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Sammanfattning

Genom att använda en vanlig smartphone kan hanteringen av
nycklar till elektroniska dörrlås förenklas avsevärt. Phoniro
har använt denna teknik till att förbättra arbetsvilkoren och
rutinerna hos flertalet hemtjänstföretag över hela Skandinavien.
Under en långtid har Phoniro samlat in data över hur deras kunder
använder dessa elektroniska lås för att kunna hjälpa till att
förbättra företagens rutiner. Den data som samlats in vill Phoniro
även analysera för att kunna förbättra livstiden hos de batterier
som används för att driva dörlåsen. Denna rapport syftar till att
genomföra en grundläggande analys av denna data för att kunna
analysera hur olika låsinstälningar påverkar energikonsumptionen
och hur man kan minimera denna. Initialt i arbetet sker en
genomgång av olika metoder och algoritmer för att analysera stora
mängder data. De algoritmer som ansågs vara lämpliga för arbetet
valdes sedan ut för att testat. De algoritmer som uppvisade ett
bra resultat valdes för analys av erhållen data. De utvalda
algoritmeran användes till att analysera den given data genom
klassificering, klusterindelning och regression. Resultatet av
denna analys påvisade att det inte var möjligt att tydligt visa
vilka parametrar som gav den lägsta energiförbrukningen eller hur
den påverkas av olika inställningar.
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1 Introduktion

“The only mystery in life is why the kamikaze pilots wore helmets.”

— Al McGuire

Detta är ett kandidatarbete för Högskoleingenjörs programmet inom datateknik. Arbetet fo-
kuserar på att analysera vilka inställningar som påverkar energikonsumptionen hos elektro-
niska lås.

1.1 Uppdragsgivaren

Phoniro AB är ett företag som producerar och utvecklar lås, larm och övervakningssystem till
äldreomsorgen. Företaget grundades 2002 efter att flertalet äldrevårdsdistrikt fått identifiera
de största problemen som fanns inom deras verksamhet. Ett av dessa problemen som fram-
kom i undersökningen var nyckelhanteringen. Detta resulterade i att Phoniro utvecklade ett
lås som kan låsas upp med mobiltelefonen och loggar alla låsningar och upplåsningar. Dessa
system hanterar idag nycklarna till de flesta hemtjänstföretag i Sverige och norden. Företaget
har sedan dess utvecklat flera produkter inom hemsjukvård och äldreomsorg. Bland dessa så
är personlarm, schemaläggning och tidsbokning de mest populära produkterna. De har även
system för tillsyn och övervakning till hemsjukvård där kameror kan placeras hos de äldre
som behöver tillsyn vilket ger mindre intrång och störningar i deras vardag.
Phoniro har samlat stora mängder data kring de produkter och tjänster som de erbjuder. Det-
ta har medfört möjligheten att analysera flertalet olika parametrar för deras lösningar inom
hemsjukvården. Företaget vill nu med hjälp av dessa parametrar etablera en metod för analys
av de olika systemen samt analys av nya kommande system.

1.2 Motivering

Phoniro har upptäckt att vissa av låssystemen har en ojämn energikonsumption och vill där-
för att livslängden hos dessa batterier studeras och hur den påverkas av olika inställningar
och konfigurationer. Phoniro vill sedan att resultat av dessa studier, används som en grund
för programmering av ett program som ska förutse hur länge ett batteri kommer att hålla
samt upptäcka felaktiga beteenden i låssystemens energikonsumption. Energikonsumtionen
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1.3. Syfte

i ett batteri är viktig ur flera perspektiv. Då den energimängd som konsumeras från batteri-
et bestämmer hur ofta det behöver bytas och därför även påverkar det antal batterier som
behöver produceras och transporteras.

Batterierna i låssystemen är engångsbatterier vilket innebär att de har en större miljöpå-
verkan än återuppladningsbara batterier. Att minimera den mängd batterier som förbrukas i
Phoniros system kan därför bidra till en minskad miljöpåverkan [13].

1.3 Syfte

Syftet med denna rapport är att analysera databasen med låsdata samt låsens energiförbruk-
ning. Rapporten syftar även till att hitta de inställningar och parametrar som påverkar energi-
konsumtionen mest samt hitta kombinationer av inställningar som ger en så lång livstid som
möjligt. Analysen kommer att ske som ett första steg för att undersöka hur AI kan användas
inom äldrevården för att kunna öka kvalitén på den service som kan erbjudas.

1.4 Problemformulering

För att kunna minimera den mängd batterier som behöver användas över tid behöver de pa-
rametrar som utgör den största påverkningsbara faktorn hittas. Detta kommer att ske genom
att ett antal analysmodeller används för att se om det finns någon parameter som utövar en
större påverkan än andra. Mängden batterier som används i låssystemen kan även minimeras
genom att använda en mer exakt modell över den energi som batterierna förbrukar. Phoniro
använder idag en enkel metod baserat på några olika linjära modeller vilka bygger på anta-
let upplåsningar som har gjorts sedan det senast registrerade batteribytet. Detta medför att
vissa lås som har en lång period mellan lås och upplåsning samt de med en oregelbunden
användning kan ge en dålig uppskattning. Genom att träna upp olika algoritmer till att kun-
na uppskatta hur konsumtionen ser ut för olika dörrlås kan troligtvis en bättre modell för
energikonsumptionen skapas.

1.5 Frågeställning

Utifrån problemformuleringen ovan har följande frågeställning uthämtats.

1. Vilka parametrar påverkar energikonsumptionen i låssystemen?

2. Vilken/vilka algoritmer kan bäst skapa en modell över batteriförbrukningen utifrån de
valda parametrarna.

1.6 Avgränsningar

För att arbetet är begränsat i tid och resurser kommer de algoritmer som används i arbetet
vara begränsat till enklare maskininlärningsalgoritmer och dataminingverktyg. Det kommer
även att ske avgränsiningar med avseende på den data som används för analysering då da-
tabasen innehåller väldigt mycket data från olika kunder och avdelningar. Därför kommer
bara den data som anses mest relevant att plockas ut ur databasen.

1.7 Nomenklatur

1. PWM - pulsbreddemodulering, en metod som används för att reglera spänning.

2. LoF - Local outlier Factor, metod som används för att hitta avvikande punkter.

3. Knn - K-Nearest Neighbour, metod som används för att gruppera datapunkter.
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1.8. Rapportstruktur

4. DBC - Density based clustering, metod som grupperar data baserat på dens densitet.

5. SSL - Semi supervised learning.

1.8 Rapportstruktur

1. Kapitel 1 - ger en introduktion av arbetets syfte samt beskriver företaget som arbetet
utförts för. Kapitlet innehåller även den frågeställning som arbetet ska baseras på.

2. Kapitel 2 - Beskriver den teoretiska bakgrunden till arbetet.

3. Kapitel 3 - Ger en beskrivning av den metod och de algoritmer som använts i arbetet.

4. Kapitel 4 - Presenterar det resultat som framkommit i arbetet.

5. Kapitel 5 - Diskussion och analys av det resultat som presenterats i kapitel 4. Kontexten
kring arbetet diskuteras även i detta kapitel.

6. Kapitel 6 - Arbetets slutsats, förslag på förbättringar samt hur en djupare analys av
databasen skulle kunna utföras diskuteras i detta kapitel.
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2 Bakgrund

“The difference between stupidity and genius is that genius has its limits.”

—Albert Einstein

2.1 Outlier Klassificering

Outlier klassificering används för att hitta och identifiera punkter i data som avviker i en eller
flera dimensioner från den övriga datan. Detta görs oftast som ett första steg eftersom dessa
avvikande punkter kan bidra till att analysen ger dåliga resultat vid inlärningsprocessen.
Avvikande data kan även användas som en egen analys för att identifiera felaktiga noder i
ett system.

2.1.1 Local Outlier Factor

Local Outlier Factor (LOF) är en metod för att kategorisera och avgöra graden till vilken en
punkt i eller utanför ett grupp med punkter är avvikande. Metoden togs fram av Breunig m.f
och bygger på en parameterlös metod för att hitta de k st närmaste grannarna till en punkt p
[4]. Avståndet från p till dess k närmaste grannar uppmäts varefter detta upprepas för alla k
grannar. När avstånden till k antalet grannar är uppmätt kan man välja den av dessa k gran-
nar som har längst avstånd till punkten p. Detta avstånd kallas för k´ distance. Detta avstånd
kan sedan användas för att beräkna den lokala densiteten vilken kallas för local reachabili-
ty density (ldr). Denna densitet beräknas genom att avstånden till dess grannpunkter o1´k

summeras och delas med antalet enligt lrd(p) =
ř

d(p,oi)
k där d(p, 0i) är avståndet till den i

närmaste grannen som ligger innanför k ´ distance. Densiteten används sedan som en jäm-
förelseparameter för att kunna avgöra hur avvikande densiteten för en punkt är i jämförelse
med sina närliggande punketer enligt ekvation 2.1 [4]. I ekvationen beskriven MinPts minsta
antalet punkter inom en k´ distance som krävs för en grupp.

LOF(p) =

ř lrd(0)
lrd(p)

NMinPts(p)
(2.1)

Local Outlier Factor kan sedan användas för att kontrollera om en punkt är lokalt avvi-
kande eller inte. De värden som fås av LOF är en kvot mellan densiteten hos den punkt som
undersöks och densiteten hos dess grannar. Då dessa värden är nära ett kommer algoritmen
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2.2. Klusteralgoritmer

att se dessa som en del i en gruppering och om den avviker mycket från ett kommer punkten
att ses som avvikande.

2.1.2 Isolation Forest

Isolation Forest algoritmen skapades av F. T. Liu m.f för att kunna identifiera avvikande
punkter i ett set med data[14]. Algoritmen är en övervakad inlärningsalgoritm som använder
sig av att avvikande punkter ofta ligger långt ifrån kluster med data. Det blir därför lättare att
isolera genom att dela settet till mindre delset. Delningen sker genom att en trädstruktur ska-
pas utifrån en slumpvis vald punkt i datarymden. Denna punkt används sedan som rotnod
och avgränsning till datarymden. Nya slumpvis valda punkter kommer sedan att väljas som
delningsvärden för att dela in datarymden i mindre delar. Den sökta punkten kommer sedan
att jämföras med delningsvärdet för att bestämma vart i trädet den ska placeras. Delnings-
värdet placeras till höger eller vänster i nivån under föregående delningsvärde beroende på
om det är större eller mindre än den sökta punkten. Settet med data delas på detta sätt tills
dess att den sökta punkten är den enda som ligger mellan delningsvärdena eller tills dess att
en maxnivå i trädstrukturen har uppnåtts.

Extended Isolation Forest

När Isolation Forest används till att analysera data med hjälp av avvikelsepoäng, som tillde-
las baserat på hur punkterna placeras i trädstrukturen, kan vissa delar av grafen favoriseras.
Detta uppstår på grund av att Isolation Forest delar in graferna med endimensionella gränser
baserat på en variabel. Gränsindelningen leder till att uppdelningen inte tar hänsyn till punk-
ternas fördelning. Det möjliggör en viss favorisering på grund av att en avvikande punkt har
samma koordinat som en eller flera klusterpunkter och därför får ett lägre poängvärde. En
lösning på problemet med favorisering föreslogs av Hariri, Kind och Brunner [11]. Den före-
slagna lösningen tillämpas genom att dela in träden baserat på lutande linjer eller plan med
slumpvis valda värden i flera dimensioner. Detta resulterar i att normalpunkterna inte skapar
favoriserade områden då alla punkter inte kommer att delas på samma sätt i alla trådar som
skapas under algoritmens upplärningsperiod.

2.2 Klusteralgoritmer

Klusteralgoritmer är en form av oövervakad maskininlärning som bygger på att man de-
lar in data i olika kluster vilka baseras på ett stort antal parametrar med okänd relation till
varandra. Detta kan ske genom partitionsindelning, hierarkisk indelning, densitetsbaserad
indelning och modellbaserad indelning. Klusterindelning genom partitionering bygger på
att data delas in i ett förutbestämt antal delar. Vid partiotionering måste varje partion inne-
hålla mins en datapunkt, inga datapunkter får tasbort innan partiotioneringen samt att varje
punkt måste tillhöra endast en partion. det vanligaste settet att indela en partitionering byg-
ger på avståndet till slumpvis valda centerpunkter. Dessa delar används sedan för att välja
nya centerpunkter. Processen upprepas tills centerpunkterna inte längre flyttar på sig vilket
betyder att algoritmen har uppnått stabilitet [10].

Hierarkisk indelning bygger på att data delas i hierarkiska kluster beroende på vilka para-
metrar som liknar varandra i de olika punkterna. Denna typ av algoritm delar in alla punkter
i en sammanhängande hierarki av kluster. Det går sedan att välja vilken nivå på djup som
man vill att de olika klustren ska delas upp i [19].

Densitetsbaserade kluster (DBC) är ett angreppssätt som ofta används vid analys av da-
ta. Tanken med detta angreppssätt är att gruppera upp dataobjekt som ligger i närheten av
varandra i ett flerdimensionellt plan. Dessa närliggande dataobjekt bygger tillsammans upp
en grupp. Efter att all data har grupperats kan man enkelt se alla grupper men även avvikan-
deobjekt som inte tillhör någon av grupperna så kallat brus eller Outliers [19].
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2.2. Klusteralgoritmer

Modellbaseradekluster bygger på att ett flertal modeller för hur datastrukturen är upp-
byggd används. De olika datapunkterna tilldelas sedan en sannolikhet att de tillhör en spe-
cifik modell. Eftersom modellbaseradekluster använder olika modeller till data så räknas det
som en av de mest robusta klusteralgoritmerna.

2.2.1 K-Means

K-Means är en algoritm för oövervakad lärande som används till att gruppera data med avse-
ende på närliggande variabler i set med data[15]. K-Means väljer först ut en slumpvis punkt
i data och sätter den som centerpunkt för gruppen. Därefter inspekterar den de närmaste
punkterna och utifall en bättre punkt hittas så sätts den till nya centerpunkten för gruppen.
En ny centerpunkt anses vara bättre än den gamla punkten om den har högst densitet av alla
punkter runt om sig. Algoritmen stegar genom punkterna tills den bästa punkten har hittats.
K-Means enda parameter är det önskad antalet grupper som datasetet ska delas in i. Denna
parameter är ofta enkel att komma fram till genom att observera en grafisk representation av
datasetet. Som alla andra algoritmer har K-Means både för och nackdelar. En av fördelar är
enkelhet med att välja parameter till algoritmen. K-Means största nackdel är att den inte tar
hänsyn till avvikande punkter. Vilket betyder att K-Means tilldelar alla punkter i datasetet
till en grupp även om dessa punkter är avvikande. Detta innebär att för att få bästa möjliga
resultat så måste alla avvikande punkter tas bort. Detta görs enklast med hjälp av de tidigare
nämnda outlier klassificeringsalgoritmer.

2.2.2 DBSCAN

Density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) skapades utav Ester
m.f 1996. DBSCAN använder sig utav två in-parametrar Eps och MinPts. Eps används för
att bestämma hur långt ifrån varandra två dataobjekt kan vara för att fortfarande anses
tillhöra samma grupp. MinPts avgör hur många närliggande dataobjekt som behövs för att
de ska räknas som en egen grupp. Under körtiden kan DBSCAN sätta tre olika kategorier
på varje dataobjekt, Core-point, Border-point och Noise. Både Core-point och border-point
är dataobjekt som tillhör en grupp. För att ett dataobjekt ska kunna räknas som en core-point
måste den ha mer eller lika många närliggande dataobjekt som värdet på MinPts. Ett data-
objekt räknas som en border-point om den inte uppfyller MinPts kraven men kan ändå nås
från någon core-point inom guppen. Med dessa parametrar och kategorier kan DBSCAN gå
igenom en databas och gruppera alla dataobjekt i grupper med avseende på den delen av
dataobjekt som är av intresse[9]. DBSCAN är idag en av de mest populära algoritmer inom
DBC med över 14 000 citationer på den originella publikationen.[18]

DBSCAN har sedan sitt skapande varit grund för många modifikationer vilket resultera-
de i många nya algoritmer baserade på DBSCAN. Några sådana algoritmer är bland annat
GM´DBSCAN och BRIDGE. Dessa modifikationer skapades för att förbättra vissa delar av
DBSCAN som prestanda[5] eller lösa problemet med att avgöra in-parametrar [25][7].

DBSCAN-GM

DBSCAN med Gaussian means är ett försök att förbättra DBSCAN. DBSCAN ´ GM ska-
pades 2012 utav A. Smiti och Z. Elouedi [25]. Sättet som DBSCAN ´ GM fungerar på är
att den använder sig utav en kombination av två olika algoritmer. Dessa är DBSCAN och
GaussianMeans för att komplettera varandra och motverka nackdelar med båda dessa al-
goritmer. DBSCAN ´ GM använder först Gaussian Means på ett set med data för att hitta
grupper och deras centerpunkter. Denna data används vidare för att bestämma paramet-
rarna som krävs för DBSCAN. Detta resulterar i en enklare och effektivare metod för att
konfigurera DBSCAN [25].
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2.3. Klassificeringsalgoritmer

BRIDGE

Bridge är precis som den tidigarenämnda algoritmen en modifikation på DBSCAN. Den an-
vänder sig utav en blandning av K-Means och DBSCAN. Både K-Means och DBSCAN är
algoritmer med många fördelar men även med vissa nackdelar. K-Means är snabbt och effek-
tivt men tar inte hänsyn till avvikande punkter. DBSCAN i sin tur tar hänsyn till avvikande
punkter och kan följa gruppernas form men är väldigt beroende av invariabler som kan vara
svåra att bestämma utan att vara väldigt insatt i den data som ska analyseras. Bridge använ-
der först K-Means för att bestämma antal grupper och dela upp data i partitioner. DBSCAN
körs sedan på varje partition för sig för att göra grupperingarna mer exakta. Efteråt så an-
vänds resultatet från DBSCAN till att filtrera K-Means ursprungliga resultat så att hänsyn
tas till de avvikande punkter samt formen på grupperingarna [7].

2.3 Klassificeringsalgoritmer

Klassificeringsalgoritmer är en sektion inom övervakad lärandet. Övervakat lärandet som
bygger på att algoritmer tränas med exempel på matchande frågor och svar. Algoritmen ska-
par sedan en modell som kan användas till att lösa problem av samma typ som den tränats
på att lösa.

2.3.1 Naïve Bayes classifier

Naïve Bayes Classifier(NBC) är en grupp av algoritmer inom det övervakade lärandet. NBC
beräknar den statistiska chansen för att ett visst resultat med någon givet indata inträffar
[21]. Detta sker genom att dela indata i olika klasser beroende på dess egenskaper. NBC
utvärderar de olika parametrarna separat och tilldelar indatat olika sannolikheter för att den
ska tillhöra en viss klass. De sannolikheter som fås fram från de olika parametrarna ger sedan
en samlad sannolikhet för de olika klasser som indatat kan tilldelas. Algoritmen antar att alla
egenskaper är oberoende av varandra vilket gör att den blir opassande i de sammanhang där
egenskaperna visar sig vara berodde av varandra.

2.3.2 K-Nearest Neighbors

K-Nearest neighbor Classifier (KNN) är en algoritm inom övervakat lärandet. Algoritmen till-
delar en punkt till en grupp baserat på de k stycken punkter som ligger närmast den punkt
som ska grupperas [6]. Exempelvis om K sätts till tio och en okänd punkt ska grupperas så
kommer KNN att kolla på de tio punkter som ligger närmast den okända punkter för att se-
dan gruppera punkten till gruppen som majoritet av de tio närmaste punkterna tillhörde. För
att kunna gruppera punkter med närliggande grannar behöver KNN initieras med ett data-
set som innehåller redan klassificerade punkter. Strukturen på den initiala data som används
i algoritmen kommer därför att ha en stor inverkan på vilka grupper de nya punkterna som
ska klassificeras kommer att tilldelas.

2.3.3 Decission tree

Decission trees (Beslutsträd) är ett hjälpverktyg som baserar på att bygga upp ett träd för
att snabbt beräkna sannolikheten att ett givet event inträffar. Beslutsträd används oftast i
samband med olika algoritmer för att hjälpa till att hitta det bästa eller mest sannolika sättet
för att uppnå ett mål eller resultat. Metoden använder den data som ska analyseras för att
bygga upp en trädstruktur. Dessa träd kan sedan användas för att analysera ny data eller för
att utvärdera den data som användes för att bygga dessa[22].
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2.3.4 Random Forest

Random forest är en ensemblemetod för klassificering av data med hjälp av beslutsträd. Den-
na metoden baserar på att samla ihop många beslutsträd och slå samman dem för att mot-
verka nackdelarna med metoden [3]. Beslutsträd är datastrukturer som skapas under en in-
lärningsfas i algoritmen. Desto djupare dessa träd är desto mindre partiskhet till inlärnings
data får algoritmen. Djupa träd har även en stor nackdel. Denna nackdel är att desto djupare
ett träd är desto mindre varians tillåts. Med detta menas att väldigt djupa träd kommer att
endast välja väldigt specifika resultat på grund av överanpassning. Detta gör att antalet träd
och djupet på dess har en stor inverkan på resultatet som fås med random forest algoritmen.
Algoritmen har således en stor risk för överanpassning och partiskhet vid både för lågt och
för högt träddjup.

2.3.5 Support Vector Machines

Suport vecktor machines fungerar genom att data som ska klassificeras delas in med hjälp av
hyperplan dvs. flerdimensionella plan eller linjer. Klassificeringen görs genom att de yttersta
punkterna i en gruppering används till att bilda hjälplinjer eller plan mellan olika klasser.
Metoden Maximum margin hyperplane kan sedan användas till att skapa ett hyperplan som
ligger mellan dessa hjälplinjer. Hyperplanet skall då placeras med så stort avstånd som möj-
ligt till alla hjälplinjer. [26].

2.4 Semi Supervised Learning

Semi supervised learning(SSL) är en samling inlärningsalgoritmer som använder sig av en
blandning mellan övervakat och oövervakat lärandet. Målet med SSL är att förstå hur datorer
och människor kan dra nytta av klassificerade och oklassificerade data vid inlärningsproces-
sen samt att skapa algoritmer som kan använda sig av båda dessa typer av data[27]. Klas-
sificerade data är data som har beskrivits med kända värden eller taggar, ex. en blid kan ha
klassificeringen bil vilket innebär att det finns en bil på bilden. Klassificerade data används
som standard vid övervakat lärandet medan oklassificerade data är standard för oöverva-
kat lärandet[27]. De flesta SSL algoritmer baseras på algoritmer för antingen övervakat eller
oövervakat lärandes som sedan utökas till att även inkludera data typiskt för den andra ty-
pen av lärande. Ett exempel på sådant angreppssätt är semi-supervised klassificering och
constrained clustering. Semi-supervised klassificering är ett angreppssätt där övervakat lä-
randet används tillsammans med oklassificerade data för att lära en klassificerare med hjälp
av båda sorters data. Detta görs eftersom det ofta finns betydligt mycket mer oklassificerad
än klassificerad data. Då klassificering av data kan vara en väldigt dyr process. Constrai-
ned clustering är en utökning av grupperings algoritmer. Med hjälp av klassificerade data
kan ytterligare begränsningar sättas på grupperingsalgoritmen exempelvis att data med visa
klasser begränsas till att de alltid måste vara med i samma grupp eller att visa klasser aldrig
kan tillhöra samma grupp. Detta ökar precisionen för grupperingen och leder ofta till mer
konkreta resultat [27].

2.5 Suport Vector Regression

Suport Vector Regression fungerar likt andra suport vector machines genom att en övre och
en undre gräns för den data som ska studeras hittas. När dessa har skapat en fungerande max
och minlinje så kommer funktionen att försköka maximera avstånden till dess. Den sökta lin-
jen placeras således mellan dessa hjälplinjer med den största skillnaden att max och minlinjen
plockas ut med hjälp av regression [8].
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2.6. Sammanslutningsregler

2.6 Sammanslutningsregler

Sammanslutningsregler (Association rules) är en regelbaserad typ av maskinlärandet. Sam-
manslutningsregler används för att hitta intressanta starka kopplingar mellan olika parame-
ter i dataset. Sammanslutningsregler kan hittas genom att använda algoritmer som exempel-
vis Apriori [23]. Reglerna som hittas i data set med hjälp av denna metod talar om att det
finns parametrar som implicerar visa andra parametrar eller även specifika värden. I bör-
jan användes sammanslutningsregler oftast inom marknadsanalys för att hitta sammanhang
mellan olika produkter och lista ut vilka produkter som kunder ofta handlar tillsammans
med andra produkter. Detta ledde till att man kan placera produkter på hyllor på ett mer
strategiskt sätt för att uppnå ett vis mål. Nuförtiden används sammanslutningsregler i flera
olika branscher där datautvinning används exempelvis, webb-mining, detektering av data-
intrång och Bioinformatik[16].

2.6.1 Apriori algoritm

Apriori algoritmen är en av de mest populära algoritmer som finns inom regler-baserat lä-
randet och används till att hitta sammanslutningsregler i stora dataset. Apriori kräver fyra
stycken inparametrar, minsupport,mincon f idence,minli f t samt minlength. Dessa inparamet-
rar används till att välja ut de mest intressanta regler ur alla sammanslutningsregler genom
att begränsa valet till de regler som överstiger dessa minimigränser. Ett resultat från Aprio-
ri algoritmen är ett eller flera regler som berättar hur parametrar implicerar varandra eller
specifika värden och bevisas med 3 stycken värde[23][16].

• Support: Används för att visa marginell sannolikhet, dvs. antalet gånger den sökta pa-
rameter förekommer i urvalet delad med urvalet.

• Confidence: Beskriver sannolikheten att den hittade regeln kommer stämma för majo-
riteten fall.

• Lift: Hur beroendet en regel är av de parametrar som ger regeln.
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3 Method

“My favorite machine at the gym is the vending machine.”

— Caroline Rhea

3.1 Resurser

För att göra arbetet lättare och mer förstårligt behövdes olika verktyg som underlättar arbetet
och möjliggör att arbetet kan användas av Phoniro i framtiden. Programmeringsspråket som
användes i arbetet är Python. Anledning till att detta språk valdes var att det finns ett brett
utbud av färdiga bibliotek och moduler för detta programmeringsspråk. De moduler och
biblioteken som lagts till är bl.a. Scikit´ learn, MatPlotLib, och Pandas.

3.1.1 Scikit-learn

Scikit´ learn är en modul för programmeringsspråket Python. Den är byggt på SciPy som är
en annan modul för Python, skapat för att hantera vetenskapligt data. Scikit´ learn skapades
för att underlätta användandet av algoritmer och modellbaserad machine-learning. Modu-
len är idag en open-source projekt som utvecklas utav volontärer. Scikit ´ learn innehåller
implementation av många olika machine-learning algoritmer bl.a. DBSCAN, K´Means och
Random f orest. Modulen innehåller implementation för både övervakade och oövervakade
inlärningsalgoritmer [20]. Modulen används i dagsläget mest för statistiska analys och data
mining.

3.1.2 Matplotlib

MatPlotLib är en Python-modul som används för att representera data grafiskt. Modulen
kan generera högkvalité grafer och diagram för presentationer eller vetenskapliga publika-
tioner[12].

3.1.3 Pandas

Pandas är en open-source modul för språket Python. Den används för att få mer avancerade
datastrukturer samt för analys av sådana strukturer[17]. Pandas datastrukturer är kompa-
tibla med både matplotlib och Scikit-learn vilket gör att datan lättare kan hanteras genom
användandet av detta paket.
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3.2. Databasen

3.2 Databasen

Den databas som ska analyseras har tillhandahålls av Phoniro. Den innehåller all information
om deras låssystem som samlas in vid ett event. Eventen kan i detta fall vara en upplåsning,
låsning, registrerad ankomst, registrerad avfärd eller ett registrerat batteribyte. Den data som
är mest intressant för den här studien är de parametrar som sparas i samband med att en
låsning eller upplåsning har skett. Det är även intressant för studien att titta på de parametrar
som ändras när ett batteribyte har registrerats. Databasen sparar ytterligare information om
de nuvarande inställningarna för de olika låsen och vilka parametrar som lades in för att
styra hur en upplåsning eller låsning sker. Den registrerar även vilken linjär modell som
används i låset för att förutse energikonsumpptionen. Den data som samlas in sparas i en
separat databas för varje kund som Phoniro har installerade låssystem hos. Det finns därmed
flertalet databaser som innehåller över hundratusen lås tillsammans.

3.2.1 Låsning och upplåsning

Den data som sparas vid en låsning och upplåsning sparas separat i två olika tabeller i data-
bassystemet. Den ena tabellen innehåller den data som låset registrerar vid ett låsevent. Den
andra tabellen registrerar all data som registreras av en den utrusting som används till att
aktivera upplåsning eller låsnings funktionen. Datan som som mäts och sparas utav låset in-
nehåller flertalet parametrar som kan användas vid analys av energikonsumptionen. Bland
dessa sparas vilken tidpunkt envetet skedde, hur mycket energi som låset uppmätt i batte-
riet före en upplåsning och hur mycket som är kvar efter. Datan innehåller även parametrar
som spänning över låset, hur många låsningar och upplåsningar som skett totalt samt vil-
ken mjukvaruversion som låset använde vid upplåsningen och låsning. För att göra den data
som ska analyseras mer hanterbar har Phoniro förberett ett antal vyer som sammanställer
data från åtta av deras kunddatabaser.

3.2.2 Batteribyten

När ett batteribyte registreras i databasen via en användares telefon skapas ett event där den
nya energimängden uppmäts och sparas. Ett batteribyte kan även registreras via en Webläsar-
portal men kommer i sådant fall inte att vara registrerat i databasen. Det går dock att utläsa
när ett batteribyte skett på grund av att det sker en ökning i mängden energi som registreras
i batteriet. Oregistrerade batteribyten kan innebära en felkälla som gör att den insamlade da-
tan blir svårare att analysera. Batteribyten som registrerats i databasen kommer att analyseras
både som separata event och som en del i en serie där energiförbrukningen mäts över tid.

3.2.3 Låsinställningar

Det finns ett stort antal parametrar i databasen som används för att ordna olika inställningar
för dörrlåsen. I de flesta fall så sparas dessa i en databas över de nuvarande dörrparamet-
rarna. Dessa parametrar är de som ska studeras för att skapa en bild av vad som påverkar
hur batterikonsumptionen i ett dörrlås påverkas av de olika inställningar som kan göras. De
parametrar som kan ställas in beskrivs i tabell 3.1.

3.2.4 Energiförbrukning

För att kunna analysera hur olika parametrar påverkar den energi som ett lås använder mel-
lan två batteribyten har den spänning som ett batteriet uppvisar efter en upplåsning lagrats.
Spänningen som ett batteri uppvisas efter en upplåsning ger en uppmätning av den energi-
mängd som ett batteri uppvisar under belastning. Spänningen under belastning kommer att
undersökas i samband med de inställningsparametrar som förväntas påverka energiförbruk-
ningen och därför vara värda att undersöka.
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3.3. Tillvägagångssätt

Tabell 3.1: Inställnings parametrar

Parameter Använding Uppskattad Påverkan
PWM Limit Används till att bestäm-

ma nedre gränsen för låsets
motorhastighet

Medel

PWM lvl Den PWM nivå som mo-
torn ska starta på

Hög

Save Voltage Den voltnivå som används
i låsets viloläge

Hög

Power Save Mode Den metod som används
när låset går ner i och vak-
nar upp från viloläge

Medel

Voltage Threshold Den nedre energigränsen
som ett lås har för batteri-
byte

Låg

Time Over Voltage Thres-
hold

Det antal mätningar som lå-
set behöver göra för att fast-
ställa låg batterinivå

Låg

Reverse Distance Den sträcka som Låskolven
behöver flyttas för att såset
ska kunna låsas/låsasupp

Hög

Time Awake faktor Den faktor som bestämmer
tiden innan låset återgår till
energisparläge.

Hög

Wake upp Knocks Det antal knackningar som
man behöver göra för att
väcka ett lås i det fall det in-
te har bluetooth

Hög

Knock Sensitivity Den känslighet som ett lås
har för att känna av en
knackning

Hög

3.3 Tillvägagångssätt

Arbetet påbörjades med en bred litteraturstudie kring olika grupperings- och klassificerings-
algoritmer. Algoritmernas för- och nackdelar analyserades för att göra framtida val av algo-
ritmer som visade sig lämpliga för implementation. Efter litteraturstudie testades alla algo-
ritmer med enklare exempel av slumpviss data. detta gjordes för att kunna analysera hur de
olika parametrarna som används till att ställa in algoritmerna påverkade dessa.

Tillgängligt databas analyserades för att kunna välja ut de mest viktiga parametrar för
en förtsatt test-omgång för algoritmer. Ett program för extrahering av data från databasen
skapades.

Efter att extraheringprogrammen var färdigt testades de tidigare utvalda algoritmer först
med en avgränsad del av den tillgängliga databasen. Den avgränsade delen valdes ut som
en representation av hela databasen. Detta gjordes för att kunna se att den valda algoritmen
implementerades på ett korrekt sätt. Databasdelen som valdes ut omfattar ca. 2-4% av alla lås
som finns lagrade i databasen. Dessa valdes genom att serienumrena plockades ut slumpvis
från hela settet med data så att alla event som tillhörde dessa serienummer skull kunna an-
vändas. Anledningen till att en så liten procentdel av hela databasen användes för inledande
testning är att en genomgång av hela datasettet tar väldigt lång tid och därför krävdes att al-
goritmen fungerade för den data som skulle analyserars innan en hel körning. Vid ett korrekt
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Tabell 3.2: Låsparametrar

Information Syfte Relevans
Software version Visar vilken typ av software

som är installerat på låset
Medel

Type Vilket typ av lås det är. Hög
Serial Låsens serienummer, an-

vänds för att enkelt välja ut
specifika lås ur databasen
samt för att koppla ihop da-
ta från flera tabeller

Ingen

Event Visar anledning till att en
record skapades, exempel-
vis, lock, unlock eller batte-
ribyte

Låg

Time visar vid dilken tidpunkt
somm ett evnet har skapats

Medel

Before Visar batteriets laddning in-
nan ett event sker

Ingen

After Visar batteriets laddning ef-
ter att ett event har skett

Ingen

Counter Räknare som anger antalet
event sedan senaste batteri-
bytet

Hög

uppvisat betende. Efter analysen modifierades implementationen av algoritmen med målet
att få ut ett tydligare och mer specifikt resultat.

3.3.1 Kriterier

Kriterier som sattes på algoritmer som ska väljas har först diskuterats med företag samt inom
gruppen. Dessa kriterier är följande:

1. Algoritmen ska ta hänsyn till avvikandevärden.

2. Algoritmen ska vara lämpligt för stora dataset.

3. Algoritmen ska kunna modelera energikonsumptionen över tid.

4. Algoritmen ska kunna användas för att undersöka hur energikonsumptionen påverkas
av olika parametrar.

3.3.2 Analys av databasen

Databasen som används har tillhandahållits av Phoniro och består utav många kolumner där
varje kolumn innehåller information om låset samt låsets parametrar. För analysen valdes
de parametrar som beskrevs utav Phoniro som de mest relevanta för energikonsumptionen.
Till dessa lades de kolumner som vi anser kan påverka energikonsumptionen mest så att
det totala antalet parametrar blev 18 stycken. De parametrar som valdes finns beskrivna i
tabellerna 3.1 och 3.2.

Dessa parametrar kommer att användas som indata till algoritmerna vid gruppering eller
klassificering. Majoriteten av alla parametrar som valts ut för användning representeras av
heltal eller uppräkningsbara variabler. Dessa kan därför enkelt användas direkt utan att de
måste typkonverteras. De datapunkter som används vid analysen kommer först att rensas
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3.3. Tillvägagångssätt

på avvikandepunkter för att den data som kvarstår ska kunna anses som pålitlig. Vid en
körning med olika grupperingsalgoritmer kommer det att skapas stapeldiagram för de olika
grupperingarna. Diagramen kommer då att kunna användas till jämförelse mellan de olika
inställningar.

Det totala antal rader i databasen är över 4 miljoner men på grund av att det saknas data
samt eventuella felaktigheter i den data som finns så kan inte alla 4 miljoner användas vid
analysen. Anledningen till att viss data saknas eller är felaktigt beror på hur arkitekturen hos
Phoniros system för datainsamling är uppbyggt.

3.3.3 Testande av algoritmer

Alla algoritmer som valdes i litteraturstudien kommer först att testas med slumpgenererad
data. Efter det kommer klassificeringsalgoritmer att testas med en enklare dataset, exempel-
vis Iris f lowerdataset. Algoritmer kommer sedan att testas med en del av den riktiga data från
databasen och till slut med hela databasen.

Testningen av algoritmerna är uppdelad i tidigarenämnda testingsfaser för att kunna be-
visa att kriterier uppfylls så bra som möjligt. Vi valde att först testa algoritmer med mindre
dataset för att försäkra oss om att algoritmernas funktionalitet är lämplig till arvbetets syfte
samt att den implementeras på ett korrekt sätt. Anledning till att dessa implementationer inte
endast kan testas på hela databasen är huvudsakligen antalet rader i databasen. Databasen
som vi arbetar på innehåller information om nästan 1400 dörrar vilket ger en total på 1,6 mil-
joner inlägg i databasen. Detta gör att det kan ta upp till 10 timmar att låta algoritmen köra
igenom hela databasen. Anledningen att algoritmer även måste testas med hela databasen är
att försäkra oss om att kriterium två uppfylls.

För att uppfylla kriterium ett valde vi att slå ihop en algoritm för detektering av avvikande
punkter tillsammans med de algoritmer som uppfyller resterande kriterium.

3.3.4 Detektering av avvikandepunkter

För hantering av avvikande punkter har tre stycken algoritm prövats, Isolation Forrest, Exten-
ded Isolation Forrest och LoF. Dessa tre algoritmer har valts för att kunna uppfylla kriterierna
som beskrivs i 3.3.1. Detta sker eftersom vissa av de övriga algoritmerna lättare ska kunna
användas till att besvara frågeställningen. För att försäkra sig om att algoritmer implemen-
terades korrekt och fungerar som det var tänkt så har dessa prövats med en färdigt dataset,
IrisTK. Efter den initiala testet har algoritmerna körts på en del av data settet tillgängligt i
arbetet. Inparametrar för både isolation forrest samt extended isolation forrest sattes till 512
tree med 128 lea f per tree. Dessa parametrar sattes för att de var de högsta antalet som gick
att använda med den hårdvara som fanns tillgänglig. Experimentet har även prövats med
ett lägre antal träd men detta gav ett sämre resultat. Inparametrar som sattes på LoF var 60
neighbours och 20% contamination.

I ett senare experiment har LoF körts på hela datasetet samt på uppdelade datasetet för att
se om det presterade bättre på enskilda lås än på alla lås sammanlagt. Vid dessa experiment
har inparametrar varit 20 neighbours för de enskilda låsen och 200 för alla lås sammanslagna.
Båda dessa tester hade contamination satt till 15%.

3.3.5 Experiment med KNN

Första experiment som genomfördes med hjälp av KNN var att köra algoritmen på alla vär-
den i tabellen med antalet sökta grannar satt till 20, dvs vilken grupp en punkt tillhör bestäms
av majoriteten av de 20 närmaste punkterna. Efter detta kördes experimentet om med några
andra värde på K för att se skillnad och eventuellt hitta bättre K-värde. Resultat av dessa
experiment presenterades i form av grafer där X-axel visar batteriets livstid och Y-axel visar
energivärde uppmätt på batteriet efter ett event.
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3.3. Tillvägagångssätt

Det andra experimentet som genomfördes skapades för att se om det gick att använda
en enklare metod som KNN för att förutse vilken nivå av energiförbrukning som batterier-
na lade sig på. Detta experiment syftade till att besvara fråga två i frågestälningen angående
energiförutsägelser. Detta experiment genomfördes genom att dela in databasen i en tränings
och en test del. Träningsdelen av databasen valdes ut till att bestå av ca 65% av alla lås som
fanns tillgängliga. De övriga 35% användes till att validera hur vida det var möjligt att med
denna enklare teknik hitta nivåer hos energiförbrukningen i låsen. Det antal sökta grannar
som sattes för KNN i detta experiment var 45 stycken. Antalet sökta grannar sattes till detta
värde då antalet punkter som användes för att träna KNN modellen var 65% av ca 1.2 mil-
joner mätpunkter och värdet hadde visat sig ge ett bättre resultat än de andra som testats i
exprementet ovan. Ett antagande gjordes om att detta värde inte skulle vara för högt men inte
heller för lågt för att en bra klassificering skulle kunna göras. De parametrar som valdes att
använda vid klassificering med KNN var de inställningsparametrar som nämnts ovan men
även antalet event användes.

3.3.6 Experiment med Random Forest

De experiment som gjordes med random forest syftade precis som expermenten med KNN
till att se om en modell för hur energin i ett lås förbrukas med tiden kan tas fram. Experimen-
tet besvarar även samma frågeställning som KNN. Eftersom random forest bygger besluts
träd baserat på träningsdata kunde inte samma uppdelning mellan träningsdata och testdata
göras. Detta berodde på att random forest sparar alla sina modell träd i systemminnet och då
detta var begränsat valdes att istället använda 45% som testdata och 55% som träningsdata.
Det antal träd som random forest ska bygga upp är viktigt för att ge ett bra resultat. Om an-
talet sätts till ett för lågt värde så kommer algoritmen inte att kunna hitta bra värden för den
data som den ska utföra beräkningar på. Om den istället har ett för högt trädantal kommer
algoritmen att ge resultat som bara skulle vara lämpligt för den data som den tränats på. An-
talet träd sattes därför i detta experiment till 110 stycke vilket var det största antalet som den
hårdvara som algoritmen kördes på kunde klara av att använda.

3.3.7 Experiment med DBSCAN

I det första experiment testades algoritmen på ett enklare dataset. Efter detta testades
DBSCAN på en del av den riktiga data med invariabler Eps = 5 och Minpts = 4, parametrar
som anvndes för denna analysen var So f twareversion och tiden mellan varje evnet i timmar
Time2. I nästa fas av testet har DBSCAN gjorts om så att den representerar resultat i form av
en tre dimensionell graf. För denna fasen användes samma värde på Eps samt Minpts. Den
nya delen i denna testfasen var tillägg av differensen mellan Be f ore och A f ter parametern i
grafen. Efter denna testfasen kördes algoritmen på hela den tillgängliga datasetet. Dessa ex-
periment syftade till att påvisa samband mellan olika instälningar och energiförbrukningen i
låsen. Resultatet skulle sedan kunna användas till att besvara fråga ett i frågeställningen.

3.3.8 Experiment med K-Means

Det första experimentet som genomfördes med K-Means algoritmen var att försöka guppera
alla inställningar för att se om det var möjligt att få ett resultat som påvisar samband mellan
dessa instälningar och energiförbrukningen.

Första experimentet som genomfördes med K-Means algoritmen var att köra algoritmen
på alla inställningar för att se om algoritmen kan gruppera dessa på ett sätt som gör det möj-
ligt att analysera och få ut några resultat. Experimentet var tänkt att användas för att se hur
energiförbrukningen som låsen uppvisade sammanföll i kluster baserat på de inställningar
som de var satta med. Detta skulle sedan kunna användas till att besvara fråga ett i fråge-
ställningen.
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Eftersom den enda parameter som K-Means tar in är önskat antal grupper som är svår
att veta från början har denna experiment körds i en for-loop som för varje steg i loopen
ökade inparameter med 1. Detta gjordes för att hitta den optimala antalet grupper för vidare
körning av algoritmen. De olika värden som testades som inparameter var heltal från 10 upp
till 130.

I andra K-Means experiment ändrades data som gruppering hände på, visa av parametrar
som algoritmen körde på i experiment 1 ansågs förstöra grupperingen och togs därför bort.
Även i detta fallet testades många olika heltal för inparametrar till algoritmen.

Både experiment 1 och 2 presenterades med scatter grafer där x-axel var tid i timmar och
y-axel var differansen i energi före och efter event.

I experiment 3 har de analyserade parametrar ändrats igen och likt experiment 1 & 2 har
inparametern ökat med 1 från 10 till 130. Denna experiment presenterades med två grafer för
varje hittat grupp där första grafen visade tid i dagar på x-axel och eftervärde på ett batteri
efter att event har skett på y-axel. Den andra grafen visade återigen eftervärdet på y-axel men
istället för tid i dagar på x-axel visades anatalet event istället.

Figur 3.1: Gradtal: 1-4

3.3.9 Experiment med Polynomfunktioner

I experiment med polynomfunktioner togs resultatet från experimentet med K-Means ett och
två. Dessa resultat användes som grund för skapandet av polynomfunktion. Motivering för
detta experiment var att man med hjälp av polynomfunktioner skulle kunna jämföra lut-
ningsgraden för energiförbrukningen hos de olika inställningskombinationerna och på det
sättet hitta de kombinationer som uppvisar minst lutning. Algoritmen som används för ska-
pandet av dessa polynomfunktioner använder minsta kvadratmetoden för att skapa poly-
nomfunktioner av önskad grad. Algoritmen testades med några olika gradtal på funktio-
nerna för att se vilket gradtal som gav ett bra resultat. Figur 3.1 visar fyra olika gradtal för
polynomfunktioner som har testats. De blå, gröna och grå linjerna anger resultatet för grad-
talen två tre och fyra medans den röda linjen avser gradtal ett. Det gradtal som valdes efter
testningen var ett, så att linjära funktioner erhölls. Detta valdes på grund utav att de and-
ra polynomfunktionerna uppvisade en linje som liknar linjärfunktion där de anpassats efter
värden från databasen. Det valdes även för att lutningen på linjära funktioner är enkla att
jämföra med varandra. Lutningarna på alla kurvor användes för att skapa en medellutning
vilket skulle göra de möjligt att jämföra de olika klusternas medellutning. Detta experiment
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gjordes för att försöka påvisa olika samband mellan grupper av inställningar och energiför-
brukningen för så att en första steg till fråga ett i frågeställningen kunde besvaras.

3.3.10 Experiment med Support vektor regression

De tester som utfördes med Suport vektor regression syftar till att påvisa att en bättre mo-
dell för energikonsumptionen hos batterier kan enkelt skapas genom en extrapolering av
den energi som använts sedan senaste batteribytet. Experimentet genomfördes genom att
låta de energinivåer som uppmätts för ett batteri användas för att skapa en modell för det
batteriet. Det antal registrerade energimätningar som finns tillhörande det registrerade bat-
teribytet kommer då att behöva vara tillräckligt stort. Storleken på den önskade mängden
punkter bestämdes genom att låta alla dataset skapa olika modeller för energikonsumptio-
nen. Modellerna jämförs sedan genom att stickprov tas av modellerna för låga, medel och
hög mängd datapunkter. De modeller som sedan valts ut kommer att ges en tidsserie för att
se om modellerna kan skapa en bra förutsägelse. Förutsägelsen kan sedan användas till att
besvara fråga två i frågeställningen.

3.3.11 Grafiskt representation av data och resultat

Resultat av nästan alla experiment presenteras i form av scatter grafer skapade med hjälp av
matplotlib modulen tidigare beskriven ovan i 3.1.2. Många av dessa grafer presenterar data
med en s.k. highlight. Highlight innebär att man på ett tydligt sätt visar den data som man är
intresserad av i kontrast till all annan data. Anledningen till att resultat presenteras i form av
en highlight är att detta underlättar jämförandet av kurvor i graferna.

3.3.12 Experiment med Apriori

För att se om det går att hitta några regler för datasetet i arbetet har Apriori algoritmen im-
plementerats och testats. Reglerna som genereras kan sedan användas för att bestämma de
inställningsgrupper som påverkar energikonsumptionen som mest. detta skulle besvara frå-
ga ett i frågeställningen. Algoritmen testades med två stycken diskretiserade variabler från
datasetet. För det första testet är dessa två variabler en hoppslagen parameterskombination
vilket beskriver alla de kombinationer av inställningar för lås som finns med i dataset samt
en uppdelning av batteriets livstid. För andra testet kommer en av variabel att återigen vara
kombinationer av alla låsinställningar och den andra variabel kommer att vara en uppdel-
ning av antalet event som skett fram till nästa batteribyte.
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4 Resultat

“I refuse to answer that question on the grounds that I don’t know the answer.”

— Douglas Adams

4.1 Analys av databasen

Databasen analyserades till en början genom observationer av den den data som finns till-
gänglig. De parametrar som var intressanta studerades och även hur fördelningen av den
data som fanns i databasen ser ut. Dessa undersökningar gjordes föra att få en uppfattning
om hur databasen är uppbyggd och hur övriga experiment skulle kunna genomföras. De re-
gistrerade event i databasen visade sig innehålla många null-rader. Dessa null-rader är event
som registrerats i databasen men som saknar relevant data på vilken energi som batterierna
uppvisade vid tillfället eller vilken tid som eventet skedde vid. Det visade sig också att många
dörrar innehöll väldigt få datapunkter vilket gjorde att den inte gick att utläsa förändringar
i energimängden för dessa lås. Ett sådant lås kan ses i figur 4.1. Låsen med ett antal data-
punkter som var mindre än 300 förkastades så att endast de lås som uppvisade förändringar
i energin inkluderades i experimenten.

4.1.1 Gruppering av parametrar

Som en första analys av databasen grupperades de olika parametrarna i alla lås baserat på
de kombinationer av inställningar som dessa kunde bygga. Grupperingen gjordes för att be-
stämma i vilken kvantitet som dessa olika inställningskombinationer förekom för de olika
dörrlåsen i databasen. Grupperingarna presenteras i figur 4.2 som visar att de flesta kombi-
nationer av inställningar innehåller väldigt få lås. De kombinationer som förekommer i störst
kvantitet var de som finns i de första femton grupperna. Dessa grupper valdes därför ut för
att fokusera mer på i de övriga experimenten medans de inställnings grupper som bara fanns
i en mindre delmängd bestående av mellan en och fem dörrar ansågs innehålla för lite data
för att kunna analyseras med någon statistisk säkerhet i detta arbete.

4.1.2 Fördelning av livslängd

Vid fortsatt analys av fördelningen av data i databasen kontrollerades hur lång tid som bat-
terierna levde. Figur 4.3 visar det diagram som skapades utav livslängden på batterierna hos
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4.1. Analys av databasen

Figur 4.1: Exempel på lås med få datapunkter

Figur 4.2: Fördelningen av inställningar

de olika låsen. Det som man direkt kan utläsa ur diagrammet är att en stor mängden batte-
rier byts inom tio månader från senaste batteribytet. Fördelningen som batterierna uppvisar
är en avtagande exponentialfördelning. Medelvärdet för ett batteribyte visade sig vara unge-
fär sex månader. Stapeldiagrammet uppvisar även två toppar varav det första vid en till två
månader och den andra vid ungefär 18 månader.

4.1.3 Detektering av avvikandepunkter

Resultatet från experimenten med detekteringsalgoritmer för avvikandepunkter kan delas i
två grupper. I den ena gruppen ingår resultatet från Isolation Forrest och Extended Isolation
forest. Den andra gruppen innehåller resultatet från tester med LoF. Denna indelning gjordes
för att de resultat som gavs var uppbyggda på olika sätt.

Resultat från Isolation forrest och extended isolation forrest presenteras på samma sätt
med ett avvikelsepoäng för varje punkt. Dessa poäng kan användas till att generera en heat-
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4.1. Analys av databasen

Figur 4.3: Fördelningen av batteriernas livstid

map över poängtalet för olika områden i grafen (se bild 4.4). Heatmapen visar på så sätt hur
mycket ävvikandepoängsom kommer att tilldelas till en punkt baserad på dess placering.
Bilderna 4.4 och 4.5 visar andelen avvikelsepoäng som en färgskala från ljust gult vilket ger
höga poäng till rött som ger låga poäng. De svarta punkteran i bilderna är alla de datapunkter
som har använts. Extended isolation forrest visade sig vara bättre än den vanliga varianten
eftersom de avvikelsepoäng som genererades inte var lika viktat baserat på om de avvikande
punkterna var placerade i en horisontell eller vågrät linje mot de ordinarie punkterna. Po-
ängfördelningen vilken presenteras i graferna 4.4 och 4.5. Dessa visar tydligt hur bias ser ut
genom att tilldela en ljusare färg till de områden som tilldelas ett lägre poängvärde. Detta bi-
as resulterade i att den vanliga isolation forest algoritmen inte hittade de avvikande punkter
som låg i närheten av ordinarie punkter. De punkter som klassades som avvikande är marke-
rat med svart i figur 4.6 och som tydlig tvisas är det endast ett fåtal kantpunkter som klassats
som avvikande.

Figur 4.4: Poängkarta över Isolation Forest
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Figur 4.5: Poängkarta över Extended Isolation Forest

Figur 4.6: Klassificering av punkter

Resultat av LoF gav en array med värden där varje värde talade om utifall en datapunkt
var en avvikande punkt eller inte. Detta var lättare att tolka i jämförelse med heatmaps fån de
båda isolation forrest algoritmer där man själv behövde hitta ett gränsvärde som avgjorde om
punkten var avvikande eller inte. Lo f gav även ett bättre resultat än extended isolation forest
för de punkter som ligger ganska nära de övriga punkterna men som är lokalt avvikande.
Figurerna 4.7 och 4.8 visar vilka punkter som klassades som avvikande av LoF för två lås. i
dessa bilder kan man utläsa att de punkter som ligger nära men som inte är en energikurvan
har klassats som avvikande. På grund av detta har LoF valts som den bästa utav de två
algoritmer för detektering av avvikande punkter och har därför använts tillsammans med
andra algoritmen i resterande delar av projektet.
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4.2. Analys med grupperingsalgoritmer

Figur 4.7: LoF för lås: 10200108

Figur 4.8: Lof för lås: 10120721

4.2 Analys med grupperingsalgoritmer

De grupperingsalgoritmer tidigare beskrivna i metod kapitlet har först testats med hjälp av
slumpvisgenererad data för att kunna observera algoritmenas beteende. Algoritmer som an-
sågs vara bra har testats vidare med en del av den riktiga data och slutligen med all data.
Testerna har utförts i dessa steg för att kontrolera att algoritmerna uppfyller de krav som
nämnts ovan i 3.3.1.

4.2.1 Experiment med DBSCAN

DBSCAN var den algoritm som testades först genom att låta algoritmen analysera en da-
tamängd ur den standarddatabas som tidagare nämnts. När algoritmens betende hade fast-
ställt användes en delmängd av den data som skulle analyseras för att ge ett första resultat.
Resultat av detta är den tre dimensionell graf som viasas i figuren 4.9. Denna figur visar att
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4.2. Analys med grupperingsalgoritmer

DBSCAN har bildat kluster främst baserat på vilken version av mjukvaran som fanns instal-
lerad på dörren. Algoritmen de har även bildat klusterm baserat på andra parametrar som
tidsspannet mellan olika grupper av event.

Figur 4.9: DBSCAN med 16 av 1300 dörrar

Efter detta testet har algoritmen valts till att köras över all data som finns tillgänglig. Detta
fungerade dock inte på grund av hur algoritmen beter sig under körtiden. DBSCAN algorit-
men sparar alla information om distansen mellan alla punkter till andra punkter i minnet för
att kunna utföra en korrekt gruppering på dessa. Det visade sig att DBSCAN därför skulle
behöva köras på en maskin med ungefär 17 TB systemminne för att klara av hela settet med
data. Av denna anledning valdes DBSCAN algoritmen bort.

4.2.2 Experiment med K-Means

K ´ Means algoritmen testades både med exempeldata[24] samt den riktiga data. Efter de
första testerna ansågs K ´ Means algoritmen fungera bra och testades därför med hela den
tillgängliga datamängden. K´Means har testkörts med flera olika antal sökta kluster för att
analysera eventuella skillnader mellan dessa och hitta det bästa värde för antalet kluster att
basera experimentet på. Resultat för två kluster från denna körning presenteras i figurerna
4.10 och 4.11.

Som visas i figurerna kan det utläsas att ett stort antal dörlås har placerats i samma kluster.
Dessa dörrlås har hämtats från olika grupperingar av inställningsparametrar och har ganska
få gemensamma nämnare. En observation som kan göras är dock att den tid som en serie
med event startar vid i vissa av dessa kluster uppvisar en någon form av samhörighet. Tiden
för när ett evenst har skett har dock inte använts som en parameter vid skapandet av de olika
kluster som hittats av algoritmen.
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4.3. Analys med Klassificeringsalgoritmer

Figur 4.10: K-Means 61 clusters, Cluster:32

Figur 4.11: K-Means 61 clusters, Cluster:16

4.3 Analys med Klassificeringsalgoritmer

För att kunna se om den data som tillhandahölls av Phoniro skulle kunna användas för att
skapa en modell över hur energin förbrukas i låsen användes ett fåtal klassificeringsalgorit-
mer. Resultatet av dessa tester presenteras i nedanstående sektion.

4.3.1 Experiment med KNN

De modeller som skapades för energiförbrukningen med KNN redovisas i ett antal grafer. I
dessa grafer kan man utläsa att modellen som för energiförbrukningen placerar ut punkterna
i ett område kring de riktiga punkterna som modellen testats med. Det går även att utläsa att
modellen genererar en minskning i den förväntade energin då ett lås används kontinuerligt.
Modellen gav även olika bra resultat för olika set med testdata vilket kan ses i figureran 4.12
och 4.13. Anledningen till att resultatet med testdata skiljer sig kan bero på att de modellen
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4.3. Analys med Klassificeringsalgoritmer

med ganska träffsäkra resultat har ett fåtal lås med de inställningarna så att modellen inte
har många olika alternativ för hur den kan placera det förväntade energivärdet.

Figur 4.12: KNN modell över energiförbrukningen

Figur 4.13: Samma modell men annan indata

4.3.2 Experiment med random-forest

De experiment som har gjorts med random-forest har likt de för KNN gjorts för att skapa
en modell över energikonsumptionen. Denna modell presenteras likt de andra experimen-
ten med en grafisk representation där modellen visas mot den testdata som den matats med
samt all träningsdata som använts för att bygga modellen. Denna visas i figurerna 4.14 och
4.15. Figurerna visar att randomforest har byggt upp modeller på ett liknande sätt som KNN
vilket resulterat i att modell över energiförbrukningen ger väldigt varierande grad av pålit-
lighet. Modellerna uppvisar både en tendens att följa den uppmätta datamodellen men den
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uppvisar även tendenser till att inte följa någon specifik energimodell utan placerar punkter
spritt.

Figur 4.14: Random forest modell över energiförbrukningen

Figur 4.15: Random forest modell över energiförbrukningen

4.4 Övriga experiment

De övriga experimenten som gjordes för en djupare analys av databasen och möjligheterna
att skapa en modell över energiförbrukningen presenteras i denna sektion. Dessa experiment
är som nämnts tidigare enkla analys med polynomfunktioner, sammanslutningsregler och
regressionsmodeller.
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4.4. Övriga experiment

4.4.1 Suport vector regression

Experimenten med suportvector regresion syftade likt de experiment som gjordes med KNN
och random-forest till att se om en mer pålitlig modell för energiförbrukningen kan ska-
pas. Skillnaden mellan de ovannämnda modellerna och de som skapades med suport vector
regression är att regressions algoritmen måste skapa en modell för varje enskilt batteribyte.
Tre av dessa modeller visas i figurerna 4.16, 4.17 och 4.18. Figurerna visar att modellen följer
de verkliga värdena med en högre presicion än både KNN och Random forest. Det framgår
också av figurerna att den modell som byggs skulle ge ett väldigt bra resultat om det inte sker
någon förändring i hur låset används efter den period som modellen byggts.

Figur 4.16: Regressions modell för lås 10200504

Figur 4.17: Regressions modell för lås 10200385
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4.4. Övriga experiment

Figur 4.18: Regressions modell för lås 10200594

4.4.2 Experiment med polynomfunktioner

Resultat av experimentet med polynomfunktioner presenteras som ett antal grafer där algo-
ritmen ritar ut de polynomfunktioner som användes. Polynonmfunktionerna var tänkta att
ge en lutningsintervall för alla kluster så att man kunde använda lutningen till att analysera
hur fort dessa förbrukade energi. Resultatet för dessa lutningsundersökningar påvisas i ta-
bell 4.1. Som kan utläsas ur tabellen så så ser man att det är små skillnader mellan de olika
grupperna. Den största skillnaden som kan utläsas är att visa av grupperna verkar få en po-
sitivt lutning. Detta är ett fel som förekommer på grund av batteribyten som finns lagrade i
databasen men som inte har registrerats. På grund av dessa får den funktionen som passar
bäst till värdet på punkterna en positivt lutning. Eftersom detta anses som ett fel så kommer
inte grupper med positivt lutning att analyseras. Ett exempel av sådan felaktig resultat visas
i figur: 4.19. Ett korrekt resultat visas i figur 4.20 De grupperna som på grund av deras storlek
är av mest intresse att analysera är grupperna två och fjorton. Skillnadden mellan medelvär-
dena för de lutningar som fås från dessa grupper kommer att gälla för den största delen av
alla lås då antalet lås i grupperna två och fjorton utgör 45,35% av alla låsen som analyserats.
De lutnings medelvärden som fåtts fram är för grupp två är ca -0,038 och för grupp fjorton ca
-0,016. Detta visar att grupp fjorton är ca 58% bättre i denna mätning. Den bästa låsgruppen
är grupp 16 med lutning -0.0072 vilket är ungefär 72% bättre än de andra grupperna.

4.4.3 Experiment med Apriori

För att underlätta för användning av apriori algoritm har värden som skulle använts i algo-
ritmen diskretiserats. Värden som diskretiserades var Maxeventnumber och Maxbatteryli f e.
Värden före och efter diskretisering presenteras i tabell 4.2 och 4.3.

Efter att värden har disktretiserats så användes de tillsammans med parameterskombina-
tionerna för att generera två regelsamlingar. En samling för tid i dagar och parameterskombi-
nationerna och en för antalet event och parameterskombinationerna. Parametrar som sattes
på algoritmen för detta experiment var, support=0.000000045 och con f idence=20%. Resultat
av dessa experiment genererade regler som talade om hur stor sannolikheten är att olika
parameterskombinationer kan uppnå dessa diskretiserade värden. Alla de skapade reglerna
kan ses i bilaga A. De bästa regler presenteras i tabellen 4.4. Resultat för de mest intressanta
grupper som beskrivs i 4.1.1 presenteras i tabeller 4.5 och 4.6.
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4.4. Övriga experiment

Figur 4.19: Polynomfunktion för lås: 10200338 i grupp 2

Figur 4.20: Polynomfunktion för lås: 10200218 i grupp 2
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4.4. Övriga experiment

Tabell 4.1: Medellutning med polynomfunktioner

Grupp# Medellutning avrundat
Grupp 0 -0.0384
Grupp 1 -0.0265
Grupp 2 -0.0376
Grupp 3 -0.0246
Grupp 4 -0.0780
Grupp 5 -0.0377
Grupp 6 -0.0316
Grupp 7 -0.0280
Grupp 8 -0.0342
Grupp 9 -0.0316
Grupp 10 -0.0276
Grupp 11 -0.0301
Grupp 12 -0.0475
Grupp 13 -0.0356
Grupp 14 -0.0164
Grupp 15 -0.0169
Grupp 16 -0.00721

Tabell 4.2: Diskretiserad tid i dagar

Time in days Diskretiserade värden
0-345 1
346-690 2
691-1035 3
1036-1380 4
1381-1725 5

Tabell 4.3: Diskreta värden för event

Antal event Diskretiserad värden
0-80000 1
8001-16000 2
16001-24000 3
24001-32000 4
32001-40000 5

Tabell 4.4: Bästa regler från Apriori experiment

Regel Confidence
Grupp 50 -> Grupp 3(antal event) 25%
Grupp 32 -> Grupp 3(antal event) 20%
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4.4. Övriga experiment

Tabell 4.5: Eventbaserade apriori-regler för de mest intressanta parameterskombinationer

Regel Säkerhet
Grupp 0 -> Grupp 1(antalet event) 87%
Grupp 1 -> Grupp 2(antalet event) 30%
Grupp 2 -> Grupp 1(antalet event) 71%
Grupp 3 -> Grupp 1(antalet event) 53%
Grupp 3 -> Grupp 2(antalet event) 27%
Grupp 4 -> Grupp 1(antalet event) 61%
Grupp 4 -> Grupp 2(antalet event) 21%
Grupp 5 -> Grupp 1(antalet event) 63%
Grupp 5 -> Grupp 2(antalet event) 34%
Grupp 6 -> Grupp 1(antalet event) 100%
Grupp 7 -> Grupp 1(antalet event) 80%
Grupp 8 -> Grupp 1(antalet event) 100%
Grupp 9 -> Grupp 1(antalet event) 73%
Grupp 9 -> Grupp 2(antalet event) 22%
Grupp 10 -> Grupp 1(antalet event) 100%
Grupp 11 -> Grupp 1(antalet event) 91%
Grupp 12 -> Grupp 1(antalet event) 97%
Grupp 13 -> Grupp 1(antalet event) 60%
Grupp 13 -> Grupp 2(antalet event) 37%
Grupp 14 -> Grupp 1(antalet event) 82%
Grupp 15 -> Grupp 1(antalet event) 88%

Tabell 4.6: Tidsbaserade apriori-regler för de mest intressanta parameterskombinationer

Regel Säkerhet
Grupp 0 -> Grupp 1(tid i dagar) 100%
Grupp 2 -> Grupp 1(tid i dagar) 71%
Grupp 3 -> Grupp 1(tid i dagar) 92%
Grupp 5 -> Grupp 1(tid i dagar) 100%
Grupp 12 -> Grupp 3(tid i dagar) 50%
Grupp 12 -> Grupp 4(tid i dagar) 50%
Grupp 14 -> Grupp 1(tid i dagar) 100%
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5 Diskussion

“A man doesn’t know what he knows until he knows what he doesn’t know.”

— Laurence J. Peter

5.1 Metod

Metoden som användes i detta arbetet gick ut på att identifiera de algoritmer som baserat på
information kring dessa, fungerar bäst för detta arbete. Alla algoritmer som valdes för arbetet
har testats i fler småsteg. Analysen har gått från tester på liten känd dataset till körningar på
hela databasen. Eftersom arbetet pågick under endast 10 veckor så har inte alla tänkbara
algoritmer testats. Det är även svårt att säga ifall de valda algoritmer verkligen är de som
passar bäst då det kan finnas många algoritmer som inte hittades men som skulle kunna
fungera bättre.

En annan begränsning i arbetet var den tillgängliga hårdvaran. Detta var mest problema-
tiskt när det kom till testande av de algoritmer som krävde mycket tid. Då visa av dessa tog
över 10 timmar att köras och kunde därför endast köras över nätterna för att inte påverka
arbetet under dagen. Konsekvenserna av detta var att mycket av tiden gick åt till att vän-
ta på att en algoritm ska köras klart. Eftersom algoritmerna först då kunde utvärderas och
eventuellt rättas till för att få ett bättre resultat.

Den tredje samt största begränsning i arbetet var hur databasen som Phoniro tillhandahöll
var uppbyggd. Det visade sig ganska fort att flertalet viktiga parametrar saknas i denna samt
att de parametrar som fanns inte nödvändigtvis var noggranna eller registrerade korrekt.
Detta krävde då att väldigt mycket tid ägnas åt filtrering av databasen. Många utav gångarna
har det även resulterat i oväntade och svåranlyserade resultat från algoritmerna. Det som
gjordes för att åtgärda problemet var en funktion som filtrerade databasen genom att ta bort
rader i den som ansågs irrelevanta eller felaktiga. Denna funktion skulle kunna göras ännu
bättre ifall mer tid kunde läggas på dess utveckling.

5.1.1 Polynomfunktioner

Polynomfunktioner ritades ut på särskilda lås för varje parametersgrupp. Som det gjordes
så ritades en polynom funktion för varje lås och med det hela låsets data. Det som skulle
kunna förbättras i detta experiment är att man bryter upp alla lås på batteribyten. Detta skulle
eliminera problemet med att ett positivt lutning ritas för vissa lås och därför generera mycket
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träffsäkrare resultat som dessutom skulle vara enklare att analysera och förstå. Detta gjordes
inte på grund av tidsbegränsningen i arbetet men bör absolut implementeras som en del
av vidare studier. Det som behöver fastställas vid enskild analys av batteriförbrukningen är
dock att det finns en tillräckligt stor mängd mätpunkter mellan varje batteribyte. Databasen
uppvisar nämligen en avsaknad av mätpunkter mellan visa batteribyten.

5.1.2 LoF

Local Outlier Factor har för det mesta fungerat bra. Resultat blev som förväntat men imple-
mentationen av algoritmen kan förtfarande förbättras. Ett problem som inte har förutsetts
innan blev att när man kör LoF separat på varje lås så kan den fungera väldigt olika beroen-
de på vilka inparametrar som valdes samt storleken på den datan som algoritmen ska köras
på. För att motverka detta problem kan en algoritm skapas för att avgöra vad inparametrar
för algoritmen bör vara, baserat på antalet punkter i den data som ska filtreras. Detta skulle
troligtvis medföra ett mer pålitligt resultat på filtreringen.

5.1.3 K-Means

Experiment med Kmeans var en av de största delar i arbetet. Kmeans har testats med flera
olika variationer på inparametrar för att hitta de bästa möjliga. Det som borde göras är att
använda sig av sk. elbow method. Det är en method som ska vara bra för att avgöra vad in-
parametrar för algoritmen bör vara baserat på data som ska analyseras. Detta skulle resultera
i säkrare värden på inparametrar samt sparande av tid.

5.2 Resultat

Under analysen av databasen så har det visat sig att det finns externa faktorer som påverkar
batterikonsumptionen mer för varje specifikt lås. Dessa okända parametrar bör undersökas
noggrannare i en vidare studie om det ska vara möjligt att påvisa vilka parametrar i inställ-
ningarna som ger en viss energikonsumption. Det skulle även vara möjligt att generera ett
bättre resultat för analys av inställningarna om spänningsmätningarna skedde på dörrar som
satt uppsatta i en kontrollerad miljö där fler av de kringliggande variablerna som temperatur
och batterikavalitet finns registrerade. Förslag på vilka parametrar som skulle kunna hjälpa
en fortsatt studie ges i tabell 6.1. Tabellen visar även den påverkansgrad som vi tror skulle
finnas för dessa olika parametrar med beteckningen Hög, Mellan och Låg. Det bör observeras
att vi tror att påverkansgraden för dessa parametrar är högre än de motsvarande beteckning-
arna för påverkan i tabellerna 3.2 och 3.1.

5.2.1 Inledande analys

De fördelningar av låsens olika inställningar som fanns lagrade i databasen var väldigt
ojämnt spridda. Det medför att den statistiska säkerhet som kan antas gälla för det resul-
tat som slutligen framkom inte är särskilt högt för de flesta inställningskombinationer. Det
medför också att det blev svårt att avgöra vilka inställnings kombinationer som gav bäst re-
sultat för energiförbrukningen. Anledningen till att databasen var uppbyggd på detta sätt är
troligtvis för att den bara består av lås som är installerade i en specifik region för en specifik
kund.

Grafen som skapades för att analysera spridningen av batteriernas livslängd uppvisade
ett något oväntat resultat. Det som först antogs var att fördelningen skulle vara normalför-
delad. Grafen över fördelningen, figur 4.3, uppvisade istället en exponentialfördelning med
en mindre topp efter ungefär 15 månader. Detta beror möjligtvis på att många batteribyten
har blivit dubbelregistrerade. En dubbelregistrering anses ha skett om ett batteribyte blivit
registrerat och sedan registrerats en gång till inom några dagar. Den anledning som angavs
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av Phoniro till varför det registreras dubbla batteribyten i snabb följd är för att de som byter
batterier kan ha använt ett gammalt batteri vid bytet. Den andra toppen i diagrammet skul-
le dårför kunna antas vara den riktiga toppen för en normalfördelad graf över batteriernas
livslängd.

5.2.2 Experiment med Grupperingsalgoritmer

Syftet med Klustering experimenten var att försöka hitta vilka tyddliga gränser som finns
mellan de olika inställningsgruppernas energiförbrukning. Detta uppnåddes inte för de klus-
ter som skapades av K´Means vilken var den enda grupperingsalgoritmen som gick att köra
med den mängd data som var tillgänglig. Resultatet visade istället att de olika inställnings-
grupperna uppvisade spridda energiförbrukningar som troligtvis påverkades mer av andra
parametrar än de som fanns tillgängliga i databasen. Ett resultat som påvisades med gruppe-
ringarna som bildades var skilda från varandra med avsende på tiden trots att tiden inte var
en parameter som användes vid kluster gruppering. Detta beror troligtvis på att vissa inställ-
ningar användes som standard vid installation av vissa lås under en viss tid men att dessa
sedan byttes för nyare lås och lås som har uppdaterats. Det slutliga resultatet för de grup-
peringsalgoritmer som kan ses som ett misslyckande då det önskade målet att se en tydlig
koppling mellan inställningar och energiförbrukningen inte uppnåtts.

5.2.3 Experiment med Klassificeringsalgoritmer

De modeller som skapades med de olika klassificerings algoritmerna som användes uppvisa-
de inte något pålitligt resultat. Det som påvisades i stället var att de värden som modellerna
angav med den testdata som de matades med blev spridd över ett större område kring de för-
väntade värdena. Detta resultat beror till en stor del på att de Klassificering algoritmer som
valdes i början av projektet visade sig inte vara lämpliga för data som var seriell. Den data
som fanns i databasen var mätningar på energimängden hos ett batteri över en viss tid. Data-
strukturen var därför sådan att värdet hos en mätpunkt var beroende av värdet på den förra
mätpunkten och påverkades därför till stor del av detta. Klassificeringalgoritmerna KNN och
random-forest som implementerades är inte lämpliga för denna typ av data eftersom att de
ser varje ny punkt som ska klassificeras som en oberoende punkt och kan därför inte använ-
da tidigare värden som en utgångspunkt för vart det senaste värdet ska placeras. En bättre
klassificeringsmetod som skulle vara mer lämplig är algoritmer som använder regression så
att tidigare värden tas hänsyn till.

5.2.4 Övriga Experiment

Resultatet för de tester som klassades under övriga funktioner diskuteras nedan. Diskussio-
nen för dess är uppdelad då de olika algoritmer och experiment som testats har olika funk-
tioner och syften.

Suport vector regression

Resultatet för suport vector regression är det som påvisar högst potential till att kunna använ-
das till att skapa säkrare modeller över energiförbrukningen. De modeller som visas i figur
4.16, 4.18 och 4.17 visar tydligt att man kan skapa relativt träffsäkra modeller över energiför-
brukningen. Modellernas träffsäkerhet påverkas dock av hurvida låset används kontinuerligt
så att det inte sker förändringar i dess användande vilket påvisas i figur 4.16. Modellerna blir
även mindre träffsäkra om låsen uppvisar ett oväntat beteende likt det som visas i 4.17 där
den kvarvarande energin ser ut att öka. Sker inga sådana förändringar i energikurvan kan
modellerna antas vara mycket träffsäkra likt 4.18.
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Apriori

Resultat från apriori hade kunnat vara bättre ifall batteribyten alltid registrerats korrekt. Det
förekom att många batteribyte inte registreras i databasen och många batteribyten fått en
dubbel-registrering. Att eliminera dessa felaktiga beteende skulle göra att de regler som fås
ut från Apriori är mycket säkrare och är en bättre avbildning av den riktiga världen. Detta
skulle även ändra hur variabler användda i Apriori diskretiseras.

Polynomfunktioner

Resultat från experiment med polynomfunktioner är det närmaste till en resultat som har
fåtts fram i detta arbetet. Resultatet är dock inte helt pålitligt på grund av skäl som diskuteras
i nästa section.

5.3 Arbetet i en vidare kontext

De etiska och sociala aspekterna av arbetet kan delas in i tre större kategorier där den första
handlar om hantering och lagring av stora datamängder. Den andra handlar om hur arbetet
kan sättas in i ett större miljösammanhang där en minskad användning av batterier är önsk-
värt. Den tredje och sista gruppen handlar om hur en automatiserad äldrevård kommer att
påverka hälsan och välbefinnandet hos de äldre.

5.3.1 Hantering av data

Phoniro erbjuder i dagsläget flera olika teknologier för att underlätta arbetet inom äldrevård.
Detta gör att företaget samlar in och hanterar stora mängder personlig information om sina
kunder. På grund av detta är det väldigt viktigt att företaget tänker på de olika etiska samt
sociala aspekter som framkommer vid insamling av data. Man kan urskilja fyra stycken
etiska aspekter som företaget bör tänka på när det gäller insamling av personlig information.
Dessa fyra aspekter är ägandet av informationen, transparent hantering av data, hemlighål-
lande av data samt kundernas samtycke[1].

Aspekten Ägandet av informationen syftar till att besvara frågan, Vem äger den personli-
ga informationen? Är det företaget som samlat in all data som anses vara ägaren eller är det
personen som denna personliga information handlar om. Detta är väldigt viktigt att svara
på ur den etiska vinkel eftersom det påverkar hur datan hanteras samt hur olika deltagare i
processen för informationssamlande ser på datan. Den information som hanterades i arbetet
har hanterats på ett sådant sätt att det klargjorts att det är Phoniro som står som ägare av
datan och att den inte får användas av projektdeltagarna utanför arbetets syfte.

Med transparent hantering av data menas det att företaget som har samlat personliga
informationer kring sina kunder är tydlig med varför denna data samlas samt hur denna data
kommer att användas. Det är viktigt att företaget informerar sina kunder ifall den personliga
informationen behöver delas med någon annan samt vem det är och varför informationen
ska delas med denne. Det är även viktigt att företag som samlar information är tydlig med
hur länge informationen kommer att lagras. Den information som lagrats för arbetet kommer
bara att finnas tillgänglig under en kortare tid. Phoniro har även försäkrat sig om att kunden
är medveten om att låsinformation kommer att användas i denna studie.

Hemlighållande av data syftar till att företag som samlar data är skylldig att skydda den
data som samlats. Det behöver göras på ett sådant sätt att den inte hamnar någonstans där
den kan skada eller ge andra möjlighet att skada personen som data handlar om. Detta är
viktigt då det avgör hur trygg kunden kan känna sig och på det sättet hur villig kunden är att
överlämna sin personliga information till företaget. I detta arbete har den data som hanterats
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blivit anonymiserad innan vilket betyder att all information som hanterats i arbetet inte
innehållit information som gör att en person går att identifiera. Datan har även behandlats
genom privat lagring så att den inte funnits tillgänglig för utomstående.

Kundens samtycke syftar till att företaget bör alltid söka sina kunders samtycke när det
kommer till in samling, användning samt distribution av personliga informationer om kun-
den. Detta skapar då återigen tryggheten för kunden då denne alltid blir informerad om hur
datan används och varför. Vid starten av arbetet har Phoniro därför sökt samtycke hos den
kund där låsen var uppsatta. Då det var viktigt att alla berörda parter var medvetna om att
deras data skulle användas i en undersökning.

5.3.2 Batteriernas miljöpåverkan

Arbetets initiala syfte är att minska mängden batterier som används i hemtjänstlåsen. Som
har nämnts tidigare så har både produktion och destruktion av batterier en stor social och
miljömässig påverkan. Denna påverkan sker främst på de platser där batterier produceras
men även på de deponier där förbrukade batterier lagras och återvinns. Det är således önsk-
värt att undersöka hur den mängd batterier som används i olika situationer kan minskas till
ett minimalt antal[13].

5.3.3 Automatiserad Äldrevård

Den sociala och etiska fråga som denna rapport vidrör är hurvida det är önskvärt att införa
mer och mer automatisering kring äldrevärden. Många länder uppvisar en önska om att in-
föra en mer digitala och automatiserad äldrevård. Många länder och företag fokuserar på att
införa nya lösningar på olika problem. Dessa kan vara allt från robotkatter som syftar till att
människor som inte kan ta hand om djur ska kunna ha dem som sällskap till helt robotiserra-
de vårdhem där personalen till största delen består av olika robotar och mjukvarulösningar
[2]. Länder som Japan har bland annat som mål att ca 80 procent av all äldrevård ska skötas
av robotar i framtiden.
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6 Slutsats

“I have learned from my mistakes, and I am sure I can repeat them exactly.”

— Peter Cook

Den teknologiska utveckling under de senaste decennierna har möjliggjort flera olika för-
enklingar i arbeten som tidigare har varit svåra eller tidskrävande. En av de många olika
branscher som påverkats mycket av de nya teknologierna är äldreomsorgen. Dessa nya tek-
nologier förenklat olika uppgifter inom detta fält väldigt mycket. Hembesök hos de äldre har
gjorts enklare genom att möjligheten att låsa upp dörrar med en telefon via mjukvaru appli-
kationer utvecklades. Utveckling och utvärdering av olika produkter samt analys av dessa
har förenklats med hjälp av informationslagring i databaser. Möjligheten till en enklare infor-
mationslagring skapade i sin tur fenomenet som idag är känt som Big Data. Utveckling av
applikationskontrolerade dörrlås gjorde att företag som Phoniro kunde bildas för att erbjuda
sådana tjänster till olika äldreomsvårdsföretag. Phoniro som erbjuder denna typ av lås vill
nu utvärdera och hitta metoder för att göra teknologin bättre. För att göra detta vill Phoniro
analysera den information som företaget har samlat in under de senaste åren. En av de största
problem som uppstår med applikationskontrolerade dörrlås är enligt företaget dess använ-
dandnig av batterier. Phoniro ville därför fokusera analysen av sin information samling kring
batteriproblemet och med hjälp av de nya teknologier som AI kunna utveckla sin produkt.

I detta arbete har flera olika metoder för data mining data beskrivits och implementerats.
Många av metoderna som har beskrivits valdes bort på grund av olika skäl som exempelvis
krav på hårdvara eller resultat som inte var tillfredsställande. Algoritmen som har implemen-
terats har testats på flera olika sätt för att försäkra sig om att de uppfyller alla kriterier satta
innan arbetet började.

6.1 Låsparametrar

Efter att ha utfört detta arbetet kan vi konstantera att den tillgängliga databasen saknar va-
riabler som har väldigt stor påverkan på batteriernas livstid och kan därför inte säga med
säkerhet vilka de mest påverkande parametrar är. Utav den tillgängliga informationen har
det konstaterats att de parametrar som påverkar låsen inte går att identifiera utan att ta hän-
syn till flertalet okända variabler. Förslag på vilka dess skulle kunna vara ges i tabellen 6.1
nedan.
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Tabell 6.1: Låsparametrar

förslag Syfte Relevans
Mäta miljötemperatur Samla data kring tempera-

turen på den omgivande
miljön vid ett event

Hög

Mäta batteritemperatur Samla data kring tempera-
turen som batteriet håller
vid ett envent

Hög

Periodiska mätningar Skaffa pålitligare mätpunk-
ter även vid de tillfällen ett
lås inte används

Hög

Uppskatta depacificering Skapa en uppfattning om
kvaliteten på batteriet

Hög

Genomsnittlig användning Uppskatta det genomsnitli-
ga användandet hos ett lås
per vecka

Medel

6.2 Prototyp

Detta arbetet resulterade även i en prototyp av en program som kan användas för analys av
databas. Prototypen implementerar alla algoritmer som användes vid experimentet tidigare
beskrivna i kapitel 3. Prototypen kan användas för analys av andra databaser än den som var
tillgängligt i arbetet samt utökas med mer funktionalitet som en del av vidare studier.

6.3 Vidare arbete

Efter att ha utfört detta arbetet har vi kommit fram till ett antal saker som skulle kunna utföras
som vidare studie eller eventuellt som förbättringar på denna studie för att göra upprepandet
av arbetet smidigare samt mer förstårligt.

6.3.1 Regression

Eftersom att den bästa modellen över energiförbrukningen som skapats i detta arbete base-
rades på en regressionsmodell föreslår vi att ett vidare arbete görs utifrån detta. Det arbetet
skulle kunna fokusera på att jämföra olika typer av regression för att undersöka vilken som
skulle ge det bästa resultatet.

6.3.2 Neurala nätverk

För ett fortsatt studie kring ämnet rekommenderar vi även att försöka implementera neurala
nätverk. Detta är en väldigt kraftigt metod för integrering av AI och analyser. Denna metod
fungerar väldigt bra för klassificering av data samt för klustering vilket skulle göra den lämp-
lig i en vidare studie. Eftersom vår arbete var ganska begränsad i tid så valde vi att avgränsa
oss från att använda denna algoritm.

6.3.3 Databas

Den tredje delen av vidarearbete kan vara att bygga om strukturen på databasen samt struk-
turen på de sparade parametrar för att kunna få mer specifika värde samt för att försäkra
sig att allting registreras i databasen korrekt. Detta skulle underlätta för analysen då ingen
hänsyn till oregistrerade eller flergångs-registrerade batteribyte sker. Med detta skulle man
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kunna använda sig utav algoritmerna beskrivna i detta arbete på ett mycket smidigare samt
träffsäker sätt.

6.3.4 Miljötester

Den sista delen av vidare arbete som vi rekommenderar är att testa låssystem i ett kontrolle-
rad miljö för att på det sättet få ut mer information om hur låsen påverkas av omgivningen.
I sådana test skulle man kunna prova hur mycket fortare ett batteri laddas ut när temperatu-
ren runt om låsen är högt eller lågt. Dessa mätningar skulle bidra till att analysen av låsens
parametrar görs med mycket större säkerhet än i detta arbete.
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A Apriori resultat

A.1 Presentation av apriori resultat

Denna bilaga presenterar hela resultatet från apriori experiment. Resultat presenteras vidare
i två delar. Första delen av resultat är parameterskombination och antalet event. Andra delen
är parameterskombinationer och batteriernas livstid.

A.1.1 Regler för antalet even

Rule : f rozenset() ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.8805194805194805
Confidence: 0.8805194805194805
Lift: 1.0
=====================================

Rule : f rozenset() ÝÑ f rozenset(121)
Support: 0.38849721706864565
Confidence: 0.38849721706864565
Lift: 1.0
=====================================

Rule : f rozenset(101) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.036734693877551024
Confidence: 0.9082568807339451
Lift: 1.0315011772347165
=====================================

Rule : f rozenset(1101) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.004081632653061225
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================
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Rule : f rozenset(1111) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.046753246753246755
Confidence: 0.875
Lift: 0.993731563421829
=====================================

Rule : f rozenset(1121) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.029313543599257884
Confidence: 0.9753086419753086
Lift: 1.1076514075530792
=====================================

Rule : f rozenset(1131) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.04564007421150278
Confidence: 0.7987012987012987
Lift: 0.9070796460176992
=====================================

Rule : f rozenset(1141) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.12096474953617811
Confidence: 0.9106145251396648
Lift: 1.0341787379904748
=====================================

Rule : f rozenset(1151) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.006679035250463822
Confidence: 0.9
Lift: 1.0221238938053099
=====================================

Rule : f rozenset(1161) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0011131725417439704
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1171) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0007421150278293135
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1181) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.01150278293135436
Confidence: 0.96875
Lift: 1.100202802359882
=====================================

Rule : f rozenset(1191) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0022263450834879408
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
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=====================================

Rule : f rozenset(111) ÝÑ f rozenset(121)
Support: 0.2779220779220779
Confidence: 0.31563421828908556
Lift: 0.8124491101137398
=====================================

Rule : f rozenset(1201) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.001484230055658627
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1211) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0022263450834879408
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1221) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.006679035250463822
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1231) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0022263450834879408
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1241) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.001484230055658627
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1251) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.002968460111317254
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1261) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0011131725417439704
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1271) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.00037105751391465676
Confidence: 1.0
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Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1281) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.00037105751391465676
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1291) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.01150278293135436
Confidence: 0.9117647058823529
Lift: 1.0354849904563597
=====================================

Rule : f rozenset(131) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.05602968460111317
Confidence: 0.7549999999999999
Lift: 0.8574483775811209
=====================================

Rule : f rozenset(1301) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0011131725417439704
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1311) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0025974025974025974
Confidence: 0.5384615384615384
Lift: 0.6115271159518947
=====================================

Rule : f rozenset(1321) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.005194805194805195
Confidence: 0.4827586206896552
Lift: 0.5482656901637677
=====================================

Rule : f rozenset(1331) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0011131725417439704
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1341) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0007421150278293135
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1351) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.003339517625231911
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Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1361) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0025974025974025974
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1381) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.015213358070500928
Confidence: 0.9318181818181818
Lift: 1.058259587020649
=====================================

Rule : f rozenset(1391) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0007421150278293135
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(141) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.01818181818181818
Confidence: 0.9074074074074073
Lift: 1.0305364361411558
=====================================

Rule : f rozenset(1401) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0025974025974025974
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1411) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0007421150278293135
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1421) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0011131725417439704
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1431) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0011131725417439704
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================
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Rule : f rozenset(1441) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0018552875695732839
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1451) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0022263450834879408
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1461) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.001484230055658627
Confidence: 0.7999999999999999
Lift: 0.9085545722713864
=====================================

Rule : f rozenset(1471) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0007421150278293135
Confidence: 0.5
Lift: 0.5678466076696166
=====================================

Rule : f rozenset(1481) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0022263450834879408
Confidence: 0.6666666666666666
Lift: 0.7571288102261553
=====================================

Rule : f rozenset(1491) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.003339517625231911
Confidence: 0.6428571428571429
Lift: 0.7300884955752214
=====================================

Rule : f rozenset(151) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.03525046382189239
Confidence: 0.6418918918918918
Lift: 0.728992266602886
=====================================

Rule : f rozenset(1501) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0025974025974025974
Confidence: 0.5833333333333333
Lift: 0.6624877089478859
=====================================

Rule : f rozenset(1511) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.005936920222634508
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
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=====================================

Rule : f rozenset(1521) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0011131725417439704
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1531) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0037105751391465678
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1541) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.004081632653061225
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1551) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0025974025974025974
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1561) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0007421150278293135
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1571) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0011131725417439704
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1581) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0011131725417439704
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1591) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.001484230055658627
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(161) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.001484230055658627
Confidence: 1.0
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Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(1601) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0007421150278293135
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(171) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.02857142857142857
Confidence: 0.927710843373494
Lift: 1.053594910615915
=====================================

Rule : f rozenset(181) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.0011131725417439704
Confidence: 1.0
Lift: 1.1356932153392332
=====================================

Rule : f rozenset(191) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.048608534322820036
Confidence: 0.8791946308724832
Lift: 0.9984953772445606
=====================================

Rule : f rozenset(1311) ÝÑ f rozenset(121)
Support: 0.001484230055658627
Confidence: 0.30769230769230765
Lift: 0.7920064653589007
=====================================

Rule : f rozenset(1321) ÝÑ f rozenset(121)
Support: 0.003339517625231911
Confidence: 0.3103448275862069
Lift: 0.79883410730165
=====================================

Rule : f rozenset(1371) ÝÑ f rozenset(121)
Support: 0.0022263450834879408
Confidence: 0.8571428571428572
Lift: 2.206303724928367
=====================================

Rule : f rozenset(1471) ÝÑ f rozenset(121)
Support: 0.0007421150278293135
Confidence: 0.5
Lift: 1.287010506208214
=====================================

Rule : f rozenset(1481) ÝÑ f rozenset(121)
Support: 0.0011131725417439704
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Confidence: 0.3333333333333333
Lift: 0.8580070041388093
=====================================

Rule : f rozenset(1491) ÝÑ f rozenset(121)
Support: 0.0018552875695732839
Confidence: 0.35714285714285715
Lift: 0.9192932187201528
=====================================

Rule : f rozenset(151) ÝÑ f rozenset(121)
Support: 0.019666048237476808
Confidence: 0.35810810810810806
Lift: 0.9217777949869639
=====================================

Rule : f rozenset(1321) ÝÑ f rozenset(131)
Support: 0.0022263450834879408
Confidence: 0.20689655172413796
Lift: 2.787931034482759
=====================================

Rule : f rozenset(1501) ÝÑ f rozenset(131)
Support: 0.001484230055658627
Confidence: 0.3333333333333333
Lift: 4.491666666666666
=====================================

A.1.2 Tidsdelen

Rule : f rozenset() ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.968503937007874
Confidence: 0.968503937007874
Lift: 1.0
=====================================

Rule : f rozenset() ÝÑ f rozenset(1131)
Support: 0.2204724409448819
Confidence: 0.2204724409448819
Lift: 1.0
=====================================

Rule : f rozenset() ÝÑ f rozenset(191)
Support: 0.28346456692913385
Confidence: 0.28346456692913385
Lift: 1.0
=====================================

Rule : f rozenset(101) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.015748031496062992
Confidence: 1.0
Lift: 1.032520325203252
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=====================================

Rule : f rozenset(111) ÝÑ f rozenset(1131)
Support: 0.2204724409448819
Confidence: 0.22764227642276424
Lift: 1.0325203252032522
=====================================

Rule : f rozenset(1141) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.023622047244094488
Confidence: 1.0
Lift: 1.032520325203252
=====================================

Rule : f rozenset(121) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.03937007874015748
Confidence: 0.7142857142857143
Lift: 0.7375145180023229
=====================================

Rule : f rozenset(131) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.09448818897637795
Confidence: 0.9230769230769231
Lift: 0.953095684803002
=====================================

Rule : f rozenset(1381) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.16535433070866143
Confidence: 1.0
Lift: 1.032520325203252
=====================================

Rule : f rozenset(1451) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.007874015748031496
Confidence: 1.0
Lift: 1.032520325203252
=====================================

Rule : f rozenset(151) ÝÑ f rozenset(111)
Support: 0.11811023622047244
Confidence: 1.0
Lift: 1.032520325203252
=====================================

Rule : f rozenset(111) ÝÑ f rozenset(191)
Support: 0.28346456692913385
Confidence: 0.29268292682926833
Lift: 1.0325203252032522
=====================================

Rule : f rozenset(1121) ÝÑ f rozenset(131)
Support: 0.007874015748031496
Confidence: 0.5
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Lift: 4.884615384615385
=====================================

Rule : f rozenset(1121) ÝÑ f rozenset(141)
Support: 0.007874015748031496
Confidence: 0.5
Lift: 63.5
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