkelt ska
kunna anvindas av tredjepartsutvecklare. Man har lyckats att ga fran klient via
webb-API till Machine Learning modellen och tillbaka. Resultat kan ge Vasttrafik
en inblick i hur de kan vidareutveckla detta, till nagot som kan tas i bruk. Det kan
annars visa hur man kan ga tillvidga for att bygga upp ett liknande system. Om
Viasttrafik anser att detta ar nagot att fortsitta med, ar det mojliga resultatet en
minskning av trafiken i centrala Goteborg. Projektet involverade inte att man skulle
leverar en fardig produkt eller att den skulle vara fullt optimerad for alla pendel-
parkeringar i Goteborg.

Nyckelord: Azure, Machine Learning, SQL, Decision Forest Regression, Python.
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Abstract

The municipal of Gothenburg aims to reduce the traffic in the city. Vasttrafik, which
is responsible for public transport in western Sweden, is looking for solutions to help
the municipal of Gothenburg to achieve this. One solution that Vésttrafik believes
in, is to provide information to the long-distance commuters in advance, if there is
free space in commuter parkinglot. To see if this was possible, a bachelor thesis was
performed at Cybercom Group in Gothenburg. The purpose of this thesis was to as-
sess whether a proof of concept could be created and if so how it was achieved. The
result of this graduation work became a basic system consisting of an SQL database,
a Machine Learning model based on Decision Forest Regression algorithm, APIs and
a basic user interface written in Python. The system is designed in such a way that
it can easily be used by third-party developers. A full system from client via web
API to the Machine Learning model and back, has been developed. This result can
give Visttrafik an insight into how to further develop this into a functioning system.
It can otherwise show how to build a similar system. If Vasttrafik considers this
valueable, the possible outcome is a reduction of traffic in Gothenburg. The project
did not intend to deliver a fully finished product or that it would be fully optimized
for all commuter parkinglots in Gothenburg.

Keywords: Azure, Machine Learning, SQL, Decision Forest Regression, Python.
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Forord

SmartParking ar ett examensarbete som utforts vid institutionen for Data- och
informationsteknik pa Chalmers tekniska hogskola i Goteborg av tva studenter
pa hogskoleingenjorsprogrammet i datateknik. Omfattningen av examensarbetet
motsvarar en hel termins halvtidsstudier. Examensarbetet skedde i samarbete med
Cybercom Group i Goteborg.

Vi vill framfora ett stort tack till var handledare Magnus Kjellberg, fran Cybercoms
konsultteam i Goteborg. Vi vill dven tacka Gabriel Ibanez, ledare for Cybercoms
Innovation Zone i Goteborg. Sist men inte minst, ett stort och varmt tack till Sakib
Sistek, var handledare pa Chalmers.

Viktor Albihn, Gothenburg, June 2018
Joakim Willard, Gothenburg, June 2018
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Inledning

I detta kapitel beskriver man bakgrunden, syftet och malet for projektet samt av-
gransningarna.

1.1 Bakgrund

Miljofragan ér en av de storsta politiska fragorna i dagens samhaélle, vad och hur man
kan gora fordndringar for att gora en positiv paverkan pa miljon. Goteborgs kom-
mun har bland annat lagt mycket fokus pa att forsoka minska mangden biltrafik
i innerstaden. Vasttrafik[1] som ar foretaget som ansvarar for kollektivtrafiken i
vastra Sverige letar efter olika satt att hjélpa till att uppna detta mal. En idé som
Vasttrafik har kommit pa ar att forsoka gora langdistans pendlandet mer anvan-
darvanligt. Da Vasttrafik i dagens ldge bara har ett enkelt system som hamtar
foregaende dags antal lediga platser for den sokta tiden. Man vill istéllet ha ett mer
palitligt system som anvander sig av ML, som skulle hoja sannolikheten att svaret
pa antal lediga parkeringsplatser ar korrekt. Uppgiften att skapa denna proof of
concept gavs till I'T-konsult foretaget Cybercom|[2]. For att uppna detta tankte Cy-
bercom anvanda insamlad data fran de "smarta" pendelparkeringarna. Med denna
data och implementering av Machine Learning ska en forutsidgelse om antalet lediga
platser kunna ges. Detta kommer att utforas i Microsofts Azure Cloud plattform.

1.2 Syfte

Syftet med projektet ar att ge Vésttrafik ett proof of concept, som kan anvéndas
som grund, for hur ett sadant system, enligt ovan beskrivning kan utformas. Detta
ska goras for att Vésttrafik ska kunna bedoma om det &r rimligt, att utveckla och
integrera ett liknande system i deras nuvarande applikation gallande information
om kollektivtrafik. Det nya systemet skulle kunna forbattra reseplaneraren for deras
kunder.

Fragestéllning 1: Gar det att skapa ett sadant proof of concept?
Fragestéllning 2: Hur har man gatt tillvaga for att utveckla detta?
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1.3 Mal

Malet med projektet ar att skapa ett proof of concept som ska kunna férutspa om
det kommer finnas ledig parkering pa pendelparkeringar. Detta proof of concept
som ska skapas kommer besta av ML-modeller, for vardera parkeringsplats, som ska
forsokas generaliseras till en enda modell. Det kommer ocksé skapas en databas
som ska innehalla den historiska datan som modellen ska tranas med. For att
kunna utnyttja ML-modellen kommer det produceras ett program som hanterar
kommunikationen mellan modellen och anvandar klienten. Svaret fran ML-modellen
kommer sedan presenteras i ett grafiskt anviandargranssnitt.

1.4 Avgransningar

Vad som inte kommer ske i detta projekt:
o Projektet utviarderar inte Azures formaga inom ML
e Projektet utvarderar inte olika ML-program
o Projektet utviarderar inte vilken algoritm som ger basta resultat
o Projektet hanterar inte att ML-modellen ska fullt optimeras

Detta dr vad som kommer att ske i detta projekt:
o Optimering till en coefficient of determination av 0,7-0,8
o Utveckling och skapande av ett API
o Utveckling och skapande av en ML-modell
o Utveckling och skapande av ett anvindargranssnitt
o Uppstrukturering av en databas
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Teknisk bakgrund

Detta kapitel kommer att behandla de tekniska termer och verktygen som har an-
vants under detta projekt.

2.1 Azure

Azure ar ett molnbaserat arbetsplattform med en rad inbyggda funktioner. Dessa
funktioner gor det mojligt att utveckla och underhalla applikationer.[3] Exempel
pa nagra funktioner ar SQL-databas, hosting av webbapplikationer och Machine
Learning Studio. [4]

2.2 Python

Python &r ett hogniva objektorienterat programmeringssprak. Dess enkla syntax
tillsammans med dynamisk typning gor det véldigt lattlart. Da det ocksa innehaller
stod for scripting gor det spraket mangsidigt. Python stodjer skapandet av moduler
och paket, vilket framjar kodmodularitet. Dessutom innehaller Python ett brett
utbud av standardbibliotek som ger stod for manga olika funktioner.[5]

2.3 Machine Learning

Machine Learning anvands till att forutspa handelser eller forbattra prestanda av en
process, detta gors genom att anvianda historisk data. Machine learning detekterar
monster i den historiska datan, genom olika algoritmer. Nér ett monster har hittats
anvinds detta for att kunna forutse en framtida héndelse eller forbéttra arbetsfor-
magan hos ett system.

Machine learning ger datorsystem mojligheten att lara sig och att forbattra sig
over tid, genom att trdnas med kontinuerligt uppdaterad data. Detta gor att forut-
ségelserna blir battre for specifika uppgifter. For att lara algoritmen ett monster
finns det tre olika satt att skota detta pa, supervised learning, unsupervised learning
och enhanced learning.[6][7][8]
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Coefficient of Determination(R-squared)

Coefficient of Determination aven kallad R-squared ar ett statistiskt verktyg att
utvardera hur bra ML-modellen ar jamfort med basmodellen. Basmodellen &r
medelvardet for all historisk data som ML-modellen har tranats med, det vill sdga
basmodellen kommer alltid att ge medelviardet som svar pa en forutsagelse.

Viardet pa R-squared ligger mellan 0-1, dér 0 &r att ML-modellen ér exakt samma
som basmodellen och 1 d&r da ML-modellen har hitta en algoritm som kan forutse
alla virden fran datan exakt, det vill saga ML-modellen ar perfekt utformad for
uppgiften.[9]
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Figure 2.1: Rod linje &r basmodellen, bl linje &r ML-modellen

Feature

Feature &r, ofta, en matbar variabel som har en paverkan pa forutsédgelsen. Val av
feature gors for att underlédtta for datorsystem att hitta rdatt monster i den historiska
datan.[10]

Supervised learning

Supervised learning innebar att systemet tranas med bade den historiska datan, som
den ska gora en forutsigelse pa, samt svaret pa forutsédgelsen. Detta gors for att leda
systemet till att hitta monster mellan real-tidsdata och forutsdgelsen. Den historiska
datan behdver vara sorterad om datan ar av typen tids-serie data, da sekvensen av
héndelser har relevans fér ménstren som algoritmen ska hitta.[8]

Underfitting

Underfitting &r nar en modell gor felaktiga forutségelser. Detta kan da bero pa
att den inte har lyckats hitta ett monster eller hittat ett daligt monster i datan.
Exempel pa andledningar till detta kan vara dalig data eller for lite data.

6
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Overfitting

QOverfitting &r nar modellen lar sig datan for bra och kan darfor inte hitta generella
monster. Detta gor sa att modellen inte kan hitta monstren pa ny data, vilket
medfor att forutsédgelserna blir daliga.

Tids-serie data

Tids-serie data innebér att datan har en tidsaspekt, detta medfor att individuella
héndelser i datan sker i en sekvens. Datamangder som representeras under en viss
tidsperiod sa som en manad, ett kvartal eller ett ar. Tids-serie data bestar av
méatningar som gors kontinuerligt.[11]

2.4 Databas

En samling data eller information som ar sorterad pa ett sadant séitt att man latt kan
sOka efter och hamta en sérskild data mangd som matchar sokningen, ar en databas.
Fran borjan sparade man datan pa ett hierarkiskt siatt sa att man kunde soka och
hitta informationen snabbt. Dock blev det véldigt komplext att manipulera den
informationen som redan ar sparad i tradstrukturen. Losningen pa detta problemet
blev att man istéllet borjade anvanda relationer inom de olika tabellerna, som man
skapade. Datan sparades i rader i dessa tabeller sa att man inte tog bort den smidiga
sok och hamta funktionen av enstaka data.[12]

2.5 Webb-API

Webb-API ar ett API dar HTMLs GET, POST, UPDATE och REMOVE anvénds
for att kommunicera mellan en klient och en server. Detta anvinds for att skapa
webbapplikationer, da en URL kan lénkas till en specifik funktion i webb-APIL:et.[13]

2.6 JavaScript Object Notation

JavaScript Object Notation, JSON, ar ett fil-format for att skicka data mellan webb-
tjanster. JSON foljer kodstandarder vilket gor det enkelt att lasa och anvianda. Ett
JSON-meddelande byggs upp av ett JSON-objekt som innehaller JSON-objekt eller
JSON-array. Det som finns i JSON-array eller JSON-objektet ér olika viarden av
olika variabeltyper. [14]

2.7 Versionshantering
Versionhantering ér en arbetsmetodik for att halla reda pa forédndringar i ett pro-
jekt. Detta gors genom att man har en huvudstam som innehaller alla de senast

fungerande funktionaliteter. Nar en ny funktionalitet ska laggas till, s& fran stam-
men skapar man en ny gren déar den nya funktionaliteten skapas. Nar den anses vara

7



2. Teknisk bakgrund

klar sa aterinfér man den till stammen. Denna stam kan antingen finnas lokalt pa
ens egna dator eller pa en internet tjéanst. Detta gor det mojligt for flera utvecklare
att utveckla olika funktionaliteter samtidigt, vid handelse att en ny funktionalitet
skulle gora att systemet inte fungerar kan man atervinda till senaste fungerande
version av projektet.[15]

2.8 Agil utveckling

Agil utveckling ar ett arbetssatt for att paskynda och forbéattra programvaruutveck-
ling. Detta gors genom att strukturera gruppens arbetssatt, med dagliga méten
inom arbetsgruppen samt fortlopande moten med produktigaren. Detta gors for
att fa kontinuerliga uppdateringar och feedback pé projektet.[16]
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Metod

Under hela projektet arbetade man agilt, dd man satt pa Cybercom Group Gote-
borg och var en del av arbetsgruppen Innovation Zone som hade dagliga moten.
Dér man gar igenom vad som har gjorts, vad som ska goras och om man har nagra
hinder i projektet. Utover detta holls regelbundna méten med Visttrafik som var
produktagaren, for att halla dem uppdaterade under projektets gang.

I det tidiga stadiet av projektet lades fokus pa att lara sig Python, som anvandes for
normalisering av radatan fran Vésttrafik. Efter detta var gjort 6vergick projektet
till att fokusera pa ML-aspekten, dar arbetsprocessen vara delvis experimenterande
i ML Studio samt informationshdmtning. For inh&mtning av information sa an-
vindes olika online kéllor samt stallde fragor till ML-mentor pa Cybercom. Under
informationshamtandet hittades ett liknande projekt, dock hade det primart fokus
pa tranande av ML-modellen och ansags inte som relevant for detta projekt.

Da ML-modellen uppnatt onskat resultat, skiftade fokus pa nytt till att kunna
kommunicera med modellen. Utvecklingsprocessen utgick ifran att forst identifiera
vilka olika klasser som behdévdes, och sedan implementera dessa.

Projektet foljde tidsplanering som finns i appendix.

3.1 Stash

I Stash, vilket &r ett versionshanterings program, har vi en huvudgren master branch
dér det endast finns det som visas vid demon, en utvecklingsgren develop branch som
innehaller allt som fungerar av det som ar under utveckling. Innan demon gér man
en sammanfogning av huvudgrenen och utvecklingsgrenen. Nya funktioner utvecklas
i funktionsgrenar feature branches.



3. Metod

3.2 Minsta mojliga produkt

MVP for detta projekt ar att skapa ett system som far en forfragan fran en an-
vandare, och sedan med hjalp av en data samling och Machine Learning goér en
forutségelse som presenteras i ett enkelt anvindar gréanssnitt.

Databas - Hantering av historisk data, konverteringstabeller av ord till nummer
Olika modeller for olika parkeringar

Anviandaren kommunicerar med modell i real-tid via webb-API

Sattas upp som en webbapplikation

Forutse 2 timmat i forvag

API som kommunicerar med ML modell

Presentera resultat fran forutsdgelsen i ett GUI

Script som uppdaterar historisk data

3.3 Ytterligare funktionalitet

Ytterligare funktionalitet som har utvecklats men som inte behévdes for att uppné
produktagarens krav.

10

Databasen lagrar aven forutségelser

Forutse upp till 12h

Effektivisera for anviandaren

Script som far forutsagelser att ske varje 15 min
Script som lagrar undan forutsagelser i databasen
Naiv validering av forutségelsen

En generell modell
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Genomforande

Detta kapitel kommer beskriva de olika delarna av systemet, samt arbetsgangen av
skapandet av dessa.

4.1 System Design

Detta avsnitt gar igenom de olika komponenterna av systemet. Systemet kan delas
in i en modell del och en kod del.

ML Modell

ML-modellen ar tranade enligt supervised learning, da modellen far features som
forutsdgelsen ska baseras pa samt svaret pa forutsagelsen. Modellen far in data via
en databas anslutningsmodul. Datan delas sedan upp pa ar, 2014 till 2016 denna
data blir traningsdatan och ar 2017 blir verifieringsdata for modellen. Tréningsdatan
anvands av en regressions-algoritm for att fa en trdnad modell. Sedan testas den
tranade modellens forutségelser mot verifieringsdatan. Efter det att modellen har
blivit verifierad gérs modellen om till en webbapplikation som kan anropas med dess

tilldelade API-nyckel.

Program struktur

Detta underavsnitt gar igenom klasserna som skapats, i samband med detta projekt,
och utgoér APIL:et, samt scriptet som anvinder APL:et. UML av programmet visas i
figur 5.1 i Resultat kapitlet.

AzureDBAccess

Klassen AzureDBAccess hanterar all kommunikation med SQL-databasen som finns
uppsatt pa Azure plattformen. Detta innebér uppréittande och avslutande av anslut-
ning till databasen. Hamtande av historisk data, utféra konverteringar mellan olika
typer av parkerings ID:n.

Utility

Denna klass innehaller metoder for konvertering av UNIX-tidsstamplar och identi-
fiera roda dagar.

11



4. Genomforande

VTAccess

Denna klass hanterar att himta ny sdkerhetstoken fran Vasttrafiks REST-API, samt

hamtar historisk- och real-tidsdata om antalet lediga parkeringsplatser fran deras
APL

WeatherData

Denna klass hamtar viderdata fran tredjeparts APIL:et DarkSky, samt filtrerar ut
temperatur och en vider summering ur svaret.

ApplicationUpdateDB

Denna klass hdmtar historisk data fran databasen, via AzureDBaccess, och vider
data fran Darksky, via WeatherData, samt real-tidsdata fran Vasttrafik, via VTAc-
cess. Detta byggs sedan ihop till en strang som lagras i databasen.

ApplicationMakePrediction

Denna klass hamtar datan som behovs for att gora forutsidgelsen fran databasen.
Bygger ihop JSON-meddelande med denna information och skickar det till ML-
modellen. ML-modellen gor forutsagelsen och returnerar ett JSON-meddelande till
klassen som sedan blir bearbetat och sedan fors in i databasen.

ApplicationGetPrediction

ApplicationGetPrediction ar en webbapplikation som tar emot parkeringsomrade,
datum och tid fran en klient och hamtar forutségelsen fran databasen och returnerar
den till klienten.

SmartParkingGUI

Denna klass skapar anviandargranssnittet, dar anvandaren matar in parkeringsom-
rade, datum och tid. Detta skickas till ApplicationGetPrediction som sedan re-
turnerar ett JSON-medelande. Ur detta medelande hamtas den relevanta informa-
tionen, som sedan presenteras for anvindaren.

Programflode

Klassen ApplicationUpdateDB kors var 15:e minut via Windows schemaléggare.
Den initierar AzureDBAccess, VtAccess och WeatherData, bygger insert-strangarna
for de olika parkeringsplatserna med hjalp av den historiska datan som finns la-
grad i databasen och som hidmtas via AzureDBAccess. Dessutom behévs dven real-
tidsdata fran Vasttrafik i dessa insert-strangarna. Insert-strangarna skickas sedan
till AzureDBAccess som utfor inserts:en till databasen.

ApplicationMakePrediction kors var 15:e minut via Windows schemaldggare. Den
initierar AzureDBAccess och WeatherData, bygger ihop strangen som ML-modellen

12



4. Genomforande

behover for att kunna gora forutsidgelsen. Detta genom att hamta historisk data via
AzureDBAccess och hamtar viderdata genom WeatherData. Denna strang skickas
sedan till ML-modellen som gor forutsigelsen och returnerar den. Returvardet som
kommer tillbaka formateras till en insert-striang som sedan blir inférd i databasen.

Scriptet ApplicationGetPrediction tar emot parametrarna parkeringsplats och efter-
sokt tid fran anvindaren. Tiden som anvindaren matar in omvandlas till UNIX-
tidsstdampel, genom en statisk metod som finns i utility klassen. Den eftersokta
forutsdgelsen hamtas fran databasen och konverteras till ett JSON-objekt som re-
turneras till anvandaren.

Anvandarklienten hamtar sedan ut informationen fran JSON-objektet och presen-
terar det for anvindaren.

4.2 Arbetsgiang

Detta avsnitt gar igenom arbetsgangen under projektet.

Datanormalisering

Det forsta och mest tidskravande steget var datanormaliseringen av den historiska
datan fran Vésttrafik. Datan innehaller information, alla handelser som skett pa
smarta parkeringar, om alla Vésttrafiks pendelparkeringar. En héndelse ar nar en
bil antingen kor in eller ut ur en parkeringsplats. Forst analyserades datan och
sorterar ut den data som anses vara relevant, for de malen som skulle uppnas.
Efter att datan var sorterad for de parkingsplatser som skulle analyseras, sorterades
korrupt data bort och om det saknades data fylldes dessa glapp i med foregaende
varde. Sortering och filtrering gjordes med enkla Python script.

Modell skapandet

Efter att datan blivit normaliserad, gjordes en tutorial i Azure ML Studios for att
snabbt fa en 6verblick 6ver de olika funktioner som programmet har. Efter tutorialn
var gjord, bestdmdes det att skapandet av modellen skulle ske iterativt. Detta
innebar att gora sma och fa fordndringar fran en iteration av modellen till den nésta.
Datan som modellen trianas med innehaller bade informationen som forutsigelsen
ska utforas pa samt virdet som modellen bor forutse. Pa grund av detta trénas
modellen enligt supervised learning. Med detta skulle forsta iterationen byggas.

Iteration ett

Detta kriavde att ett val gjordes angaende vilken typ av algoritm som skulle an-
vindas, beroende pa vilken typ av svar som efterfragas. Valet lag mellan ett nu-
meriskt varde, antalet lediga parkeringsplatser, eller ett binért svar, om det finns
lediga platser eller ej. Vasttrafik ville vid denna tidpunkt ha ett numeriskt véirde
som svar, detta gjorde att typen regressions-algoritm valdes. Det behovde ocksa
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bestammas vilka features som skulle kunna ha en inverkan pa modellens resultat.
Pa ett mote med ML-mentorn fran Cybercom bestamdes det, att forst borja med
vader och om det ar rod dag eller ej. Nar detta var bestdmt provades forst lin-
jar regressions-algoritm. Datan som modellen tranades med var delvis uppdelade
efter parkeringsplats ID, men ocksa efter en enkel tumregel. Denna tumregel ar att
anvianda 2/3 till 3/4 av datan som tréningsdata och resterande delen som verifier-
ingsdata. Denna iteration gav ett lagt resultat. Vid konsultation med ML-mentorn
bestdmdes det att linjér regressions-algoritm inte var bra nog, och att Decision For-
est Regression valdes istallet.

Iteration tva

Med den nyvalda algoritm och i 6vrigt samma forutsattningar som tidigare, fick
denna modellen vildigt hogt resultat. Nér resultat visades for ML-mentorn, papekades
det att resultatet verkade orimligt bra. Det orimligt bra resultatet indikerade over-
fitting. Dock papekade mentorn att resultatet berodde pa att datan som anvandes ér
av typen tids-serie data. Inneborden av att det ar tids-serie data, var att modellen
fick svaret pa forutsdgelsen samtidigt som den skulle utféra forutsigelsen. Detta
gjorde att den enkelt kunde forutsiga resultatet. Vilket medférde att uppdelnin-
gen av data inte kan goras slumpméssigt, utan maste istéllet fordelas pa tidsbasis.
Datan fordelades sa ar 2014-2016 blev traningsdata och 2017 blev verifieringsdatan.

Iteration tre

Nésta iteration av modellen som nu hade datan uppdelad pa tid, men samma algo-
ritm som tidigare iteration fick lagt resultat. En diskussion fordes det om mangden
data som modellen tranades med var tillrackligt stor. Pa grund av diskussionen
andrades uppdelningen av datan, till att inte lingre fordelas pa individuell parker-
ingsplats. Utan endast att dela den pa tid. Denna forandring paverkade dock inte
resultatet nagot namnvért.

Iteration fyra

Da tidigare resultat hade berott pa tids-serie data, valde man att lasa pa ytterligare
om tids-serier. Det var vid detta tillfalle som man insag att modellen behévde
ytterligare features, for att kunna hitta monster. Med denna insikt valdes det att
laggas till en feature, som var att ta foregaende dygns viarde for samma tid. Denna
iteration av modellen gav avsevart hogre resultat. Med detta resultat valdes det
infor nésta iteration att lagga till fler features, som utgjordes av foregaende tid.

Iteration fem och sex

I iteration fem lades en vecka och tva veckor tillbaka till, da blev resultatet blev
annu battre an tidigare iteration. I samband med iteration sex diskuterades om
12 timmar tidigare skulle laggas till for att motverka 6vergangen fran sondag till
mandag samt fredag till lordag. D& man visste att monstret dndrades markant
mellan vardagar och helger. Efter alla iterationer uppnaddes det eftersokta malet av
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en coefficient of determination, som lag inom spannet 0,7-0,8. Nér detta var uppnatt
overgick projektet till att utveckla programkoden som skulle kunna kommunicera
med modellen.

Databas

Efter att datan normaliserats sa anvandes forst CSV-filer som datakélla for modellen.
Detta var inte ett effektivt satt att jobba pa, da vid varje forandring av filerna sa
behovdes de laddas upp till ML studio vilket gjorde att det blev flera versioner av
filen i programmet. Pa grund av detta gjorde man valet att sétta upp en databas,
for att lattare kunna manipulera datan och uppdatera den i real-tid. Man valde forst
att satta upp en lokal databas for att inte 0ka kostnaderna for mycket for Cybercom.
Eftersom Azure tar betalt for médngden data som ska lagras och man visste inte vid
denna tidpunkt hur stor databas som behovdes. Detta gjordes for att ML studio
har stod for att litt ansluta till en Azure databas. Efter att Azure databasen var
uppsatt kunde den lokal databasen exportera over till Azure databasen. For att
jobba smidigare mot Azure databasen sa anvindes SSMS for att skapa och hantera
de olika tabeller, views och queries. SSMS hade en inbyggd funktion som kunde
ldasa av CSV-filer och fylla en tabell med datan fran filen.

Skapande av API och webb-API

Forst bestdmdes vilka olika kommunikationspunkter systemet skulle behéva ha, de
som bestdmdes var Azure databasen, Vasttrafiks API och vider API:et Darksky.
Efter detta var bestamt paborjades skapandet av klassen for att kunna kommunicera
med databasen. Denna klass bestar av en del som hamtar data for att kunna bygga
forfragan till modellen samt en del som for in data i databasen.

Da man avsag att halla databasen uppdaterad blev detta den mest prioriterade
funktionaliteten. Nér denna klass var klar skiftade fokus till VtAccess som skulle
kommunicera med Vasttrafiks API. For att hdmta ny sdkerhetstoken och antalet
lediga platser pa en parkeringsplats. Vid detta skeddet var det bara klassen som
skulle hdamta data, bade historisk- och vaderprognosdata, fran Darkskys API kvar.

Da en av features i ML-modellen var vilken typ av dag det &dr, behdvdes ocksa
funktionalliteten att identifiera veckodagar, réda dagar samt perioderna da det &r
skollov. For att 10sa detta skapades en Utility klass, som innehéller en metod som
testar de satta roda dagarna. Fran de satta roda dagarna finns det relationer till de
roda dagar som kan infall under langre tidsspann, till exempel pask som inte infaller
pa nagot satt datum eller vecka.

Efter att alla klasser hade skapats som hanterar att hdmta data, sa diskuterades
det vilka klasser/script som skulle anvinda sig av dessa. Det valdes da att bygga
klassen ApplicationUpdateDB som ansvara for uppdatera databasen med den infor-
mation som ML-modellen behéver. Denna klass hamtar informationen fran de olika
kallor och skickar detta for att foras in i databasen. Efter att funktionen for att
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databasens innehall halls uppdaterad sa var det dags att bygga script Application-
MakePrediction som skulle begara forutsagelser fran ML-modellen. D& detta script
ska kunna anropas fran en mobilapplikation eller webbldsare s& behovde scriptet
vara ett webb-API. Detta gjorde att Pythons standard bibliotek Flask valdes for att
hantera webbapplikations funktionaliteter.

Nér detta script var gjort kunde man kora det lokalt pa en dator dar man kan
skicka in en forfragan och fa ett svar fran modellen. Vid ett senare tillfalle foreslogs
det fran mentorn pa Cybercom att det borde skapas en klass som kors var femtonde
minut. Funktionen begar en forutsiagelse pa tillgdngliga parkeringsplatser tva tim-
mar framat, som sedan kan lagras i en databas. Forslaget gavs for att gora systemet
snabbare for anvindaren, da tidigare version utforde forutségelsen i real-tid vilket
tar tid. Det nya sattet gor att systemet bara hamtar forutsigelsen fran databasen
vilket ar betydligt snabbare. Detta ledde till att ApplicationMakePrediction byggdes
om fran att vara webbapplikation till en vanlig klass. Samt att ApplicationGetPre-
diction, som blev den nya webbapplikationen, skapades vars funktionalitet ar att
hamta forutsdgelser fran databasen.

Anvandargranssnitt

For att presentera svaret som returneras fran scriptet pa ett bra och smidigt satt sa
skapades ett enkelt anvandargréanssnitt i Pythons standard GUI bibliotek, Tkinter.
Det som behdvs for att hamta en forutsagelse fran databasen ér parkeringsplatsen,
datum och tid som anvindaren efterfragar. Det bestdmdes att anvidndaren bara ska
behova mata in parkeringsomradet, inte den specifika parkeringsplatsen, samt datum
och tid. Nar anvandaren begir information for ett parkeringsomrade sa returneras
ett svar. Detta svar innehaller de individuella forutsagelserna for parkeringsplat-
serna inom detta parkeringsomradet. De parkeringsomraden som har undersokts
innehaller allt fran en parkeringsplats till fyra stycken.

I anvindargranssnittet presenteras parkeringsplatserna under varandra, forst nam-
net och under namnet skrivs datum och tid ut. Sedan kommer en boolean om det
finns lediga platser eller ej. Boolean anvénds for att i detta skedet bestdmde Vast-
trafik att de ville ha en boolean som svar, da de trodde att detta underlattar for
deras kunder att forsta svaret. Detta foljs av en indikation av hur palitlig forut-
sigelsen ar, genom fargkodning dar gron ér hog sannolikhet att svaret stdmmer,
gult ar att det &r viss sannolikhet att svaret stdmmer och rétt ar att det lag san-
nolikhet att svaret stdimmer. Denna utvirdering av booleanen gors genom en enkel
verifiering. Dar forutsagelsen jamnfors med medelvardet av vardena for en och tva
veckor tillbaka for samma tid.

4.3 Testning

Under projektets gang, nar ny funktionalitet skulle laggas till kordes programmet
for att testa att den nya koden fungerade korrekt och éndrades om den inte gjorde
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det. Detta gjordes kontinuerligt under funktionalitetens utveckling samt innan den
nya koden aterinférdes i stam koden i Stash.
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Resultat

Ett system som kan forutse antalet lediga platser pa de utvalda pendelparkeringarna
har skapats, presenteras som boolean pa begéiran av produktigaren Vasttrafik.
Forutsagelserna lagras i en databas, som sedan kan hémtas och visas i ett anvandar-
granssnitt. Det skapades en generell ML-modell som kan appliceras pa alla utvalda
parkeringsplatser.

5.1 SmartParking som resultat

Systemet som har skapats uppfyller specifikationerna for MVP som star i 3.2. Dessu-
tom har ytterligare funktionaliteter som finns specificerade i 3.3 dven utvecklats.

Ovriga funktionaliteter utéver MVP

o Utfora forutséigelser i fortid istéallet for i real-tid och spara dom i databasen

o Sténdig uppdatering av datan varje kvart i databasen

o En databas med lagrad historisk data

o Kunna utfor forutségelse upp till 12 timmar i forvag

o En enkel validering av forutsagelsen

o En generell modell skapades for parkeringsplatser som téacks av projektet park-
eringsplatser

Beskrivning av systemet

Systemet bestar av tva program som exekveras varje kvart. Det forsta av de tva
programmen ansvarar for att bygga ihop och lagra, i en cloud baserad databas,
informationen som det andra programmet behéver for att begira en forutsagelse
frén modellen. Detta gors genom att programmet hamtar nuvarande antalet lediga
platser pa en parkeringsplats, sedan hédmtas historisk data fran databasen. Utover
denna information laggs ocksa till vilken typ av dag det ar, samt nuvarande véider
situation. Allt detta fors sedan in i databasen for att kunna anvindas av nasta del
av systemet.

Det andra programmet som utgor systemet, hanterar att fylla databasen med forut-
sdgelser. For att gora detta sa hamtar programmet informationen som foregaende
program har fort in i databasen. Med denna information skapas ett JSON-meddelande
som skickas in till modellen. Modellen utfor en forutsagelse baserat pa de véirden
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som finns i JSON-meddelandet och returnerar ett JSON-meddelande innehallandes
forutsdgelsen. Forutsagelsen lagras sedan i databasen for att kunna hiamtas av en

klient.

Anvandaren matar in parkeringsomrade, datum och tid i klienten. Néar denna infor-
mationen har blivit inmatad sa trycker man pa "Send query".

Vardena som matats in skickas som parametrar till webb-APIL:et. Baserat pa var-
dena himtas den data som utgor forutsagelsen fran databasen. Datan formateras
som ett JSON-meddelande och skickas tillbaka till klienten. Klienten presenterar
den relevanta information fran JSON-meddelandet for anvandaren.

Figur 5.1 nedan visar UML oOver systemet.

AzureDBAccess

+create_connection (self)
+get_prediction(self, parking_lot id: int,
time stamp: int)

+get_total_spaces (self,parking_lot_id: int)
+get_time lagged data (self,time: int,offset: float,

parking lot_id: int)
+get_weather conversion(self,summary: String)
+on_input_get_id(self,input_name: String)
+get_display name (self,parking lot_id: int)
+on_update_get_vt_id(self,parking lot_id: int)
+upload data(self,insert string: String,

list_of_ features: List)

+close connection(self, cursor:

Cursor, connection: Connection)

VtAccess

+token update (gelf)
+vt_get_current_free_spaces (self,vt_parking_lot_id: int)
+vt_get_historical freespaces(gelf, vt_parking lot_id: inc,
time_from: int,
time to: int)

<

%‘O +get_input (db_access=None)

<<Script file>>

ApplicationGetPrediction

+create_json response (data: String,db access: RAzurelBAccess)
+boolean prediction(data: 5tring,db_access:RzurelBAccess)
String)

+chance of correctness(data:
ApplicationMakePrediction
P +make manual prediction(self,startctime: inc,

endtime: int,parkinglot: int)

+make prediction(self)

"c [+build insert_prediction guery(self,json_response dict: String,

)
+build prediction_guery (self,parking lot_id: int,
timestamp: int)
+send prediction(self,json data: String)

-Gﬂexec.meiquery (self,parking lot_id: inrt,

timestamp: int)

WeatherData

+get_weather data (self, timestamp: int)
+parse weather data(self, timestamp: int)

mﬂmdace_m_wi:h_c'arrent (self)

ApplicationUpdateDB
_GH.deat.e_db_wit,h_hist.orical[self,star::j.rre: int,
endtime: int,parkinglot: int)

+build update_insert (self,parking lot_id: int,
timestamp: int)

§

¥

o

utility

<
T

Figure 5.1: UML o6ver systemet
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5.2 Resultatet frAn SmartParking systemet

Har kommer det att beskrivas tillsammans med bilder hur resultatet ser ut fran de
olika aspekterna i systemet.

Resultat fran anvandargranssnitt

Detta avsnitt kommer att visa hur anvandargrianssnittet dr uppstrukturerat samt
hur svar fran modellen presenteras.

Anvandargranssnittet ar programmerat i Pythons standard GUI bibliotek, Tkinter.
Anvandaren matar in parkeringsomrade och tidpunkt, sedan trycker anvindaren pa
knappen "Send query"'. Da skickas efterfragan till backenden. Anvindargranssnittet
tar emot responsen fran backenden och hanterar och presenterar datan for anvan-
daren.

Foljand tva bilder kommer visa hur resultat presenteras i anvindargranssnitt, figur
5.2 visar svar fran ett parkeringsomrade som bestar av endast en parkeringsplats.

# SmartParking GUI — O X

Parking lot(e.g.: Delsjon): Radiomotet
Date&time(format: YYYY-mm-dd HH:MM:SS):  |2018-01-01 01'00:00

Parkinglot: Radiomotet-Pl
Date&time: 2018-01-01 00:00:00
Are there free spaces left: Yes
Chance prediction is correct: Low

Exit Send query

Figure 5.2: Resultat fran anvindargranssnitt, parkeringsomrade med en
parkeringsplats
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Figur 5.3 visar hur svaret ser ut fran ett parkeringsomrade bestaende av flera park-
eringsplatser.

' SmartParking GUI — O X

Parking lot(e.g.: Delsjon): |Delsj6n
Date&time(format: YYYY-mm-dd HH:MM:SS): |201 8-01-01 02:00:00

>

Parkinglot: Delsjdn-Pl

Date&time: 2018-01-01 01:00:00

Are there free spaces left: Yes
Chance prediction is correct: High

Parkinglot: Delsjdn-P2

Date&time: 2018-01-01 01:00:00

Are there free spaces left: Yes
Chance prediction is correct: High

Parkinglot: Delsjdén-P3
Date&time: 2018-01-01 01:00:00
Are there free spaces left: Yes
Chance prediction is correct: High
v

Exit | Send query I

Figure 5.3: Resultat fran anvindargrinssnitt, parkeringsomrade med flera
parkeringsplatser

Resultat fran ML-modell

Figur 5.4 och 5.5 illustrerar en jamforelse for tva olika parkeringsplatser i Delsjéom-
radet, over en 14-dagars-period. Jamforelsen ar mellan det verkliga véirdet, som &r
den 6vre grafen, och forutsedda vérdet, som ar den nedre grafen.

T T

Jan 01 Jan 03 Jan0s Jan 07 Jan 09 Jan 11 Jan 13

FreeSpaces by FreeSpacesDate
80

40

20

ScoredLabelMean by FreeSpacesDate
80

[
Jan01 Jan 03 Jan 05 Jan 07 Jan 09 Jan 11 Jan13

Figure 5.4: Jamforelse mellan faktisktvarde (6vre graf) och forutsettviarde (undre
graf) for parkering 17 under samma tidsperiod.
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Figure 5.5: Jamforelse mellan faktisktvarde (6vre graf) och forutsettviarde (undre
graf) for parkering 172 under samma tidsperiod.

De andra forutsagelserresultaten finns i appendix A, sektion A.3.

Resultat lagrat i databasen

I denna del kommer man visa resultat bade fran hur den historiska datan lagras och
hur forutsagelserna lagras.

Historisk data

Den historiska datan som ar lagrad i SQL-databasen.

FresSpacesDate

2018-07-01 00:00:00.0000000 51
2018-01-01 00:00:00.0000000 126
2018-01-01 00:00:00.0000000 72
2018-01-01 00:00:00.0000000 154
2018-01-01 00:15:00.0000000 58
2018-01-01 00:15:00.0000000 51
2018-01-01 00:15:00.0000000 126
2018-01-01 00:15:00.0000000 72
2018-01-01 00:15:00.0000000 154
2018-01-01 00:30:00.0000000 58
2018-01-01 00:30:00.0000000 51
2018-07-07 00:30:00.0000000 128
2018-01-01 00:30:00.0000000 72
2018-01-01 00:30.00.0000000 154
2018-01-01 00:45:00.0000000 58
2018-01-01 00:45:00.0000000 51
2018-01-01 00:45:00.0000000 125
2018-01-01 00:45:00.0000000 72
2018-01-01 00:45:00.0000000 154
2018-01-01 01:00:00.0000000 58
2018-01-01 01:00:00.0000000 51
2018-01-01 01:00:00.0000000 128
2018-01-01 01:00:00.0000000 72
2018-01-01 01:00:00.0000000 153

Figure 5.6:

5
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Lagrad historisk data.

FresSpaces  Tempersture  Summary  Holidays
! 2010101 00:00:00.0000000 58

2

PR R RN R R R R R R R R R R R R R R RS RS RS RS R

PrevDay Previesk

&7
50
12
72
155
]
51
1
72
155

Previ2Hour  Prev2Weeks

61 62
50 48
130 133
72 7
155 130
60 62
50 48
123 133
72 El
155 130
58 62
50 48
130 133
72 7
154 130
55 62
51 48
130 133
72 7
155 130
56 62
51 48
130 132
72 7
155 130
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Forutsigelser

Forutsagelserna lagras i samma stil som den historiska datan med undantaget att
forutsigelserna har tva extra kolummner. Dessa tva kolumner ar svaret som ML-
modellen generar. Da detta ar forutsiagelser sa ar kolumnen 6ver FreeSpaces, fran
figur 5.7, null. P& grund av att FreeSpaces ar real-tids virdet for parkeringen och
existerar inte vid en forutségelse.

FreeSpacesDate FreeSpaces Tempersture  Summary Holidays PrevDay PrevWesk PreviZHour PrevZWeeks ScoredlabelMean  ScoredlableStandardDeviation
2013-01-01 00:00:00.0000000  NULL 5 15 2 7 70 ] 62 66.8958333333333  8,13895703396285
2018-01-01 00:00:00.0000000  NULL 5 18 2 50 50 50 48 44,5833333333333  6.,79205009717759
2018-01-01 00:00:00.0000000  NULL 5 16 2 12 2 130 133 32375 32,5687040312516
2013-01-01 00:00:00.0000000  NULL 5 15 2 7. 7. 7 7 7175 0.661437868077805
2018-01-01 00:00:00.0000000  NULL 5 18 2 155 160 185 130 148625 14,0093594728025
2018-01-01 00:15:00.0000000  NULL 5 16 2 69 7 60 62 66.1458333333333  8.0792246305686
2018-01-01 00:15:00.0000000  NULL 5 16 2 51 50 50 48 48,1979166666667  2,69127239454383
2018-01-01 00:15:00.0000000  NULL 5 18 2 n 2 123 133 32378 32,5687040912916
9 17 2018-01-01 00:15:00.0000000  NULL 5 15 2 7. 7. 7 7 71.75 0.661437868077805
172 2018-01-01 00:15:00.0000000  NULL 5 16 2 155 160 155 130 148625 14,0093554728025
1 7 2018-01-01 00:30:00.0000000  NULL 5 18 2 7 I 58 62 66 7,24041512425408
12 18 2018-01-01 00:30:00.0000000  NULL 5 16 2 51 50 50 48 48.1979166666667  2.69127239494383
17 12 2018-01-01 00:30:00.0000000  NULL 5 16 2 12 2 130 133 32375 32.5687040312916
1417 2018-01-01 00:30:00.0000000  NULL 5 16 2 7. 7. 7 7 7175 0,661437868077805
15 172 2018-01-01 00:30:00.0000000  NULL 5 16 2 155 160 154 130 147.875 13.7345241212865
16 7 2018-01-01 00:45:00.0000000  NULL 5 16 2 7 7 55 62 67.25 3,16008088053565
7 18 2013-01-01 00:45:00.0000000  NULL 5 15 2 51 50 51 48 47.7916666666667  2,.42634557335075
1B’ 112 2018-01-01 00:45:00.0000000  NULL 5 18 2 12 2 130 133 32378 32,5687040912916
15 17 2018-01-01 00:45:00.0000000  NULL 5 16 2 7. 7. 7 7 7175 0,661437868077805
20 172 2013-01-01 00:45:00.0000000  NULL 5 15 2 155 160 155 130 148625 14,0093554728025
il 7 2018-01-01 01:00:00.0000000  NULL 5 18 2 7 7 56 62 66 7.24041512425408
22 18 2018-01-01 01:00:00.0000000  NULL 5 16 2 51 50 51 48 47.7916666666667  2.42634557335075
n oz 2018-01-01 01:00:00.0000000  NULL 5 16 2 12 2 130 132 32378 32 5687040312916
24 17 2018-01-01 07:00:00.0000000  NULL 5 18 2 7. 7. 7 7 7175 0.661437868077805
25 172 2018-01-01 01:00:00.0000000  NULL 5 15 2 155 160 155 130 148,625 14,0093594728025

Figure 5.7: Lagrad forutsedd data.
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Analys och Diskussion

I detta kapitel kommer projektet att analyseras samt diskuteras.

6.1 Analys och diskussion av resultat

Vi lyckades att fa ett fungerande end-to-end system, systemet bestar av en SQL-
databas, en ML-modell, flertal API:er samt ett anvindargranssnitt.

Databas

En databas blev skapad for att lattare manipulera den historiska datan samt att ha
mojligheten att kunna uppdatera den historiska datan. Datan blev ocksa enklare
tillganglig for gruppmedlemmarna.

Modellen kan behova trianas om, i framtiden, pa grund av férandring av ménskligt
beteende. Man kommer att behova lagra ny data, baserad pa det nya beteendet, for
att kunna trana om modellen.

Databasen fick dven funktionen att lagra forutsidgelserna, da detta minskade svarsti-
den pa anropet fran klienten. For att svarstiden fran ML-modellen var betydligt
langre an svarstiden fran databasen.

ML-modell

Nér antalet anvindare av systemet 6kar kommer modellen formodligen behéva tra-
nas om, detta beror pa att ménniskors beteende kan komma att forandras. Pa grund
av folks anviandande av tjansten kan detta komma att fordndra deras beteende som
modellen ursprungligen var tranad pa. Om detta hénder kommer modellen behéva
trdnas om med den nya datan, som ar baserad pa det fordndrade beteendet, som
har blivit lagrade i databasen.

ML-modellen var forvanansvért latt att skapa, da ML Studio var anvandarvanligt.
Efter en lattare genomgangskurs kunde man borjade experimentera och testa med
den normaliserade datan fran Vasttrafik. Den svara uppgiften med ML-modellen
var hur man skulle hantera tidsfaktorn och fa den att bli trénad i ratt sekvens. Det
vill séga att man trdnar modellen med data i kronologiskordning. Forstaelsen kring
time-lagged data var besvérlig till en borjan. Detta da man inte forstod helt hur
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ML-processen fungerade. Nar man hade fatt forstaelse for hur time-lagged fungerade
i ML-modellen. Fick man béattre resultat, samt att modellen larde sig ett monster
istallet for att memorera vérden.

Under ML-modellens skapande, ifragasattes om dataméangden for en specifik parker-
ingsplats var tillracklig for att trana en specifik modell. I efterhand har diskussioner
lett till insikten att méngden data per parkeringsomraden férmodligen var tillrack-
lig, for att trdna omradesspecifika modeller.

Som man kan se i figur 5.4 och 5.5 i kapitel 5.2, sektion resultat fran ML-modell
sa ger modellen ett relativt bra resultat for den forsta parkeringsplatsen(fig 5.4).
Medan resultat for den andra parkeringsplatsen(fig 5.5) a4r markant samre. Detta
kan vara en indikation att en separat modell for den andra parkeringsplatsen hade
eventuellt kunnat ge ett battre resultat.

Backend

Systemet gjordes som ett webb-API, da olika plattformar ska kunna kommunicera
med systemet. Klasstrukturen baserades utifran att varje klass bara skulle vara
ansvarig for en funktionalitet. Metoderna skulle eventuellt kunnat goras mer dy-
namiska for att reducera antalet metoder i klasserna.

Mycket tid lades pa funderingar runt att géra modell APL:et dynamiskt. Detta for
att eventuellt kunna ha plug and play funktionalitet for ML-modeller. Man kunde
inte komma pa en losning for plug and play funktionaliteten, da olika modeller kom-
mer ha olika features och detta i sin tur gor att koden skiljer sig.

D& programmen ska koras var 15:e minut fanns det olika satt att losa detta pa.
Varianten att kora via Windows schemaldggare har visat sig skapa vissa problem,
da programmet inte alltid kors med bestdmt beteende. En annan l6sning hade varit
att sitta programmet i en oéndlig while-loop som sover i 15 minuter mellan varje
exekvering, dock hade detta i lingden férmodligen inte varit hallbart da programmet
alltid hade behovt vara igang. Samtidigt ar odndlig while-loop betraktad som dalig
praxis inom programmering. D& l6sningen med while-loopen ansags var det sémre
alternativet, valdes Windows schemalaggare som l0sning.

Anvandargranssnitt

Anvandargranssnittet valdes att goras i Python, da 6vrig kod ar skriven i Python.
Detta ar ett valdigt enkelt anvandargréanssnitt som tar in parkeringsomrade samt
datum och tid som parametrar fran anvindaren. Anvindargranssnittet visar sedan
resultatet i form av en boolean, som sidger att det finns plats eller ej, for det sokta
parkeringarsomradet for den sokta tiden.

Resultatet visas som en boolean trots att Decision Forest Regression valdes, da Vast-
trafik efterfragade ett booleanskt svar vid senare tillfille. Det visas dven en naiv
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validering 6ver hur troligt det booleanska svaret stammer, detta genom férgkodnin
pa orden High(gron), Medium(gul), Low(rod).

6.2 Andra funderingar och tankar

I detta delkapitel kommer det diskuteras om ett antal fragor som uppstod under
projektets slut.

Python basta spraket for detta projektet?

Python valdes pa grund av att man ville lara sig ett nytt sprak, gruppmedlemmarna
anser att det ar ett sprak som kommer att anvindas mer i framtiden och kommer
vara bra att ha kunskap inom. Detta paverkade inte projektet nagot ndmnvart da
Python var relativt litt att lara sig. Python &r ett anvindarvéanligt sprak och det
finns manga bibliotek som ger stod for olika funktionaliteter. Pythons syntax é&r
valdigt latt att ta till sig.

Systemet har en del som ar ett webb-API, och detta var véildigt enkelt att sétta
upp i Python utan storre problem. Daremot var Pythons standard GUI bibliotek,
Tkinter, relativt svart att liara sig. Detta gor att man borde kanske valt nagot an-
nat bibliotek, alternativt annat programmeringssprak som man har mer erfarenhet
inom. I efterhand bedémdes det att det formodligen hade varit enklare att ha byggt
anviandargranssnittet i Java istéllet for Python. Da tidigare erfarenheter fanns inom
Java Swing.

Pa grund av Pythons stéd for scripting tillsammans med bra bibliotek for &ndamaélet,
anses detta varit ett bra val med undantag for anvandargrénssnittet.

Varfor inte behalla CSV?

Valet att lagga datan i databas istéllet for att fortsatta att anvinda CSV-filer var
for att gora datan mer tillgdnglig for gruppmedlemmarna, samt enklare att jobba
med. Detta da man var tvungen att skicka de uppdaterade CSV-filerna, sa att
alla i gruppen hade ratt version att jobba med, for att ligga till fler features.
Néar gruppmedlemmarna gjorde tva olika saker, var man tvungen att géra en sam-
manslagning mellan de tva olika CSV-filerna for att fa den slutgiltiga CSV-filen.

Kommunikation mellan anviandargranssnitt och modell pa ett
annat satt?

Det finns ett flertal olika alternativ till Flask, dock var Flask otroligt enkelt att
komma in i vilket ledde till att behovet att utvardera eventuella alternativ aldrig
uppstod. D& Flask ar ett standard bibliotek i Python, fanns det tillgangligt utan
tredjepartsbibliotek. Andra alternativ till Flask ar till exempel Django och Spring
boot.
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Andra alternativ liknande Azure tjinsten?

Azure blev projektet nagot tvingade till att anvanda for att Cybercom har kopt in
tjansten fran Microsoft. Samt att Vasttrafik ville att det skulle goras cloud-baserat
och i Windows milj6. Da man inte hade val angdende Azure valdes det att inte
undersoka alternativa cloud-plattformar. Dock vid sokning av cloud-fragor férekom
det referenser till AWS.

Alternativt versionshantingsverktyg?

Stash ar ett av versionsverktyg som anvands pa Cybercom. Stash ar Git baserat
versionhanteringssystem, dock sa hade GitHub eller BitBucket varit béttre for detta
projekt, da Azure erbjod specialiserat stod for dessa tjanster i jamnforelse med
Stash.

6.3 Etik

Den etiska fragan i det nuvarande systemet ar relativt liten da det inte registrerar
specifika bilar, utan bara att en bil aker in eller ut ur parkeringsomradet. Dock
ska man vara medveten om att detta fortfarande ar latt grad av 6vervakning. Det
borde undvikas, pa grund av sdkerhetsskal, att utoka systemet med kamror eller vikt
kansliga sensorer. Detta skulle kunna anvéindas till att kartalagga specifika bilars
forflyttningar och darmed forarnas beteende och vanor. Om detta da inte hanteras
pa ratt sitt och det sker en sdkerhetsléka sa skulle obehoriga kunna utnyttja denna
information.

6.4 Miljo

En mer utvecklade version av detta system, och anviandandet av det skulle kunna ha
den eftersokta paverkan att minska méngden trafik i centrala Goteborg. Detta da
langdistanspendlare kommer kunna fa veta i forvig om det kommer finns parkering
at dem, sa de kan vélja att ta kollektivtrafik in till staden istéallet for att kora.
Gruppmedlemmarna tror pa att en viader prognos tillsammans med en forutsagelse
gallande parkingsplats kommer kunna paverka en individ till att stélla sin bil vid
en pendelparkering och aka kollektivt in till centrum eller arbetsplats i centrala
Goteborg.

28



-

Forslag till fortsatt arbete

Hér kommer en uppsattning av utvecklingsalternativ.
o Flytta schemaldggar hantering in i programmet istéllet for att anvinda motsvarande

OS funktionalitet
o Forbattra ML-modellen
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A.1 Tidsplanering
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Figure A.1: Tidsplanering
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Figure A.2: UML 6ver systemet
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A.3 Forutsigelseresultat
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Figure A.3: Jamforelse mellan faktisktvirde (6vre graf) och forutsettvirde
(undre graf) for parkering 18, under samma tidsperiod.
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Figure A.4: Jamforelse mellan faktisktvirde (6vre graf) och forutsettvirde
(undre graf) for parkering 171, under samma tidsperiod.
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Figure A.5: Jamforelse mellan faktisktvarde (6vre graf) och forutsettvirde
(undre graf) for parkering 112, under samma tidsperiod.
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A.4 Modell faser

Man borjar med att dra ut de moduler man ska anvianda sig av och kopplar sam-
man dessa enligt figut A.6. Sedan kor man trédningsprocessen, for att sedan sétta
modellen i verifieringsstadiet. Efter verifieringsstadiet, figur A.7, aktiverar man ML-
modellen och far da en API-nyckel som man anvander for att kunna kommunicera
med modellen.

E—) Import Data
]

Py DE““””F”E‘: fegression 2 apply SOL Tansformation E_ Apply SOL Tansformation

@ Score Model

[Z] evaluate Model

Figure A.6: ML-modellen i traningsstadie.

Web service input

i—) Enter Data Manually
]

.'i SmartParking v0.2 [trained .. e

Web =envice output

Figure A.7: ML-modell i verifieringsstadie.
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A.5 Liknande projekt

D. H. Stolfi, E. Alba, X. Yao, Smart Cities: Predicting Car Park Occupancy Rates
in Smart Cities, Cham, Schweiz: Springer International Publishing AG, 2017. [On-
line], Tillgénglig:

www.link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-59513-9; 1, Haimtad: 2018-04-17.
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