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Kivonat

Manapsag szinte az dsszes okostelefon és hordozhat6 eszkdz képes a globalis vagy helyi
pozicionalasra, és a navigacios rendszereck a mindennapi életiink részét képezik. Az utdbbi
években a beltéri pozicionalasra hasznalt technologiak fejlesztésére koncentraltak az olyan
kiaknazatlan lehetdségek miatt, mint a beltéri utkeresés, személyzetfeliigyelet, helyfiiggd
azonositas és igy tovabb. Az emberi mozgas jellemzdinek megértése és leirdsa sok éve a
figyelem kozéppontjat képzi kiilonb6z6é kutatdi csoportoknak. Tavkozlésben dolgozo
mérnokok, programozok, statisztikai fizikusok ¢és kozgazdaszok méréseket végeznek,
elméleteket gyartanak és hozzaadott-értékkel bird pozicion alapuld szolgaltatasokat
fejlesztenek. A mobiltelefonhalozatok, a globalis helymeghatarozé rendszer (GPS), a
helyspecifikus ko6zosségi platformok (pl.: Foursquare) és az ugynevezett crowdsensing
elterjedésével a rendelkezésre allo6 adathalmazok mennyisége és valtozatossaga, melyekbdl
mobilitasi tulajdonsdgokat lehet kinyerni, illetve amik alapjan a modelleket validalni lehet
folyamatosan nd. Erdekes modon a beltéri mobilitas vizsgalata messze kevesebb figyelmet

kapott eddig, mint a kiiltérié, vagy a varosié.

Jelenleg nincs beltéri emberi mozgasra egy atfogd generativ és adatvezérelt modell,
melyet gyakorlati célokra is fel lehetne hasznalni. Nekiink szerencsére egy gyedi, tobb mint 110
millié rekordbol allé adatkészlet hasznalataval lehetdségiink nyilik nagy pontossdgii mozgasi
paraméterek kiszamitasara. Olyan emberi mozgasi modellt épitiink, mely valdés nyomkovetési
adatokon alapszik, egyszerli matematikai modszerekkel leirhatd, kiiltért és beltért magaban
foglal6 kornyezetre illeszkedik, mint példaul egy egyetemi campus, iroda park vagy egy varosi
kertilet és lefedi mind az egyéni, mind a csoportos mozgast. A modell szimulaciok elvégzésére

hasznalhat6 épitkezések tervezési fazisdban vagy vészhelyzeti kitiritési tervek készitésére.



1 Bevezetés

Az emberi mozgas jellemzdinek megértése és leirasa sok éve a figyelem kozéppontjat
képzi kiilonb6z6 kutatdi csoportoknak. Tavkozlésben dolgozd mérndkok, programozok,
statisztikai fizikusok ¢s kozgazdaszok méréseket végeznek, elméleteket gyartanak ¢s
hozzaadott-¢értékkel bird pozicion alapuld szolgdltatdsokat fejlesztenek. A mobiltelefon
halozatok, a globalis helymeghatarozo rendszer (GPS), a helyspecifikus kozosségi platformok
(pl.: Foursquare) ¢és az ugynevezett crowdsensing elterjedésével a rendelkezésre allo
adathalmazok mennyisége és valtozatossaga, melyekbdl mobilitasi tulajdonsagokat lehet
kinyerni, illetve amik alapjan a modelleket validalni lehet, folyamatosan né. Erdekes modon a
beltéri mobilitas vizsgalata messze kevesebb figyelmet kapott eddig. A nehézséget az jelenti,
hogy a GPS jel épiileten beliil nem elég erds, hogy pontos poziciot meg lehessen meghatarozni.
Azonban az iizleti motivaci6 jelen van, mivel a pozicion alapulo szolgaltatasok hasznalhatosaga
nem lenne nagy, ha csak kiiltéri helyszinen miikddnének. Valdjaban, egyesek becslése szerint
a varosi térségben €10k az idejik 80-90%-at beltérben toltik [8]. Szerencsére a beltéri
helymeghatarozd technologiak egyre bdviilnek, lehetévé téve az okostelefon-felhasznalok,
vallalkozasok ¢és szoftverfejlesztok szamara, hogy meghatdrozzak emberek ¢€s targyak helyzetét

az épiileteken beliil.

Sok felfedezés tortént az emberi mobilitas mintazatarol makroszkopikus skalan. Néhany
tanulmany nagyméretli, mobiltelefonbol szdrmazod pozicids adatok alapjan adott leiro
eredményeket [6], masok pedig analitikus mobilitasi modelleket fejlesztettek ki [11] [3] [16],
melyek messze talmutatnak az elsé leegyszerisité és nem igazan realisztikus Random
Waypoint modellen [9]. Masrészt a beltéri, illetve a bel- és kiiltéri (varosi) mobilitasi
modellekbdl kevés van és azok is egyszeriiek. A tanulmany [10] szerzdi egy beltéri mobilitasi
modellt fejlesztettek ki magas épiiletes kdrnyezetre, a mobil cellak kdzotti adat atadasanak és a
bazisallomasok lefedettségének tervezésének oOsszefiiggésében. Aschenbruk et al. [1] egy
specialis beltéri mobilitasi modellt hozott 1étre varosi hadviselésre €s taktikai kommunikéciora.
Prentow et al. [15] tobb esettanulmanyt mutatott be egy korhaz WiFi halozatanak
monitorozasaval, az emberi forgalom aramlasanak és a beltéri kozlekedések dinamikdjanak
vizsgalata kapcsan. Ezen feliil Yoshimura et al. [22] részletesen elemezte egy muzeum
latogatdinak mozgasi mintazatat, mely soran Bluetooth technoldgidt hasznéltak adatgytijtésre.
Bar sok érdekes megfigyelést tettek, a legjobb tudasunk szerint nem létezik teljeskort,
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adatvezérelt, generativ, bel- és kiilteret magaban foglal6 mobilitasi modell, melyet gyakorlati
célokra lehetne felhasznalni. Ilyen példaul a felhasznalok mozgéasanak szimuléldsa épiiletek
tervezése soran az épitkezési eréforrasok minél jobb felhaszndldsa érdekében. Ennek a
hianynak az egyik magyarazata az, hogy altalaban nem all rendelkezésre kellden részletes és

nagy adathalmaz.

Ebben a dolgozatban egy egyedi adathalmazt haszndlunk, mely egy norvég egyetemi
campus utvonaltervezéssel foglalkozo szolgaltatasabol, a MazeMapbdl [12] szarmazik és
létrehozunk a maga nemében egy elsé emberi mobilitasi modellt kiil- €s beltéri hasznalatra.

Célunk egy olyan modell kialakitasa, mely

) analitikus jellegii

i)  kevés paraméterrel rendelkezik
iii)  adaptalhaté egy altalanos, tobb-épiiletes kornyezethez, és
iv)  magaban foglalja az egyéni és a kozosségi mobilitasi jellemzoket.
A modell legfontosabb jellemzdi a kovetkezok:
a) mobilitasi grafon alapul, ahol minden csomopont egy idében valtozo attraktor

b) kihasznalja az épitett kdrnyezettel jaro harmas hierarchiat (épiilet, emelet, szoba)

c) adatvezérelt modon statisztikai eloszlast hasznalva hatarozza meg az emberi

mozgas kovetkezd allomasat

d) kozvetleniil alkalmazhatdé szamos gyakorlati esetre, mint példaul az
épiilettervezés, eréforras-menedzsment, helytdl fiiggd vészhelyzeti protokollok

kialakitasa.

A dolgozat tovabbi része az aldbbiak szerint van felépitve. A 2. fejezet bemutatja az
adathalmazt, amivel dolgoztunk és leirja az adatelokészitési 1épéseket. A 3. fejezet a mozgasi
metrikdk 1étrehozasdnak modszerét, az adathalmaz szlirését és a felhasznédldi csoportok
feltarasanak folyamatat targyalja. A 4. fejezet a beltéri mozgasi modell miikodését és
struktarajat véazolja. Végiil az 5. fejezetben a modell gyakorlati felhasznalasi lehetdségeit

targyalom, majd a 6. fejezet egy Osszegzéssel zarja a dolgozatot.



2 Az adatok elokészitése

A MazeMap nevii szolgéltatds egy norvég vallalat és egy norvég egyetem, az NTNU
(Norwegian University of Science and Technology) egyiittmiikodésével késziilt. Ezt a
szolgaltatast, mint mobil alkalmazast hoztak 1étre és eldszor azért fejlesztették ki, hogy segitsen
a hallgatoknak és a latogatoknak eligazodni a campuson, konnyen megtalaljak az egyik
terembdl a masikba vezetd legrovidebb utat az egyetemen €s a szabadban egyarant. A campus
60 ¢éptiletbdl all, melyek 13 000 szobat tartalmaznak, ami Osszesen 350 000 négyzetméter
alapteriilet tesz ki. A MazeMap egy hely-alapa szolgaltatas, mely a MazeMap
ut kiszamitasahoz az egyes pontok kozott az egyetemen. A szolgaltatast mind kiiltérben mind
beltérben lehet hasznalni. Kiiltéri navigacio esetében a szabvanyos GPS helymeghatarozast
hasznalja, amennyiben a felhasznaldo eszkdze rendelkezik GPS vevdvel. A beltéri
helymeghatarozas WiFi Access Pointok (AP) segitségével haromszogeléses modszerrel

torténik. Az egyetemi campus tobb, mint 1 800 darab WiFi AP-vel van felszerelve.

Az NTNU WiFi infrastruktardja Cisco MSE (Mobility Service Engine)! vezérlét
haromszogeléssel kapja meg. A lefedettség a 350 000 négyzetméteren a durvan 1 800 AP-n
alapul. A nyomkovetés passziv helymeghatarozason alapul, vagyis barmely eszk6z, melynek
be van kapcsolva a WiFi-je nyomon kovethetd a szétkiildott Probe Request iizenetei
segitségével. Ezeket az lizeneteket az eszkdz valtozd idokozonként tovabbitja, amivel a
mintavételezési frekvencia kevesebb, mint 70 masodperc lesz. A rendszer konfiguraci6jabol
adddoan fokeént beltéri lefedettséget biztosit, de kiterjed az épiiletekhez kozeli kiiltéri teriiletekre

is. Ezaltal a beltéri mozgason kiviil a kampusz valamennyi kiiltéri mozgasat is rogziti.

Az adatgylijtésben egy absztrakcidés és feldolgozasi réteget is alkalmaznak. Az
Osszegyljthetd adatok mar fel vannak dolgozva és anonimizalva vannak, a nyers adatokhoz
nincs hozzaféréslink. A backendben elérhetd adatok ki vannak toérélve €s szdmunkra nem
hozzaftérhetok, ilyen példaul a késziilék tipusa, modellje vagy a WiFi halézat forgalma. A

feldolgozott adat kimenete, amihez hozzaférésiink van, olyan adatpontokbdl all, mely az

1 https://www.cisco.com/c/en/us/support/wireless/3365-mobility-services-engine/model.html
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anonimizalt eszkdz ID-bol, a hosszusagi és szélességi koordinataparbodl, a rogzités helyébol
(campus ¢€s épiilet neve, emelet szama), a mérés pontossagabodl, az idobélyegbdl és a hash
sOjanak id6bélyegébdl all. Az anonimizalas hash fiiggvényt hasznal, mellyel az eszk6z MAC
cimébdl egy véletlen azonositét hoz létre. Ez naponta valtozik azaltal, hogy a hash s¢jat
megvaltoztatja. igy biztositja, hogy egyetlen késziilék se legyen nyomon kovethetd egy napnal
hosszabb ideig. Emiatt szerepel a s6 id6bélyegzdje az adathalmazban. Amig a s6 idobélyege
nem valtozik, az azonositd ugyanazt az eszkdzt azonositja. Az adatok belsé egyetemi
hasznalatara ezt a folyamatot az NTNU IRB (Institutional Review Board) jovahagyta. A
személyes adatok védelme kiilonGsen fontos az ilyen nagy felbontasti adatok esetében.

Ennélfogva a mi elemzésiink és modellezésiink nem egyéni, hanem altalanos mintakat hasznal.

2.1 Az adathalmaz bemutatasa

Az adathalmazban a pozicio hierarchia mezé (hierarchy) harom elemet tartalmaz: a
campus nevét, az épiilet nevét €s az emelet szamat. Fontos megjegyezni, hogy ez a hierarchia a
legerésebb WiFi AP helyzetébdl lett meghatarozva, annak a helyzete (melyik épiilet, melyik
emelet) lett rogzitve. Eléfordulhat, hogy az eszkdz? egy olyan AP-ra csatlakozik, ami nem azon
a szinten van ahol 6, igy a hierarchia mez6 nem a valos emeletet mutatja. Tovabbi részletezés,
mint példaul, hogy az eszkdz melyik szobaban van, pontosan nem szerepel az adathalmazban.

Ezt a harmas tagozodast kiilon mezdkben szerepeltettiik a konnyebb kezelhetdség érdekében.

Mivel az egész adathalmaz egy campusrol szdrmazott, igy a campus mezdt eldobtuk.
Az adathalmazban szerepld pontossag mez6 (accuracy) megadja a koordinatak kiszdmolasakor
lehetséges mérési hiba becsiilt sugardt minden egyes méréshez. Ebben a dolgozatban a
pontossagot nem hasznaljuk a MazeMap fejlesztéinek tanacsara, mivel nem megbizhat6 adatrol
van sz0. A hosszusagi (longitude) és szélességi (latitude) koordinatak szabvanyos GPS
koordinatak. Az azonosit6 (id) mezd egy eszkozt egy egész napon keresztiil azonosit, majd
minden nap végén Uj azonositot kapnak. Az azonositok Gjraszamoléasanak, azaz a hash sdjanak
valtozasanak idébélyegét a salt_timestamp mezo tartalmazza. Fontos megjegyezni, hogy ez
koriilbeliil 0:00-kor torténik UTC idézona szerint, ami Norvégiaban hajnal 2:00-at jelent. Ezen

periodusok nem pontosan 24 6ra hosszuak, egy kis eltérés mindig van.

2 A dolgozatban a felhasznald, ember és eszkoz kifejezés ugyaniigy az adathalmazban rogzitett WiFi

képes eszkozokre utal, megelélegezve azt, hogy ezeket egy ember hordozta magaval.
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Hétkoznaponta atlagosan kortilbeliil 42 ezer, mig hétvégente 18 ezer darab eszkozrol
késziilt feljegyzés. Ez dsszesen hétkdznaponta atlagosan tobb, mint 4,2 millio, mig hétvégente
tobb, mint 470 ezer poziciorekordot jelent. A 2.1. abran latszik, hogy hany felhasznal6 és hany

rekord talalhato az egyes napokon.

Eszk6zok szama és pozicid rekordok szama az egyes napokon
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2.1, abra: Naponta rogzitett rekordok és eszkdzok szama. Hétvégi kis aktivitas jol megfigyelhet6 az abran.

A felhasznalok altal bejart tertiilet jol koriilhatarolhatd. Az objektumok egyértelmil
hierarchiat mutatnak: a campus épiiletekb6l, kiiltéri és beltéri titvonalakbdl all. Az épiiletek
liftekkel és 1épcsOhazakkal 6sszekotott emeletekbdl allnak. Magukat az emeleteket egy sor
szoba, folyosok és liftek, illetve 1épcsdhazak alkotjak, melyeket alaprajzokon rogzitettek. A
modellben a szoba a legkisebb pozicionalas egység amit figyelembe vesziink, ezt mind az
intuicié, mind az a tény diktalja, hogy a mérési pontatlansag - ami kb. 5-10m — miatt a nagyobb
felbontasu elemzés torz modellt eredményezne. Ez a dontés tiikkr6zi az emberi magatartas
sajatossagat egy ilyen kornyezetben, miszerint az embert valami cél mozgatja, ezért megy at
egyik szobabdl a masikba. A modell szempontjabol tehat nem fontos, hogy egy szoban beliil,
hol van az illetd. Fontos még azt is megjegyezni, hogy a szoba szintli statisztikakat konnyen

lehet Osszesiteni emelet tovabb4, épiilet szinten, lehetdvé téve ezzel a tobbszintli elemzést.



2.2 A campus térbeli felosztasa

Rendelkezésre 4llt a MazeMap altal hasznalt alaprajz nagyjabol minden egyes szobarol
a campuson, melyeket poligonokként voltak tarolva, ahol minden egyes csucs egy GPS
koordinata volt. Ezen feliil meg volt adva, hogy az adott szoba mely épiilet melyik emeletén
helyezkedik el és hogy a szobanak mi a tipusa. Minden szoba a 87 kategoéria egyikébe tartozott,
példaul: auditorium, folyosod, szamitégépes labor stb. Ezen adathalmaz nagyban

megkonnyitette azt a kihivast, hogy a felhasznalok mindenkori helyzetét szobakhoz kossiik.

A rekordok, ahogy azt fentebb szerepelt a GPS koordinatak mellett tartalmazzak az
¢épiiletet és az emeletet, igy ezzel a harom informacidval egy konkrét szobaba sorolhatok a
rekordok. Azonban a modellnek szdmolnia kellett azzal, hogy ez egy kevert kdrnyezet, ami
belteret és kiilteret is magaban foglal. Illetve figyelembe kellett venni a mérési pontatlansagot,
mely a koordinatak kiszdmolasanal ugyan esetenként lehet, hogy csak 5 méter eltérést jelent,
de néhol ez a ,kint” és a ,,bent” Gsszetévesztését eredményezheti — példaul egy ablak mellett
l6 oktatd esetében. Annak érdekében, hogy ezt tudja a modell kezelni, 3 f6 részre osztottuk fel
beliili beltéri rész, az egyes é€piiletek ,,vonzdskérzete” és a campus kiilteriiletét lefedd racsban
elhelyezkedo ,,cellak”. Ez a felosztas lathato a 2.2. abran. A f6 koncepcid az volt, hogy azokat
a koordinatapontokat, amiket el tudunk helyezni konkrét szobdkban arra értelemszeriien azt
mondjuk, hogy ezek beltérben vannak. Az olyan koordinatapontok, melyek nagy
valosziniliséggel egy adott épiilet adott emeletén beliil vannak, de — kiilonb6z6 okok miatt -
pontosan nem tudjuk, hogy hol, azokat az adott épiilet ,,vonzaskorzetében™ helyeztiik el. Végiil
azon pontok, amelyek biztosan kiiltéri kdrnyezetben tartézkodnak a campust lefedd racs egy

cellajahoz rendeltiik.



2.2. abra: A campus felosztasa két nagyitasbol. Pirossal a kiiltéri cellak, feketével az épiiletek vonzaskorzete,

kékkel az épiiletek vannak jelolve.

Ugyan a campus nagyon sok szobajardl megvolt a koordinatakkal koriilirt alaprajz,
némely szoba azonban hianyzott ebbdl az adathalmazbodl, némelyek viszont rosszul lettek
felrajzolva és voltak kiilonleges esetek is. Ezeket a hibakat a kapott alaprajz kirajzolasaval és a
referencia oldal, a MazeMap manualis Osszehasonlitasaval fedeztiik fel. Tobb oka lehetett
amiért nem adtak meg a szobak alaprajzat. Ilyen lehetett az is, hogy az adott szoba a valdsagban
egy folyos6 aminek a kdzepén egy galéria van. Ezt lyukas poligonként kellett volna megadniuk,
amire nem volt lehetdség, ezt az ilyen esetekben kihagytdk az adathalmazbol. A kiilonleges
esetek az egyetemi kornyezet sajatossagabol adodtak, miszerint a kétemeletes eldaddtermeknek
a masodik emeleti része a tervrajzon nem volt feltiintetve. Pontosabban csak — az épitész
terminolégiat hasznalva — beépitett teriiletként, egy X-el athtizva volt jelezve a MazeMap
oldalan, a mi kapott adathalmazunkban viszont nem szerepelt, mint szoba. Ez akar egy
bevasarlo kozpont, vagy egy irodahdzban is el6fordulhat egy galéria esetében. Ezen
hianyossagokat az adathalmazban kézzel poétoltuk, kijeldlve a szobdkat befoglald poligonok
csucsait és az ezekbol készitett sokszdgeket az adathalmazhoz adtuk. gy manualisan Gsszesen

113 szobat vettiink fel az adathalmazba.

Miutén pétoltuk ezen hianyossadgokat az Gsszes szobdkat leird poligonok szama 10 602
volt. A napi atlagosan 2 millid pont esetében minden egyes poligonra leellendrizni, hogy

tartalmazza-e az adott pontot nagyon szamitasigényes feladat lett volna. Ezért minden egyes
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¢épiiletnek manualisan 1étrehoztuk a korvonalat. Egy épiilet korvonalat, az 6sszes emeletének
Osszes szobaja altal lefedett kétdimenzids teriiletként, mint sokszogként definialtuk. igy

megkaptuk azt a legkisebb teriiletli poligont, ami az épiilet minden szobajat magaban foglalja.

Megel6zendd, hogy a koordinatapontok kiszdmolasakor fellépd akar tobb méteres
pontatlansag miatt egy felhasznalorol tévesen mondjuk hogy kint tartézkodik az utcan, a
modellnek kezelnie kell ezen tévedéseket, mivel ez nagyban befolyasolja a modell pontossagat.
Ezért az épiiletek korvonalat 3 méterrel megnyujtottuk, ezt egy uigynevezett poligon eltolés
modszerrel értiik el. Az igy kapott sokszog oldalai 3 méterrel tavolabb vannak az eredeti
korvonal oldalaitol. A harom méteres hatart azért valasztottuk, mert sok épiilet nagyon kozel
van egymashoz igy, ha nagyobb hatarral dolgoznank, akkor egymasra lapolodnanak ezek a
korvonalak, illetve ez a koordinatapontok pontatlansagaval is 6sszhangban van. gy kaptunk
egy olyan korvonalat, amibe a fent emlitett hibds mérési pontok bele eshetnek, ezt az épiilet

vonzaskorzetének, boundary-nak neveztiik.

Természetesen a campus kiiltéri részén nincsenek szobak, nincs megadva semmilyen
adathalmaz koordinatakkal, hogy az egyes parkok, sétaloutcak vagy utak hol helyezkednek el.
A modell készitésénél célunk volt, hogy a kiiltéri mozgast is szimulalni tudja, ezért a kinti
vilagot fel kellett osztani. A campus teriiletét 20x20 méteres négyzetekbdl allo raccsal fedtiik
le, ez a racsszerkezet az egész campust lefedi, tehat minden koordinatapontot, ami nem beltéri,
lefed. Ezaltal a kiiltéri mozgast kisebb celldk kozotti mozgassa képeztik le. A méretek
kivalasztasanal a campus Utjait, az épiiletek kozti tavolsagot, a mintavételezési frekvenciat és
az atlagos emberi gyaloglas sebességét is figyelembe vettiik. A tul finom racsozas azért nem jo,
mert példaul a pontatlansdg miatt egy €piilet bejarata elott cigizd oktatdt hamisan akar mozgo
embernek tiintetiink fel mikdzben csak par 1épést tesz fel-ala. A tul nagy teriileti négyzetek
viszont egy mozgd emberrdl azt a benyomast kelthetik, hogy nem is mozgott, holott a

valdsagban igen, csak akkora a cella, hogy a mozgasa nem jart cellavaltozassal.

2.3 A poziciéadatok helyszinekké torténé transzformalasa

Miutdn a campust felosztottuk a fent targyalt harom részre, elhelyeztiik az Osszes

koordinatapontot az egyik rész valamelyikében. Igy harom eset volt lehetséges.

A. Az adott pont egy épiileten beliilre esett. Azaz nagy valdszinliséggel azon az
épiileten beliil valamelyik szobaban van az eszkdz. Rogzitettiik, hogy ez az
eszk6z melyik épiiletben van.
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B. Az adott pont egy épiilet vonzaskorzetébe (boundary) esett. Ez lehet amiatt,
hogy az eszkdz valéban kint van az utcan, de kozel az épiilethez, vagy csak
mérési hiba miatt keriilt oda. Rogzitjiik, hogy az eszkoz az épiiletben van ugyan,
de az emelet meghatarozasan til nem tudjuk pontosabban meghatarozni. A

késObbiekben a sziirés soran foglalkozunk ezzel.

C. Az adott pont se az épiiletbe, se az épiilet vonzaskorzetébe (boundary) nem illik.
Ilyenkor az eszkoz kint tartozkodik. Ekkor rogzitjiik, hogy melyik kinti cellaban

van az adott pont.

Az A esetben tovabb részletezve a felbontast, a koordinatakat nem csak épiiletbe, hanem
konkrét szobakba soroljuk. Mivel mar adott, hogy a koordinata melyik épiiletbe esik és adott,
hogy melyik emeleten van az adott felhasznalo, igy csak par szoba poligonjaval kellett metszést
vizsgalni, ami joval meggyorsitotta a folyamatot. Fontos megjegyezni, hogy a nyers
adathalmazban szerepld hierarchia mez6bdl kinyert épiilet nem feltétlen azonos a koordinata

szerinti épiilettel. A koordinatapontok szobakba sorolasa kdzben harom eset volt lehetséges:

I.  Azadott pont beleillett egy szobaba. Megtalaltuk a felhasznal6 helyét, rogzitjiik,
hogy az adott rekord melyik szobéba tartozik

Il. Az adott pont nem illett egy szobéba se az adott épiilet adott szintjén.

Ill. Az adott koordinatapont szerint meghatarozott épiiletnek nincs olyan emelete,

ami a rekord hierarchia mezdjében szerepel.

A III. eset ugy fordulhatott eld, hogy a koordinata pont szerint nem abban az épiiletben
van az eszkdz, ami a hierarchia mezében van megadva és a koordinatapont szerinti épiiletnek
nincs a hierarchia mez6 szerinti emelete. Ez két esetben fordulhat eld, vagy a koordinatapont
helyes ¢és az eszkdz egy szomszédos épiilet WiFi AP-jara van felcsatlakozva. Példaul egy magas
épiilet mellett van egy alacsony és az alacsonyabb épiiletr6l a magasabb WiFi-jére csatlakozik
egy eszkoz. Vagy a hierarchia mezd szerinti épiilet €s emelet a helyes, csak a koordinatapont
nagyon pontatlanul lett kiszdmolva és a szomszédos épiiletet jeloli. Mivel a hierarchia mezd
pontosabb képet ad a valddi helyzetrdl és a koordinatapont szerint nem tudjuk szobéaba sorolni

ezen pontokat, igy eldobtuk ezen rekordokat.

A II. eset amiatt van, mert a szobakat meghatarozo6 sokszogek a hasznos alapteriiletet
mutatjak. Azaz a falakat nem tartalmazzak, igy ha egy emeletet vizsgalunk tulajdonképpen egy

lyukas alaprajzot kapunk, mivel a falakat és egyéb berendezések (villanyszekrény, kémény,
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szell6z6k stb.) nem tartalmazzak a sokszogek. Azonban a mérési pontatlansagok miatt
eléfordulhat, hogy egy koordinatapont a falban van. Ezt az esetet szemlélteti a 2.3. abra.
Ilyenkor nem tudjuk pontosan eldonteni, hogy az adott eszkdz pontosan melyik szobdban
tartozkodik. Tobb lehetdség is van az eldontésre. Lehetne az adott eszk6z eddigi pozicidit nézni,
hogy hol volt és ez alapjan kiszamolni, hogy valdsziniileg melyik a tényleges szoba ahol van.
Ki lehetne szamolni a koordinataponthoz legkozelebbi falat és azt a szobat valasztani. Ezek
mind nagyon szamitasigényesek lennének minden pontra. Egyszertiség kedvéért lehetne venni
a szobak kozéppontjat €s aszerint mérni a tdvolsadgot. Ez viszont nagyon torzitana, mivel a
szobak mérete és formaja nagyon eltérd, igy egy nagyon hosszt folyoso kdozéppontja nagyon

tavol esne a kérdéses ponttol.

Ezeket figyelembe véve egy gyors algoritmus mellett dontottiink. Minden olyan pontot,
ami tgymond a ,.falban” van, eltolunk egy véletlenszerlien valasztott irdnyba 2 méterrel és
megnézziik, hogy igy mar metszenek-e valamilyen szobat, ha nem, akkor az eredeti helyzetiikbe
visszatéve Oket 120 fokkal elforgatva toljuk el, ujra leellendrizziik, hogy van-e taldlat, ha igy
sincs, akkor 240 fokkal forditjuk el és megismételjiik a 1épést. Ezzel mintha minden egyes ilyen
pont koriil egy 2 méteres sugart korben leellendriztiik volna, hogy van-e szoba, és ha van, akkor
odasoroltuk volna. Ez a moédszer igen durva egyszeriisitésekkel €l; nem pontosan kdrben
ellendriz, nem veszi figyelembe, hogy eddig hol volt az eszkdz és nem sorol be minden pontot
szobaba. Az algoritmus viszont nagyon gyors €s a mérések szerint relative kevés az a rekord
amit nem tud besorolni. Figyelembe vettiik azt is, hogy ezen esetekben nem kell tiipontosan
meghatarozni a szobat, mivel a kés6bbiekben az esetleges zajok kisziirése soran az itt krealt
hibakat ki tudjuk szlirni. Azon pontok, melyeket ezzel a modszerrel sem sikeriilt besorolni
valamilyen szobaba — tehat olyan pontok, amik koriil 2 méteres korben nagy valosziniiséggel
nincs szoba — a B kategodriaba soroljuk, ami szerint az adott épiilet vonzaskorzetében van az
adott pont, azaz tudjuk, hogy az adott épiilet adott emeletén van az eszkdz, csak azt nem tudjuk,

hogy pontosan melyik szobaban.
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2.3. abra: A Kjemiblokk 2 épiilet 4. emeletén talalhato szobak (balra), illetve az ott rogzitett olyan rekordok

(fekete pontokkal jobbra), akiket nem sikeriilt szobaba sorolni, mert a “falban” vannak.

fgy minden rekordot a koordinatapontok alapjan besoroltunk egy szobéba, amennyiben
nem tudtunk akkor a fentebb vazolt kiilteriileti cellakba soroltuk, hogy majd a modellel a kiiltéri
mozgast is szimuldlni tudjuk. Azonban a fenti miiveletsornak voltak melléktermékei. Annak
kovetkeztében, hogy a kapott adathalmaz, mely a szobak alaprajzat tartalmazta nem volt
tokéletes, a szobakba sorolas soran duplikdtumok keletkeztek. Voltak atlapolodasok az épiiletek
kozott, példaul két egymas melletti épiilet esetében, az egyik épiilet pincéje a masik épiilet ala
nyult, igy az épiiletek korvonala metszette egymast, ezért aki ebben a metszetben volt ugy tlint
— teljesen jogosan — hogy két épiiletben van egyszerre. Ugyanez volt megfigyelhetd a szobak
esetében, mivel volt olyan szoba, ami kétszer szerepelt az adathalmazban mas néven, példaul
egy folyosot kétszer tlintettek fel mas kodnévvel. Mivel egy felhasznald egy adott idépontban
értelemszerlien csak egy helyen lehet, ezért a kovetkezd logika mentén kiszlrtiik a duplikalt

rekordokat:

a. Mivel az eredeti hierarchia mezdben szerepld épliletnév pontosabb timpontot ad
az eszkdz poziciojardl, ezért, ha a duplikatumok kozott van, amelyik ebben az

éptletben van, azt valasztjuk.
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b. Amennyiben egy épiileten beliil van duplikatum, akkor a tobb szoba kdzott azt
valasztjuk, amelyiknek az a neve ABC-rendben eldbb van. Mivel ilyenkor olyan
esetrdl beszéliink, ahol egy épiiletben egy adott szinten két szoba fedi egymast,
igy minden pontot, ami ebbe a metszetbe keriil konzisztensen a kettd koziil

mindig az egyikbe soroljuk.

Ezen folyamat végeztével az egy napi poziciorekordok (ami hétkdznapok esetében kb.
4,2 millié darab) atlagosan 83%-at sikeriilt besorolni egy épiileten beliili szobaba, 9%-at
¢épiiletbe ugyan sikertiilt besorolni, de azon beliil pontosan szobaba nem, tehat ket az adott
¢épiilet vonzaskorzetébe helyeztiik, mig a rekordok 0,01%-at nem sikeriilt sehova se besorolni

pontatlansag miatt. A maradék 8%-at a rekordoknak kiiltéri cellahoz soroltuk.

A nyers adathalmaz médositasaval egy olyan adathalmazt kaptunk, mely minden napon
rendszerbe sorolja be, ahol a legkisebb egység az épiileten beliili szoba. Ez a térbeli felosztas
minden ilyen kevert kdrnyezetben konnyen felallithat6. Ezzel el6készitettiik azt, hogy az egyes

felhaszndlok (eszkdzok) mozgasat szobak kozotti kdzlekedéssel irjuk le.

2.4 Pozicioadatok osszefiizése mozgassa

Annak érdekében, hogy a mobilitdsi modellhez az egyes felhasznalok mozgasat le
tudjuk szamokkal irni, definialni kell, hogy mit értiink mozgas alatt. Minden felhasznalonak
meghatarozzuk a napi bejart Gtvonalat. Fontos megjegyezni, hogy naponta valtozik az
adathalmazban a felhasznalok azonositoja adatvédelmi okok miatt, igy egy felhaszndlot nem
tudunk napokon ativelden vizsgalni. A felhasznalok altal idorendi sorrendben meglatogatott
szobak, helyek sorozatat tekintjilk a bejart tvonalnak. Itt lehet akar a meglatogatott szoba
kiiltéri cella, vagy egy épiilet vonzaskorzete. Ez technikailag azt jelenti, hogy idérendbe téve
egy adott felhasznalordl szo6l6 rekordokat, 6sszevonjuk azon rekordokat, amelyek egymas utan
ugyanabba a szobaba szolnak. Igy ahelyett, hogy azt tarolnank egy felhasznalordl, hogy egy
adott idépontban hol volt, azt rogzitjiik, hogy egy adott intervallumban folyamatosan mely
szobaban volt. Ezt mi latogatasi listanak nevezziik, ami igy néz ki: (room_id, enterTimeStamp1,
leaveTimeStampl) -> (room_id2, enterTimeStamp2, leaveTimeStamp?2) -> ... -> (room_idN,
enterTimeStampN, leaveTimeStampN). Ahol a room_id jeloli a szobat, az enterTimeStamp azt
az idépontot, amikor a felhasznald belépett az adott helyiségbe, illetve a leaveTimeStamp azt,

amikor azt elhagyta. Ugyan az enterTimeStamp megegyezik a megel6z6 szoba
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leaveTimeStamp-javal, de az algoritmusok egyszeriibb miikodése érdekében mind két
iddpontot taroljuk az egyes szobaknal. Ebbdl az kovetkezik, hogy a modell feltételezi, hogy a

felhasznal6é mindig van valamilyen szobaban és szobavaltasok azonnal megtorténnek.

A felhasznalokrol nyilvantartottuk a latogatasi listajukat, ami tulajdonképpen a mozgasi
mintajuk. Ezen mintdkat elemezve kideriilt, hogy sok felhasznaldé természetellenesen
viselkedik: nagyon gyorsan valtanak szobakat, emeleteket, st épiileteket. Ezt életszertitleniil
gyakran teszik. A jelenség oka az, hogy az adathalmazban eredetileg is jelen volt és altalunk is
bekeriilt némi pontatlansag a szobdk meghatidrozasa soran. A jelenség hasonlatos a mobil
halozatok cellahatarain 1évd felhasznalok egyik cellabol a maésikba torténd un. ping-
pongozasahoz, ezért itt is ping-pong mozgasként hivatkozunk erre a jelenségre. Ez azt a
magatartast takarja, amikor egy felhasznald egy szobabdl egy szomszédos szobdba gyorsan
atmegy ¢és hirtelen vissza is tér ugyanoda. Ennek a hatterében az all, hogy a koordinatak
kiszdmoléasanal az par méteres pontatlansdg akar egy szobanyit is jelenthetett, ha példaul a
felhasznalé a fal mellett tartdozkodott. Réadasul, amikor a szobakba soroltuk be a
koordinatapontok alapjan a rekordokat és véletlenszeriien eltoltuk a pontokat, hogy szobat
talaljunk szdmukra, hibat vittiink a besorolasba. Ezek a hibdk itt, a mozgasi mintdkban

jelentkeztek.

Fontos megjegyezni, hogy a modell szempontjabdl tulajdonképpen 1ényegtelen, hogy
egy A és egy B szomszédos szoba kozott ,,ping-pongozd” felhasznalod a valosagban melyikben
volt. A mozgas elemzéséhez csak az a fontos, hogy rdgzitve legyen, hogy a kettd koziil
valamelyikben ott volt folyamatosan. Ezen magatartas kisziirése soran lényegében korrigaljuk
szobabol egy masikba, mondvan nem redlis hogy abban a szobédban tartozkodott. A sziirést a
harmas hierarchia minden szintjén elvégezziik, igy nem csak a hirtelen szobavaltasokat

pontositjuk, hanem az épiilet s emelet valtasokat is.

Az algoritmus minden hierarchia szinten a harmas szobavaltasokat vizsgalja, és ezekrol
donti el, hogy redlis-e. gy halad végig a latogatasi listan, és a listat harmas szekvenciankként
vizsgalja. Ilyen vélhetéen nem valos mozgas az, amikor egy felhasznald az alabbi sorrendben
jarja be a szobakat: A(10)-B(1)-A(20)-B(2)-C(30)-D(60)-..., ahol a betiik szobakat jeldlnek és
a zarojelben pedig az eltoltott percek vannak megadva. Latszik, hogy az A szobdban sok id6t
toltott el az illetd, de ,,atugrott” 1-2 percre a B szobaba. Ez kiugr6é magatartas, feltehetden egész

végig az A szobdban volt, csak pontatlansag miatt szerepel az, hogy 1 percre a szomszédos
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szobaban volt. Ezt az algoritmus a kovetkezore korrigalja: A(33)-C(30)-D(60)-..., pontositva a
mozgasi mintazatat a felhasznalonak. Megemlitendd, hogy a lentebb hasznalt 140mp-es
idOhatart, ami alapjan gyanusnak tituldlunk egy mozgast a mintavételezési frekvencidbol
szamoltuk. Ugy, hogy az atlagos id6 két bejegyzés kozott egy felhasznalorol 60-70 mp kozott
van. Beleszamolva azt, hogy kimaradhat egy mintavételezés, igy két bejegyzés kozott akar 140

mp is eltelhet.

Elészor a 1étrehozott latogatasi listakban a gyanus épiiletvaltasokat sziirjiik ki minden
felhasznalo esetében, egyenként. Ebben a harom esetben szamitott valdtlannak egy
szobahdrmas (a nagybetlikkel az egyes meglatogatott szobak épiiletét jeloljiik, tehat A-B-A,
esetben nem feltétleniil igaz, hogy a két A ugyanazt a szobat jeloli):

1) A-B-C sorrendben kovették egymast a szobak épiiletei és B szobaban 280mpnél
kevesebb 1ddt toltott el és B szoba nem egy kiiltéri ,,cellat” jelol. Ekkor B szobat

A-ra cseréljiik.

2) A-B-A sorrendben kovették egymast a szobak épiiletei és az elsé A kiiltéri
,cella” és itt csak 140mp-nél kevesebb id6t toltott el. Ekkor az elsé A szobat B-

re cseréljiik.

3) A-B-A sorrendben kovették egymast a szobak épiiletei és B szobaban 140mpnél
kevesebb 1dot toltott el. Ekkor B szobat A-ra cseréljiik.

A feltételrendszert érintd tervezdi dontések magyarazatra szorulnak a konnyebb
megérthetdség kedvéért. Az a tény, hogy a felhasznalo a 2) és a 3) esetben 140mp-nél kevesebb
id6t toltott el azt jelenti, hogy ott 1 vagy 2 bejegyzésnél tobb nem sziiletett rola. A 2) esettel a
3) eset azon mellékhatasat kiiszoboljiik ki, hogy egy olyan esetben amikor valaki a fal mellett
il és tévesen az utcara van besorolva akkor, ha az A-val kezdddik egy ilyen hibdas sorozat pl.:
A-B-A-B-A-B, akkor az algoritmus 3) eset miatt az egész idészakra azt mondana, hogy kint
volt az illeté. fgy egy kicsit a beltér javara dont az ilyen ping-pongos esetekben. Az 1) esetben
pedig azt a mozgasfajtat vizsgaljuk amikor valaki hirtelen 3 épiilet k6zott kozlekedik at, fontos
itt kikotni, hogy az 6sszekotd B szoba ne legyen kiiltér, mert az egy teljesen realis eset, ha valaki

atsétal A-bol C-be ugy, hogy par percig kint van B ,,celldban”.

Az emeletek szintjén az algoritmus hasonlo logikéval miikodik. Itt két esetben volt az
emeletek kozotti valtas modositva (a nagybetiik emeleteket jelentenek, két azonos betli nem

feltétlen jelenti ugyanazt a szobat, csak az emeletek egyezdségére utal):
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1) X-Y-X sorrendben kovették egymast a szobak emeleti és az Y emelete csak
eggyel tér el az X-étdl és az Y szoba kiilonleges szoba, akkor nem foglalkozunk

vele, ezt a magatartast megengedjiik.

2) X-Y-X sorrendben kovették egymast a szobak emeletei és az Y szobaban

140mp-nél kevesebb 1dot toltott. Ekkor az Y szobat X-re cseréljiik

Kiilonleges szobanak szamit a mosdé és a konyha, ha valaki ilyen szobat latogat meg,
azt mashogy kell kezelnie az algoritmusnak. Elképzelhetd egy olyan eset, amikor egy emeleten
nincs mosdo, ezért valaki lerohan az eggyel lejjebbi szintre majd visszatér a szintjére. Ez nem
szamit valdtlan mozgasnak, ezért az 1) esetben ezt kizarjuk. Amennyiben nem ez torténik, az

mar gyanusabb, hogy valaki emeletet valt majd 2 perc utan vissza is tér ugyanarra a szintre.

Ezek utan a szobak szintjén torténik meg a kiugré magatartas kisziirése. Négy esetben

tortént modositas (a nagybetlik itt szobakat jellnek, azonos betii azonos szobat jelent):

1) U-W-V sorrendben kovetik egymast a szobak és a W szobaba csak egy darab
bejegyzés tortént és itt 70mpnél kevesebb 1dot toltott. Ekkor a W szobat U-ra

cseréljiik.

2) U-W-U sorrendben kovetik egymast a szobak és U kiiltéri ,,cellat” jelol és itt
140mp-nél kevesebb 1dot toltott. Ekkor az elsé U szobat W-re cseréljiik.

3) U-W-U sorrendben kovetik egymast a szobak és W szoba kiilonleges szobanak

mindsiil, akkor ezt az esetet kihagyjuk, ez a magatartas meg van engedve.

4) U-W-U sorrendben kovetik egymast a szobak és W szobaban 140mpnél
kevesebb idot t6ltott el. Ekkor a W szobat U-ra cseréljiik.

Azon eseteket, ahol ténylegesen csak egy bejegyzés sziiletett egy szobdban ¢€s az azt
kovetd bejegyzés rovid idon beliil (70mp alatt) egy masik szobdba mutatnak az 1) esetben
szlrjiik ki. Az épiiletek szintjén a masodik eset hasonlé az itt taglalt 2) esethez, ez is a fal mellett
amikor egy felhaszndlo gyorsan kirohan mosdoba vagy konyhaba, ezt nem szabad hirtelen

szobavaltasként felfogni, igy a 3) esetben ezt kizartuk.

A fentebb taglalt algoritmusnak héla a felhasznalok mozgésa az adathalmazban élethlien
van reprezentalva, hirtelen kiugrasoktdl mentesen, folytonos mozgasi mintazatot kapunk

minden egyes felhasznalérél. Atlagosan a sziirésnek koszonhetéen a felhasznalok
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szobavaltasainak szama egy nap folyaman kb. 34%-kal (13,05), az emelet valtasaik szama 20%-
kal (2,03), mig az épiiletvaltasaik szama 21%-kal (1,95) csokkent. Ek6zben a meglatogatott
szobak szama csak 4,4%-kal (0,56) csokkent és az atlagosan egy szobaban toltott idejiik 5%-
kal (121 masodperc) nét. Ezekbdl a statisztikakbol is latszik, hogy a sziirés hatasara a felesleges
mozgast sikertiilt kisziirni, mig az érdemi mozgast, pé¢ldaul az uj szoba felfedezése nem csokkent

nagymértékben.
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3 Adatleirok létrehozasa és értékeik elemzése

Szem el6tt tartva a végso célt, miszerint egy olyan modellt szeretnénk létrehozni, ami
magaban foglalja az egyéni és csoportos mozgasi magatartasi mintazatokat elengedhetetlen,
hogy valamilyen médon tulajdonsagokkal tudjuk jellemezni és leirni az egyes felhasznalok
mozgasat, ugy, hogy ezen tulajdonsdgok mentén jol 0sszehasonlithatoak legyenek. Ahhoz,
hogy a csoportos viselkedést is modellezni tudjuk, csoportokat kell tudnunk meghatarozni,

elkiiloniteni.

Ebben a fejezetben eldszor a rendelkezésre allo latogatési listdkbol, tehat az egyes
felhasznalok altal bejart utakbol metrikakat szarmaztatunk. Arra toreksziink, hogy minél jobb,
tobb és minél relevansabb, tehat nem redundans metrikat hozzunk létre, amivel minél

pontosabban le tudjuk irni egy felhaszndldo mozgdsi magatartasat.

Majd ezen metrikék segitségével az olyan felhasznalokat kisziirjiik, melyek kiugréan
viselkednek. Ezen kiugr6 adatok vagy a mérési pontatlansag miatt, vagy amiatt vannak jelen,
mert eleve nem emberi mozgast rogzitettek pl.: egy helyben allo laptop. Ezzel megtisztitjuk az
adathalmazt az olyan értékektdl melyek mind a felhasznaldi csoportok, mind a mozgési modell

paramétereinek meghatdrozasat negativan befolyasolnak.

A tisztitott adathalmazbol kivélasztjuk azt a par metrikat, melyek a legjobban leirjak
egy felhasznaldo mozgasat, legjobban elkiiloniti azt a tobbiekétdl. Ezen par metrika segitségeével
€s egy gépi tanuld algoritmust alkalmazva felhaszndloi csoportokat kiilonitiink el, annak

érdekében, hogy a modelliink a csoport dinamikat is magaban tudja foglalni.

3.1 A metrikak elkészitése

Annak érdekében, hogy a modell az egyes felhasznalok mozgasi mintait tudja vizsgalni,
szamokkal leirhatova kell tenni a felhaszndlok mozgéasat. Ezért a latogatasi listakbol
szarmaztatva 50 kiilonb6z6 metrikat hozunk létre, melyekkel minél jobban leirhatok az egyes
felhasznalok magatartasa. Olyan metrikdk létrehozasara torekedtiink, melyek egyedivé tudjak
tenni az egyes embercsoportokat. Mivel naponta minden eszkoz ,,4j felhasznaloként” jelenik

meg, ezért nincs rd mod, hogy az egyes emberek mozgasat napokon ativelden vizsgaljuk.

Rendelkezésre 4llt eddig minden felhasznalordl egy latogatasi lista, mely tartalmazta a

szobaba belépés ¢és kilépés idépontjat, a szoba kodjat és tipusat, az emeletet és a szintet. Ezekbdl
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az informéaciokbol hoztunk 1étre minden felhasznélora egy ,,tulajdonsag vektort”, melynek az

egyes elemei kiilonb6zoképp irjak le az aznapi mozgasat.

Fontos megjegyezni, hogy — ahogy fentebb szerepel is — eredetileg minden
poziciorekordrdl rendelkezésre alltak a GPS koordinatak, azonban tavolsagokat nem ezzel
szamoltuk. Ez fals értéket eredményezett volna, mert példaul egy asztalon hagyott mobil
eszkoz, a pontatlansag miatt minden egyes mérés alkalmaval fél-egy méterekkel arrébb lenne
pozicionalva és ezen hibak dsszeadddtak volna. Ezen feliil a modell szempontjabol irrelevans,
hogy egy szoban beliil mennyit mozog az adott felhasznalo, a modell csak a szobak kozotti
mozgast veszi figyelembe. Igy az egyes felhasznalok altal megtett utakat ugy szamoltuk ki,

hogy az altaluk bejart szobak sulypontjat kotottiik 6ssze és ezt tekintettiik egy bejart itvonalnak.
A tulajdonsag vektorokat képez6 metrikak a kovetkezdk voltak:

e Iddbeli metrikak:
o Osszesen eltdltott idé a campuson
o Elsé és utolso bejegyzés ideje (Erkezés ill. tivozas)

o Szobaban/Epiilet korvonalaban/Kiiltéren eltoltott idé aranya az Gsszesen
eltoltott idéhoz képest

o Kedvenc szobaban eltoltott idé aranya az dsszesen eltdltott idohoz.
e Helyvaltoztatasokat leiré metrikak:

o Szobavaltasok/Szintvaltasok/Epiiletvaltisok szama

o Szobavaltasok/Szintvaltasok/Epiiletvaltasok szama oranként

o Osszesen megmaszott emeletek szdma

o Kiilonb6z6 meglatogatott épiiletek, emeletek és szobdk szama
e Latogatasokat leird metrikak:

o Latogatasok idejeinek statisztikai

o Egyes latogatasok idejének statisztikai

o Egyes szobdkban 6sszesen eltoltott idok statisztikai

o Egyes szobak latogatasainak statisztikai.
e Tavolsag alapt metrikak:

o Osszesen megtett méter

o Atlagsebesség

o Szobak kozotti tavolsag statisztikai
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3.2 Kiugro mozgasok detektalasa és sziirése

Annak érdekében, hogy modelliink alkalmas legyen az embercsoportok mozgasanak
pontos leirasara, biztositani kell, hogy valoban csak emberek id6- és térbeli adatait vizsgaljuk.
Lévén, hogy egy egyetemen hasznalt WiFi képes eszk6zokbdl szarmazd adatokat vizsgalunk,
nem biztositott, hogy a kapott adatok részben vagy egészben emberi mozgasbol szarmaznak.
Példaul szamitogépes laboratériumokban hasznalt laptopok, vagy egy kutatd laborban hasznalt
teszt szamitogép, nem egy személy sajatos mozgasat irja le. Ezt figyelembe véve ki kell szlirni

minden olyan felhasznalot, aki nem emberre jellemz6 modon viselkedik.

Kiugré viselkedést mutathat egy felhaszndld a mozgasa soran valamikor, példaul egy
hirtelen szobavaltas soran, illetve az egész mozgasi magatartasanak 0sszképe lehet kiugro,
példaul, ha egy asztalon felejtett laptoprol van sz6. Az eldbbi esetet mar vizsgaltuk, amikor a
latogatasi listakat hoztuk létre és kiszlrtiik a ping-pong effektust. Mivel létrehoztunk a
felhasznalokrol tulajdonsag vektorokat, igy ezeknek a vizsgalataval az egész mozgéasukrol

kapunk egy képet, és ez alapjan tudjuk eldonteni, hogy emberi mozgésrol van-e szo.

Sok algoritmus létezik amik a kiugro értékek feltarasara lettek kitalalva, azonban a mi
esetiinkben nem bizhatjuk ezen viselkedések azonositasat egy algoritmusra, mert az nagy
valdszintiséggel, olyan viselkedést is kiszlirne ami valdban kiugro, de teljesen emberi. Példaul
egy PhD-s hallgato akinek hataridére le kell adnia egy munkat lehet, hogy bent van az
egyetemen 12 oran keresztiil, ez kiugronak szamithat, de a mi esetiinkben ezt nem dobhatjuk
el. A szlirés soran a felhasznalokat 5 kategoriaba soroljuk egy eldre, kézzel meghatarozott
kritériumrendszer alapjan. Egy adott felhasznalo tobb kategdridba is tartozhat, illetve egybe
sem; 6k azok, akiket megtartunk, a tobbi felhasznalot majd kidobjuk. Az alabbi kategoriakat

hataroztuk meg:

1. Olyan emberek, akik nagyon kevés iddt toltottek az egyetemen

e Nem érdemes magatartast vizsgalni, mert olyan kevés id6 alatt nem
mozognak sokat

e A 3.1. abran lathatd, hogy nagyon sok felhasznalo legfeljebb 30 percet
tolt a campuson.

2. Olyan eszk6zok, melyek egy helyben vannak

e Ezen eszk6zok valdsziniileg laborgépek, amik csak egy helyben vannak,
nem mozognak.

e A3.2. abran pirossal lathatoak azon felhasznalok, akiket allo eszkdznek
tekintlink. Ok az idejiik nagy részét egyetlen egy szobdban toltik, csak 1
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¢épiiletben jarnak és legfeljebb 4 szobat latogattak. Az utdbbi feltétellel
belevessziik azokat az eseteket, amikor véletleniil szomszédos szobaba
soroljuk az all6 eszkozt.

Olyan emberek, akik nagyon slriin valtanak szobat, valdsziniileg mérési
hibabol.

Az egyes szobalatogatasaik atlagosan csak par percesek, és tobbi
felhasznalohoz képest kiugroan sokszor valtanak emeletet, épiiletet vagy
szobat.

Mivel a mozgasuk ezen felhasznaloknak nagyon szélséséges a modell
pontossaganak novelése érdekében ezeket kidobjuk.

Olyan emberek, akik tal sok iddt téltenek kint vagy egész idejiiket valamely
¢piiletben toltik, de ott egy ismeretlen szobaban tartozkodnak (épiilet
vonzaskorzetében).

A 3.3. abran lathatd, hogy kiugrdan sok azon felhasznalok aranya akik
csak kint vagy az épiilet vonzaskorzetében tartozkodtak.

Oket nem érdemes vizsgalni épiileten beliili mozgas szempontjabol, mert
a mozgasuk soran nem az a fajstlyos és a modell elsdsorban beltéri
mozgést modellez.

Olyan emberek, akiknél a helymeghatarozas megszakadt vagy félbe maradt

Ide tartoznak, akik hajnalig dolgoznak, majd hazamennek ¢&s
visszajonnek este. Mivel minden nap 10j felhasznaloként szamolunk
veliik, ezért Oket tObbszor szdmolnank és nem is az egész napi
mozgasukat vennénk figyelembe.

Azok is ide Kkeriiltek, akiknek van kiugréoan hosszii ideig tartd
latogatasuk. Naluk feltehetden megszakadt az internet, ezért tigy vettiik,
mintha az utolso szobédban toltottek volna nagyon sok 1d6t, ez pedig torz
képet ad a mozgasukrol.

A 3.4. abran latszik, hogy hajnalban (2 6ra koriil, az UTC miatt)
ugrasszerien “érkezik” az egyetem teriiletére sok felhasznalo. Ok
valgjaban eddig is ott voltak, csak az ) nap szadmitdsa miatt, 0gy
érzékeljiik, hogy akkor érkeztek. Mivel nekik nem a teljes magatartasuk
van rogzitve igy a vizsgalatukkal torzitandnk a modellt.
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Felhasznélok egyetemen eltdltott idejének eloszldsa déras bontésban, logaritmikus skalan

6 17 18 19 20

15

9 10 11 12 13 14
Eltoltott orak szama

3.1. abra: A felhasznalok 6sszesen a campuson toltétt idejének eloszlasa fél 6ras bontasban, logaritmikus

skalan. Nagysagrendileg kiugréan sokan vannak azok, akik 30 percnél kevesebb idét toltenek el.

Az egy helyben &ll6k kirajzoldsa, a meglatogatott éplletek és szobdk,
valamint a kedver~1c szobdban toltott id6 fliggvényében

ama

z

letek sz

Meglatogatott ¢p(;

3.2. abra: A felhasznalok kedvenc szobaban t5ltott id6 aranya, a meglatogatott szobak és a meglatogatott

épliletek altal feszitett térben abrazolva. Pirossal vannak jeldlve az allo eszk6zok.
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Felhasznalok valamely szobaban eltoltott idejenek aranya
az 6sszesen eltoltott id6hoz képest

20+

154

10

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Eltéltott idé ardnya

3.3. abra: A felhasznalok szobakban eltdltott idejének az 0sszesen eltdltdtt idohoz viszonyitott aranyanak az

eloszlasa hisztogramon és felette doboz diagramon abrazolva.

WBH BN

Felhasznaldk érkezési idépontjanak eloszlasa

0.00010+

0.00008

0.00006

0.00004 4

0.00002 1

{\

B

0.00000

0:00 2:00 4:00 6:00 800 1000  12:00  14:00  16:00  18:00  20:00  22:00  24:00
Erkezési id6pont

3.4. abra: A felhasznalok egyetemre érkezési idejének idépontjanak eloszlasa.

Ezzel sikeriilt megkiilonboztetni azokat a felhasznalokat, illetve eszkdzoket, akik

valamilyen oknéal fogva nem ugy viselkednek, mint egy atlagos ember, vagy csak az

adathalmazban nem szerepelnek a viselkedésiiknek leirasahoz sziikséges adatok. Igy annak

fényében, hogy célunk az embereket a viselkedésiik alapjan csoportositani, ezen felhasznalokat

ki kell sziirniink. Ezaltal az emberek mozgasi mintai kozotti finomabb eltéréseket is fel tudjuk

fedezni.
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Mivel a kiugro, szélsséges viselkedésii felhasznalok nincsenek az adathalmazban, az
egyes tulajdonsdgoknak az értéktartoménya is lecsokken, igy a relativ tdvolsag kisebb lesz az
egyes felhasznalok tulajdonsag vektorai kozott, ami pontosabb csoportositast eredményez. Ez
abbol fakad, hogy a késObbiekben hasznalt K-means klaszterez6 algoritmus érzékeny a zajra.
Lévén tavolsag alapu Osszehasonlitdst hasznal, azaz azon rekordok, melyek tulajdonsag
vektorjainak komponensei abszolut értékben kozel vannak egymashoz, valdszintlileg egy
csoportba tartoznak. Azonban ez a tavolsag relativ tavolsag, tehat, ha van par rekord, ami
nagyon kiugrik, akkor a tobbi rekord k6zotti tavolsag ehhez a kiugrd rekordhoz képest relative

lecsokken, ami félrecsoportositashoz vezethet.

3.3 A legfontosabb adatbeli tulajdonsagok kivalasztasa

Célunk, hogy az adathalmazban felhasznalok csoportjait kiilonboztessiink meg mozgési
mintazatuk alapjan. Ezt klaszterezéssel tudjuk elérni, ami egy nem feliigyelt gépi tanuld
modszer. Annak érdekében, hogy minél pontosabb eredményt - azaz minél jobban elkiilontild
csoportokat, klasztereket - kapjunk, ki kell valasztanunk az adathalmaz 50 darab metrikaja
koziil azt a parat, ami a legtobb informéciot tartalmazza, a legjobban leirja az adathalmazt és
megtartja azt a struktarat ami az 50 dimenzids térben volt. Ez a folyamat a ,,Fontos jellemzdk
kivalasztasa”, melyet a szakirodalom Feature Selectionnek hiv, ez egy nagyon fontos részét
képezi a gépi tanuld modellek betanitasdnak. Ez azért is kardinalis folyamat, mert alapjaiban
hatdrozza meg a tanuld algoritmus pontossagat. Alapvetden az adathalmaz tartalmazhat olyan
metrikdkat, amik vagy redundansak, vagy pedig irrelevansak, ezért eltavolithatok az

adathalmazbol anélkiil, hogy nagy informacidvesztést okoznanak.®

Nem felligyelt tanulési algoritmusok esetében az adathalmazon betanitott modell az
adatokban rejlé Osszefliggéseket, struktirakat és mintdzatokat hivatott felfedezni. Nem all
rendelkezésre célvaltozo, azaz egy olyan attributum, ami a struktarat leirnd, példaul egy osztaly
cimke, amit mi, mint eredmény szeretnénk latni a modell kiértékelésekor. Mas szoval nem all
rendelkezésre ,,alap igazsag”, igy a modell eredményét csak par mérészammal, illetve
szubjektiven, a mi megitélésiink alapjan — természetesen figyelembe véve a célt és a problémat
— tudjuk kiértékelni. Ebbdl kovetkezik, hogy globdlis optimum nem létezik, csak altalunk

megfelelonek fémjelzett megoldas.

3 Forras: https://en.wikipedia.org/wiki/Feature selection
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https://en.wikipedia.org/wiki/Feature_selection

A Feature Selection egyebek mellett azért is 1ényeges, mert azzal, hogy az adathalmazt
leird metrikdk szamat, azaz dimenzidjat csokkentjiik egyszeriibbé, értelmezhetobbé valik majd
szamunkra a kapott eredmény, igy konnyebben tudunk szubjektiv itéletet mondani a modellrdl.
Masrészt a kevesebb dimenzioval elkeriiljiik az igynevezett ,,Dimenzionalitas atkat” [19], ami
tobbek kozott azt jelenti, hogy magas dimenzioban a legtébb pont tadvolsdga hasonlo(an magas),
igy nincs kiilonosebb értelme kozelségrol beszélni. Kisebb dimenzio kevesebb adatot jelent,
igy az algoritmusok tanitasi ideje és memoria igénye is kisebb lesz, ami egy ekkora

adathalmaznal nem elhanyagolhat6 szempont.

Globalis optimum hidnyaban nem volt egy konkrét algoritmus vagy modszertan, amit
alkalmazva, mint Feature Selection eljarast megkaptuk volna a legjobb metrikak halmazat. Erre
a problémara nagyon sok publikacié sziiletett olyan algoritmusokat bemutatva, melyek
kiilonb6z6 statisztikai mdodszerekkel probaljak megtaldlni a legmegfelelobb részhalmazat a
metrikak halmazanak. Xiaofei és tarsai altal kifejlesztett eljaras [7], a Laplacian Score-t
hasznalja fel erre a célra, mely azon alapszik, hogy az azonos osztalyba tartoz6 adatpontok
kozel allnak egyméshoz, igy az attributumokat lokalitds megdrzé tulajdonsdguk alapjan
értekelik. Az MCFS eljarast Deng és tarsai [4] kozolték, ez L1-regularizacio segitségével azon
attributumokat vélasztja ki, amelyek megtartjdk az adathalmaz multi-klaszter struktirdjat.
Illetve a Fékomponens-analizis [14] is hasznalhaté erre a célra. Az eljaras az eredeti D
dimenzids adathalmazt egy P (<= D) dimenzios térbe transzformalja, ahol az egyes dimenziok
a f6 komponensek, tigy, hogy a dimenzié redukcid soran az adathalmazban jelenlévd varianciat
- ezzel ardnyosan az informéciot - megtartja. Azonositva azokat az eredeti attributumokat,
melyek a legjobban meghatarozzak a f6 komponenseket, megkapjuk az attribatum halmaznak
azon részhalmazat, mely a legjobban megtartja az eredeti adathalmaz struktarajat, a legtobb

informacioét tartalmazzak.

Természetesen az, hogy melyik algoritmus ad jobb attributumhalmazt akkor valik
vildgossa, ha ugyanazt a klaszterez6 modellt, ugyanazokkal a paraméterekkel az adathalmazon
lefuttatjuk gy, hogy mindig csak a megfeleld attribltumhalmazt valasztjuk ki. A kapott
eredményeket a szubjektiv grafikus abrazolas mellett két mérészammal vizsgaljuk, melyek a

klaszterezés pontossagat szamszertsitik: a Silhouette [17] és Calinski-Harabasz [5] érték.

A k darab klaszterbdl all6 adathalmaz Silhouette értéke a kdvetkezOképp szamolhato ki.
Legyen egy tetszOleges i adatpontra a(i) az i pont és a vele azonos klaszterben 1év6 adatpontok
atlagos tavolsaga. Ez tulajdonképpen annak a mértéke, hogy mennyire jol van az i pont az adott
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klaszterhez rendelve (kisebb érték jobb hozzarendelést jelent). Legyen tovabba b(i) az i pont és
a legkozelebbi klaszter (amelynek i nem tagja) pontjainak atlagos tavolsaga. A legkozelebbi
klaszter itt azt a klasztert jelenti ahol i és a klaszter pontjainak tavolsaganak atlaga a legkisebb.

fgy egy i pont Silhouette értékét a kovetkezSképp definialhatjuk:

b(i) — a(i)
max{a(i),b(i)}

Az egész adathalmaz Silhouette értéke megegyezik az Gsszes | pont s(i) értékének

s(i) =

atlagaval. Ez a szam -1 és 1 kozotti értékeket vehet fel, ahol az 1-hez kozeli érték mutatja, hogy

az adathalmaz jol lett klaszterezve.

Minél nagyobb a Calinski-Harabasz érték annal stiriibbek a klaszterek és jobban el
vannak szeparalva egymastol, ami a klaszterezés alap koncepciojaval van Osszhangban. Az

egész adathalmazra az értéket az alabbi modszerrel lehet kiszamolni:

CH = 25k $ Nk , ahol
SSWy k-1
k
SSWy = z z d(x; phe)?
c=1x€S;
k
SSBi = ) e d(te 0)?
c=1

Ahol k a klaszterek szama, N az adatpontok szama, uc a ¢ klaszter kdzéppontja, {l az
egész adathalmaz kézéppontja, Sc a ¢ klaszterbe tartozd pontok halmaza, nc pedig a ¢ klaszter

elemeinek szamat, d pedig a (Euklideszi) tavolsagot jelenti.

Az SSB értéke az Osszes klaszter kozéppontjanak varianciajat méri az egész adathalmaz
kozéppontjatol, tehat nagyobb SSB azt mutatja, hogy a klaszterek szét vannak szorva és nem
egymashoz kozel helyezkednek el. Az SSW klaszteren beliili varianciat méri, minél kisebb ez
a szam, anndl siiriibben helyezkednek el az adott klaszterben a pontok. Igy a CH érték az SSB

¢és az SSW aranya miatt minél nagyobb annal jobb klaszterezésre utal.

A fentiek alapjan az Laplacian Scoret hasznalva kaptuk a legjobb eredményt. Mely

alapjan azon attribitumok, amik a legjobban leirjak az adathalmazt a kovetkezok:

e maxVisitinOneRoom: Maximalisan hanyszor jart a felhasznald egy szobaban.
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e roomChanges: Szobavaltasok szama

e avgTimeSpentVisit: Egy latogatas alkalmaval atlagosan mennyi id6t tolt a
felhasznal6 egy szobaban.

e maxTimeSpentVisit: Maximalisan mennyi id6t toltdtt egyhuzamban a
felhasznalo6 egy szobaban.

e stdTimeSpentVisit: A szoba latogatasi idok szorasa.
e roomsVisited: Osszesen mennyi kiilonbozd szobét latogatott meg a felhasznalo.
e stdTimeSpent: Az egyes szobakban 6sszesen elt6ltott idok szorasa.

Ezen attribatumok megfelelnek az elvarasainknak is és a valosagnak is, hiszen egy
ember mozgdsa legjobban a szobavaltasok gyakorisdgaval és az egyes latogatdsok
milyenségével irhato le. A legjobban az emberek mozgékonysaga a meglatogatott kiilonbozo
szobak és a szobavaltasai alapjan irhato le. Az, hogy egy felhasznald hanyszor tér vissza egy
szobdba, illetve az egyes latogatdsai milyen hosszuak altalaban és a kedvenc szobdjdban to1tott
1d6 hossza valdban jo6 leirdja a mozgasi magatartasanak.

3.4 Felhasznaloi csoportok elkiilonitése klaszterezéssel

Azzal, hogy kivalasztottuk az 50 darab metrika koziil azt a 7 darabot ami a legjobban

leirja a felhaszndlok mozgdsi mintdzatat megalapoztuk, hogy az adathalmazban fellelhetd

crer

K-means [21] klaszterez6 eljarast alkalmazzuk. Az algoritmus az adathalmazban megtalalja a
K darab olyan klasztert, melyeknek elemei kozotti tavolsag Kicsi, mikozben a tobbi klaszter
elemei tavol vannak t6lik. A K értékét nekiink kell megadni, az algoritmus nem talalja ki
magatol. A K meghatarozasahoz az ugynevezett Elbow eljarast [20] hasznaltuk, mely a WSS-t

(within cluster sum of square), mint a K-tol fiiggd fliggvényt minimalizal.

wss =i > deue)?

c=1x€S;

Ahol k, a klaszterek szamat jelenti, Si pedig az i. klaszterbe tartoz6 pontokat, i pedig a
klaszterkozéppontot jeloli. Ez tulajdonképpen megegyezik az el6zé fejezetbeli SSW-vel.

Az algoritmus lépései:
1) 1-tl 10-ig minden K értékre lefuttatjuk a K-means klaszterezést.
2) Minden K érték esetében kiszamoljuk a WSS értékét.
3) K fliggvényében abrazoljuk a WSS értékeket, ez a 3.5. abran lathato.

4) A gorbe kdnyodkpontja tekinthet6 altalaban a megfelel6 K értéknek
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Az Elbow eljaras a WSS értékét mutatja a K fliggvényében

3000000

2500000

2000000

\

WSS értéke

1500000

1000000

500000

5
K értéke

3.5. abra: Elbow eljaras soran kiszamolt WSS értékek a K fliggvényében.

Arra jutottunk, hogy a K=2 a legjobb megoldas szamunkra. Az algoritmust lefuttatva az
adathalmaz kivalasztott részhalmazéan, K=2 paraméterrel azt talaltuk, hogy a két embercsoport
a tanarok és a hallgatok csoportja. Ezt a kovetkeztetést, a klaszterek szamossagabol és az egyes
metrikdk empirikus eloszlasabol vontuk le. A klaszterezést az egész adathalmazon elvégezve,
ami 651 816 felhasznalot jelent Osszesen (napok kozott meg vannak kiilonboztetve a
felhasznalok), a hallgatok csoportjdba 526 578 darab felhasznalo tartozott, mig a tanarok
csoportjaba 125 238. Lathato, hogy a 4,2-szer annyi didk van, mint tanar, ami nagyjabol

megfelel a valosagnak.

A 3.6. abra mutatja, hogy a felhasznald a kedvenc szobajaban mennyi id6t (6raban)
toltott Osszesen. Itt a didkok esetében kb. 2 6rdndl van egy csucs, ami egybevag azzal a
magatartassal, hogy a didkoknak nincs igazan kitiintetett termiik, egy eldadas hosszaig egy
helyben maradnak és utana jellemz6éen nem térnek vissza oda. Ezzel szemben a tanarok 4 és 8

ora kozotti idot toltenek a szobajukban, ami egy munkanapnyit jelent.
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Kedvenc szobabhan dsszesen eltéltott idd eloszldsa a csoportok szerint

1.0
—— Tanarok
— Hallgatdk
0.754
0.5+
0.254
0.0

oh 1h 2h 3h ah sh 6h 7h 8h 9h 10h 11h 12h 13h
Kedvenc szobaban eltoltott id6 (ora)

3.6. abra: A kedvenc szobaban 6sszesen elt6ltott id6 eloszlasa a felhasznaloi csoportok kozott.

Megfigyelheté a 3.7. abran, ami a felhasznalok Osszesen eltoltott idejét mutatja az
egyetemen, hogy a tanaroknal a 8 6rds munkaidd a jellemzd, a hallgatok 2-t61 8 6rat tdltenek

foként az egyetemen. Figyeljiik meg a 2 6ras csucsokat a hallgatok esetében.

Egyetemen 6sszesen eltoltott id6 eloszldsa a csoportok szerint

1.0
—— Tanarok
—— Hallgaték
0.754
0.5
0.254
0.0

oh 1h 2h 3h 4h 5h 6h 7h 8h 9h 10h 11h 12h 13h 14h 15h 16h 17h 18h 19h 20h 21h 22h 23h
Elt6ltott idé (6ra)

3.7. abra: Egyetemen 0sszesen eltoltott id6 eloszlasa a felhasznaloi csoportok kozott.
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Elvalik a két csoport magatartasa a 3.8. abran lathat6 mdodon, miszerint a tanarok az
idejiik nagy részét egy bizonyos szobaban toltik. Ezzel szemben a didkok esetében, azon szoba
ahol az idejiik legnagyobb részét toltottek az egész napjuknak csak toredékét teszi ki.

Kedvenc szobaban eltoltott idé aranyanak eloszlasa az

Lo Osszesen eltoltott id6hoz képest a csoportok szerint

—— Tanarok
— Hallgatdk

0.75

0.51

0.25

0.0

0.0 0.2 0.4 06 08 10
Kedvenc szobaban eltdltott id6 aranya

3.8. abra: Felhasznaldi csoportok kdzott annak eloszlasa, hogy a felhasznalok az idejiik hanyad részét toltik a

kedvenc szobéajukba.

A 3.9. dbra mutatja, hogy egy ora alatt hanyszor valt szobat egy felhasznal6 atlagosan.
A tanarok esetében jellemzOen ez az érték kisebb, mint a didkoknal, ahol az hossza farok arra

utal, hogy a didkok mozgékonyabbak, stirlibben valtanak szobat.

32



Szobavaltasok oranként szamanak eloszlasa a csoportok szerint

—— Tanarok
1.0 —— Hallgaték

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

5 10 15 20
Szobavaltasok érankénti szama

3.9. abra: Orankénti szobavaltasok szamanak eloszlasa a felhasznaloi csoportok kozott.

Sikeriilt eredményesen felhasznaldi csoportokat meghatarozni gépi tanul6 algoritmusok
hasznalataval. Ezen csoportok a valdsdgban is 1éteznek, a klaszterezés nem csak egy virtualis,
csak ebben az adathalmazban jelenlévé sajatos mintazatot talalt, hanem élethii, ebben az adott
kornyezetben tipikusan jelen 1évo felhasznalokat sikeriilt azonositani. Ezzel megalapoztuk a
mozgasi modell azon tulajdonsagat, hogy a csoport dinamikat is reprezentalja, mivel az egyes

csoportokra kiilonbozé mozgasi paramétereket tudunk meghatarozni.
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4 Beltéri mozgasi modell épitése

Eddigiekben az adathalmazt tartuk fel és alakitottuk 4t ugy, hogy alkalmas legyen
egyének mozgasanak leirasara és csoportok elkiilonitésére. Most egy olyan altalanos modellt
épitlink, mellyel egyenként lehet felhasznaldkat generalni az adott kiilteret €s belteret magéaban
foglalé kornyezetbe, kihaszndlva az ¢épiiletek felépitésének harmas hierarchigjat. A
paraméterecket adatvezérelten hataroztuk meg figyelembe véve maés tanulmanyok
megallapitasait az egyes torvényszeriségek kapcsan. A modell folytonosnak tekinti az id6t, €s
attraktorokat hasznal az egyes szobak vonzerejének modellezéséhez. Ezen attraktorok két
komponensbdl allnak, melyek a latogatasi népszertiséget és az ott toltott idot befolyasoljak. A
paramétereket megfigyelésekkel, nyomonkovetésbol szarmazd valds adatokkal vagy akar

becslések alapjan is meg lehet adni. Ilyen bementi paraméterek a kdvetkezok:

A. Kornyezet felépitése (szobak listaja)
a. Szobak befogadoképessége és telitettsége
b. Szobak funkcionalitasa és atlagos latogatasok id6tartama
B. Felhasznalodi csoportok és rajuk jellemz6 tulajdonsagok
a. FErkezési és tavozasi idejiik eloszlasa
b. Mozgékonysaguk (milyen gyakran valtanak szobat és mennyi helyen
jarnak)

A fenti bemeneti paramétereket konnyli becsiilni még tervezési idoben is. Példaul egy
szoba telitettségét az orarendek, idobeosztasok segitségével konnyen meg lehet adni. Ugyanigy
a szobak funkciojat elére lehet tudni, és mérésekbdl, tapasztalatbol és idobeosztasbol meg lehet
hatarozni, hogy atlagosan mennyi i1d6t tdltenek az egyes helyiségekben. A felhasznaldi
csoportokat teljesen szabadkeziileg testre Iehet szabni. A napi Utvonalukat és

mozgékonysagukat az egyes szobak attraktorainak valtoztatasaval lehet megszabni.

A paraméterek megadasaval a modell kivant mennyiségli felhasznalot general és
megadja azoknak a napi bejart utvonalat a kovetkezdképp. Eldszor felveszi a felhasznalot a
rendszerbe, azaltal, hogy meghatarozza, mikor és hol kezdi a napjat, illetve ebben a
kezddszobaban eltoltott T 1dot. Ezzel egyidejlileg eldre definialja a tdvozas idejét is. Majd
amikor lejar a T i1d6 kivalasztja, hogy melyik szobaba mozog 4t, és az ott eltdltendd T idSt
kiszamolja. Ezt a nap folyaman addig csinalja, mig el nem éri a tdvozas idejét, amikor is a

felhasznal6 befejezi a napi rutinjat és elhagyja a rendszert. Az egyének, mivel valoszinliségi
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modon lettek 1étrehozva nem biztos, hogy mind ugy viselkednek ahogy a csoportjuk azt
megkdveteli. Azonban, ha sokasagként tekintiink rajuk kirajzolodik egy jellegzetesség, egy
mozgasi mintazat. Igy egy tomegként vizsgalva 6ket, gyakorlati problémak megoldasara lehet
hasznalni a modellt, példaul terhelési ¢és kiiiritési terveket lehet optimalizalni, illetve

bevasarlokozpontokban reklamkampényt inditani.

4.1 Inicializalas

A generaland¢ felhasznalok a modell szerint egy rogzitett érkezési €s tavozasi iddvel
keriilnek feljegyzésre a rendszerben. Adottnak tekintve a felhasznald csoportjat, ezt a két
idépontot az adott csoport érkezési és tdvozasi iddpontjainak egyiittes empirikus eloszlasabol
szamoljuk ki. Ez a moddszer egyidejlileg a felhasznalok sokasagat vizsgalva a csoportokra
jellemzd 6sszesen eltoltott idS eloszlasat is visszaadja. A 4.1. és 4.2. abréan lathato a két csoport
érkezési és tavozasi idejének egylittes empirikus eloszlasa. Figyeljiik meg, hogy a hallgatdk
sokszor érkezési és tavozasi ideje jobban szor, sokszor kevesebb id6t toltenek az egyetemen,
ami az aldbbi abrakbol is jol kivehet6. A meghatarozott érkezési ido fiiggvényében a
késObbiekben bemutatando attraktorok alapjan rendeliink egy szobat a felhasznalohoz, ahol a

napjat kezdi.
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Erkezési id6
4.1. abra: Hallgatok érkezési és tavozasi idejének egyiittes eloszlasa. Sotétebb hatszog jelzi a valoszinilibb

kombinaciot. Figyeljiik meg a 2 6ras savokat az érkezési idonél.

36



e

24:00 a

22:00 A §

20:00 - .

18:00

idé

avozasi i

16:00 -

s

e

14:00 - .

T

12:00 A §

10:00 A §

8:00 - 8

6:00 T T T T T T T T T
2:00 4:00 6:00 8:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00 22:00

Erkezési id6

4.2, abra: Tanarok érkezési és tavozasi idejének egylittes eloszlasa. S6tétebb hatszog jelzi a valdsziniibb

kombinaciot. Figyeljiik meg a 2 dras savokat az érkezési idonél.

4.2 Mozgasi ciklus

A mobilitasi modell f6 ciklusa a kovetkezd: kivalasztjuk a felhaszndlok kovetkezd
meglatogatott szobdjat, majd kiszdmoljuk a varhaté T latogatasi idét. A felhasznald a
kivalasztott szobaba megy, ¢és ott eltolt T id6t. Ezeket a 1épéseket tjra és Gjra megismételjiik
egy egész napra, amig el nem érjiik az elére meghatarozott tdvozasi idépontot, amikor is a

felhasznalo az adott szobabol kilép és elhagyja a rendszert.
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4.2.1 Kovetkezo szoba kivalasztasa

A {6 épitdeleme a mobilitdsi modellnek a kdvetkezd szoba kivalasztasa, melybe a
felhaszndlo mozogni fog. Szamos megfigyelés talalhat6 a kapcsolddd tanulmanyokban, amiket
figyelembe kell venni. Elséként, az emberek csak néhany szobat latogatnak meg, €s a legtobb
idejiiket ezekben toltik [6]. Ezt a megallapitast az adathalmazunk is megerdsiti. A 4.3. és 4.4.
abra sorrendben mutatja a felhasznalok eloszlasat a meglatogatott kiilonboz6 helyszinek
darabszaménak tekintetében mind épiilet és emelet szinten. Szoba szinten az adatok azt
mutatjak, hogy a felhasznalok altal meglatogatott szobak szama a 4.5. abran lathato empirikus
eloszlast koveti, melynek a varhato értéke 13 a medidnja pedig 10. Epiilet szinten a varhat6
érték 4, mig a median 3. Emelet szinten 6 a varhato érték és 5 a median. Modellalkotasi
szandékunk kifejezetten a mozgd emberekre iranyul, ezért az egy helyben megfigyelt
eszkozoket (x=1) kiszirtiik az adathalmazbol. Azok jelenlétével a tapasztalati eloszlasok

hiperbolikus alakot mutatna.

Felhasznalék eloszldsa a meglatogatott kiilénb6z6 épliletek darabszéma szerint

120000

100000

80000

60000

Felhasznaldk szama

40000

20000

0 5 10 15 20 25
Kll6n6b6z6 meglatogatott épliletek szdma

4.3. abra: Felhasznalok eloszlasa a meglatogatott kiilonboz6 épiiletek szama szerint.
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Felhasznaldk eloszldsa a meglatogatott kiilonb6zé épliletek
klénb6zé emeleteinek darabszédma szerint
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4.4, abra: Felhasznalok eloszlasa a meglatogatott kiilonbozé emeletek szama szerint.
Felhasznéldk eloszldsa a meglatogatott kiilonbdzdé szobadk darabszama szerint
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4.5. abra: Felhasznalok eloszlasa a meglatogatott kiilonb6z6 szobak szama szerint.

Masodsorban, az emberek a rovidebb utvonalakat preferaljak a hosszabbakkal szemben:
ez jelen esetben azt jelenti, hogy tobbet mozognak emeleten beliil, mint emeletek kozott, illetve
¢épiileten beliil, mint épiiletek kozott. Ezt tamasztja ald ugyanezen a campuson végzett

tanulmany eredménye is [16].

Harmadsorban, egy helyszin — legyen az szoba, emelet vagy épiilet — vonzerejét
attraktorok segitségével modellezziik. Minél erdsebb az attraktor annal valoszinlibb, hogy a
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felhasznalé meglatogatja az adott helyszint. Az attraktorok hasznalata rugalmassa teszi a

modellt, és jol illeszkedik egy ilyen térben korlatozott kdrnyezethez.

Miutan egy adott felhasznal6 eltoltott T idOt egy szobdban, egy masik szobaba megy at.
A kovetkez6 szobajanak kivalasztasi folyamata harom f6 1épésbél all, melyet az 4.6. abra is

mutat:

1. Kiszamoljuk, hogy a valtas soran egy 0j (eddig nem latogatott) épiiletbe megy-
e at.
a. Amennyiben igen: a kovetkezé meglatogatott épiiletet épiilet szintli

attraktorok hatdrozzdk meg. Ezen épiileten beliili emeletet és szobat

ugyancsak attraktorok adjak meg.
2. Hanem, kiszamoljuk, hogy a valtas soran uj emeletet latogat-e meg.

a. Amennyiben igen: Az eddig meglatogatott épiiletek koziil az attraktorok
alapjan megadjuk, hogy melyik épiiletbe megy. Ezen épiileten beliil egy
eddig meg nem latogatott emeletet €s azon beliil egy szobat hatarozunk

meg az emelet szinti attraktorok alapjan.
3. Hanem, kiszamoljuk, hogy a szoba valtas sordn uj szobat latogat-e meg.

a. Amennyiben igen: Az eddig meglatogatott épiiletek és emeletek koziil
meghatarozzuk, hogy hova megy. Majd az emeleten beliil egy eddig meg

nem latogatott szobat hatarozunk meg szoba szintli attraktorok alapjan.

b. Amennyiben nem: A kovetkez6 meglatogatott szoba az eddig
meglatogatottak (melyek lehetnek akar kiilon emeleten és épiiletben is)

koziil kertil ki, melyet szoba szintii attraktorok hataroznak meg.

Tekintettel a fentebb vazolt folyamatra a modell a miikodése soran, egy listaban tarolja
az eddig bejart helyszineket, hogy megfelelden ki tudja valasztani a kdvetkez6 helyszint (pl.:
ha a felhasznald mar meglatogatott két épiiletet és a kovetkezo 1épése a modell szerint egy 1)

éplilet meglatogatasa, akkor a 1épésbol ki kell zarni az eddig meglatogatott 2 épiiletet).
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Uj épuletet Nem Uj emeletet Nem Uj szobat Nem

fedez fel? fedez fel? fedez fel?
lgen lgen lgen
Uj Epiilet + Uj Emelet + Eddigi Epuletek kozul egy Eddigi Epulet + Emelet kozul egy
Uj Szoba és U] Emelet + U] Szoba és U] 5zoba
Eddigi Epulet + Emelet + Szoba __ |

kozul egyet

4.6. abra: A kovetkez0 szoba kivalasztasanak folyamatabraja.

4.2.2 Allapot dtmenetek

Korabbi tanulméanyok arra a megallapitasra jutottak, hogy az emberek gyakran ujra
meglatogatnak olyan helyszineket, ahol mar korabban jartak [3]. Pontosabban, annak a
tapasztalati valoszinlisége, hogy a felhaszndlo egy 11j, eddig még meg nem latogatott helyszinre
megy a kovetkezOképp szamolhatd ki az adathalmazbol. Megvizsgéljuk, hogy az egymast
kovetd szobavaltasok soran hanyadik szobavaltassal keriil a felhasznal6 olyan szobaba, amiben
eddig még nem jart, feltéve, hogy eddig Dy kiilonb6zd szobaban jart. Ha ezen latogatdsok
sorozatat vessziik, egy geometriai eloszlast kapunk. A geometriai eloszlasban a sikertelen
eseményeket itt az olyan szobavaltas jelenti, mely nem 10j szobdba vezet. Mig a sikeres
eseményt az a szobavaltas jelenti, amikor 0j szobaba megy a felhasznalo. fgy ahhoz, hogy
megkapjuk annak a valdszintiségét, hogy T 1d6 lejarta utan a felhaszndlo j szobat fog-e
felfedezni - azaz bekovetkezik a sikeres esemény - feltéve, hogy eddig Dn darab kiilonbdz6

szobaban volt, ki kell szamolnunk a (geometriai eloszlas) p paraméter értékét minden Dp-re.
PX=n)=pq" (n=0,12..)

A fentebbi geometriai eloszlas egyenletében p paramétert - tehat annak a valosziniiségét,
hogy az esemény sikeres lesz - a sikertelen események szamanak varhato értékébol kaphatjuk
meg. Az adathalmazunkon nagy szamossagii mintdkon ki tudjuk szamolni a sikeres esemény
elétti sikertelen események atlagos szamat, tehat a varhato értéket (E(X)), igy a p értékét a
kovetkezOképp kaphatjuk meg:
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1

P=E00) + 1

A 4.7. abran lathatéak a p paraméter értékei kiillonbozé roomsVisited (6sszesen
meglatogatott kiilonbozd szobak szdma) értékekre. A p paraméter tehat fiigg attol, hogy a
felhasznalo aznap Gsszesen mennyi szobat latogatott meg. Ez logikus, hiszen aki egy nap csak
par szobat latogat meg, az egy szobavaltas soran kisebb valdszintiséggel latogat meg egy uj
szobat, mint az, aki egy nap tobb tiz szobaban van. Ezen gorbék jol kozelithetok egy
hatvanyfliggvénnyel. Az egyszerliség érdekében minden felhasznéldi csoportra és minden
hierarchiara szamoljuk csak ki a kozelité fliggvényeket. Ehhez a kiilonboz6 roomsVisited
értekek gorbéjét a felhasznalok szdma szerint stilyozzuk és igy illesztjiik ra a hatvanyfiiggvényt,
igy tartva meg részben az egész populacidt reprezentald eloszlast. Ezaltal a kovetkezo
paraméteres fliggvényt kapjuk, mely adott felhaszndloi csoportra és adott hierarchiara
megmondja, hogy mennyi annak a valdszinlisége, hogy a kovetkezd szobavaltassal 0j helyszint

fedez fel a felhasznalo.

Pfelfedez(Dn) =ax* D;Ib (1)

ahol a Dy az eddig meglatogatott kiilonb6zé helyszinek (hierarchiatol fiiggéen:
éplilet/emelet/szoba) szama. Annak a valdszinlisége, hogy egy mar meglatogatott helyszint
latogat meg a felhasznald (1-Preifedez). A fentebbi megallapitasok a tobbi hierarchia szinten is
igazak, ez latszik a 4.8. és 4.9. abran. Az abrakon fekete szaggatott vonallal van abrazolva az
altalunk kozelitett fiiggvény. Igy hat darab fiiggvényt kapunk, mely a két csoportra, minden
egyes hierarchia szinten megmondja, annak a valdszinliségét, hogy a kovetkezd szobavaltassal
Uj helyszint(épiilet/emelet/szoba) fedez-e fel a felhasznalo, fiiggden attdl, hogy eddig mennyi
kiilonb6z6 helyszint latogatott meg. A 4.6. abran lathato folyamatabra dontési helyzeteiben
ezen fiiggvényeket értékeli ki a modell, ahol az eddig meglatogatott helyszinek listajabol

szamolja ki a Dn értéket. fgy megkapva minden elagazasnal az Igaz ag valészintiségét.

A kozelitést egy SciPy Python csomagban implementalt fiiggvénnyel végeztiik*, mely
a legkisebb négyzetek modszerével a valds adatpontok és a kozelitdé fiiggvény altal adott

adatpontok kozotti kiilonbségek négyzetdosszegét minimalizélja. Az implementacié a

4 https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.optimize.curve fit.html
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Levenberg-Marquardt algoritmust [13] hasznalja a minimalizalas soran, hogy a megfelel6
paramétereket ki tudja szamolni. Az é&brédkon lathaté adatpontokra lineéris, polinomialis
(masodfoku), logaritmikus, exponencidlis és hatvanyos fliggvényt probaltunk illeszteni. A
felsoroltak koziil a hatvanyfiiggvény illeszkedett a legjobban, melyet az kozelitések R2

értékének[18] 6sszehasonlitasaval dontottok el.

Hallgatok esetében kiilonb6zé roomsVisited értékekre a P értéke az N fliggvényében
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4.7. abra: A p értéke az eddig meglatogatott szobak fliggvényében a hallgatokat tekintve. A kiillonb6z6
fuggvények kiilonb6z6 roomsVisited (0sszesen meglatogatott szoba) értékek mellett lettek kiszamitva, ezen

értékek lathatok a jelmagyarazatban. Feketével az altalunk kozelitett fiiggvény lathato.
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Hallgatok esetében kiilonb6zé floorsVisited értékekre a P értéke az N fliggvényében
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4.8. abra: A p értéke az eddig meglatogatott emeletek fliggvényében a hallgatokat tekintve. A kiilonb6z6
fliggvények kiilonb6z6 floorsVisited (6sszesen meglatogatott emelet) értékek mellett lettek kiszamitva, ezen

értékek lathatok a jelmagyarazatban. Feketével az altalunk kozelitett fliggvény lathato.

Hallgatok esetében kiilonbdzé buildingsVisited értékekre a P értéke az N fliggvényében
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4.9, abra: A p értéke az eddig meglatogatott épiiletek fliggvényében a hallgatdkat tekintve. A kiilonb6z6
figgvények kiilonboz6 buildingsVisited (6sszesen meglatogatott épiilet) értékek mellett lettek kiszamitva, ezen

értékek lathatok a jelmagyarazatban. Feketével az altalunk kozelitett fliiggvény lathato.

Az 1. tablazat tartalmazza az (1) egyenlet ,,a” és ,,b” paraméterinek kozelitett értékeit a
kiilonboz6 felhasznaldi csoportokra és hierarchia szintekre. Az értékekbdl tobb megallapitast is
tehetiink. El6szor is mindkét csoportban a felhasznalok gyakrabban latogatnak 1j szobdkat,
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mint emeleteket, ugyanakkor gyakrabban mennek addig ismeretlen emeletre, mint épiiletbe. Ez
azt igazolja, hogy az emberek féként emeleten beliil mozognak, nem pedig épiiletek kozott.
Amennyiben csak a paramétereket nézziik, azt kapjuk, hogy a tanadrok mozgékonyabbak, azaz
gyakrabban latogatnak meg Uj helyszineket. Ez viszont ellentmondana az eddigi
tapasztalatainknak. Fontos megjegyezni, hogy az itt szereplo értékeket a latogatasok szamabol,
pontosabban azok sorozatabol szamitottuk ki. Mivel a tanarok tobb id6t toltenek az egyes
szobakban, igy a szobavaltisaik szama kisebb. Igy, ha szobét valtanak, akkor nagyobb
valoszintiséggel fedeznek fel 0j szobat. Ez azonban nem jelenti azt, hogy a nap végén tobb
kiilonbozo szobat latogattak meg, mint a hallgatok, pont a latogatasi szamuk kisebb értéke
miatt. Ezt a modelliink ugy kezeli, hogy a latogatasi id6 eloszlasa is fligg a csoporttdl, illetve
az eloszlasbol az Ay attraktorral sulyozva - mely szintén csoportfiiggd - general a modell

latogatasi 1dot.

Hallgatok Tanérok
Epiilet | Emelet | Szoba | Epiilet | Emelet | Szoba
0.4923 0.6404 1.021 0.6156 | 0.7486 0.9958
0.6411 0.5461 | 0.2941 | 0.4131 | 0.3439 0.2304

1. tablazat: A p valdsziniiség hatvanyfiiggvényének paraméterei tanarok €s hallgatok esetében, kiillonbdzo

hierarchiaszinteken

4.2.3 Attraktorok

Minden egyes szobahoz egy attraktor van rendelve, ami az adott szoba ,,vonzerejét”
jelenti. Egy attraktor erGsségét <Ap, Ag> parosként definialtuk, ahol Ap-t az adott szoban
athalad¢ latogatasok szamabol, mig az A¢t az ott eltdltott latogatasi idOkbol szarmaztattuk.
Szamolva azzal, hogy egy szoba ,,vonzereje” idOben valtozik az orarendek €s az egyéb ritka
események miatt (példaul ebédidd, eldadasok kezdete és vége), az attraktorok Ap erdssége 10
perces periodicitassal keriil kiszamitasra egy egész nap folyaman. Azonban az At értékek csak
deleldtti és délutani iddszakban kertilnek kiszamitasra, mivel egy szoba alland6 funkcionalitasa
miatt, az oda latogat6 felhasznalok nagyjabol ugyanannyi ideig tartozkodnak ott. Az Ap értékek
normalizalva vannak, Ggy hogy az adott idében az 0sszes attraktor értékének osszege 1-et ad.
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Tekintve, hogy a természetben ezek az értékek additivak, az attraktorokat egyszeriien 0ssze
lehet adni, hogy emelet, illetve éplilet szintli attraktorokat kapjunk. Mivel egy tanar és egy didk
egy adott idopontban nagy valoszintiséggel més szobaba tartézkodik és mas szobaba fog menni,

ezért kiilon ki van szamolva a két embercsoportra az attraktorok értéke.

Az A, értéke tehat egy adott szobara egy adott idében: az ott tartozkodd emberek szama,
normélva az dsszes egyetemen tartozkodé emberek szamaval. igy lehetséges az, hogy egy szoba
attraktor erdssége idoben valtozik, annak ellenére, hogy az ott tartozkodd emberek szama
konstans. A 4.10. abra mutatja, hogy épiilet szinten, hogy valtozik az Ap értéke a nap folyaman
a tanarok kozott. A 4.11. abra és 4.12. dbra mutatja, hogy egy nagyeldado, illetve egy ebédlod
Ay attraktoranak értéke hogyan valtozik a nap sordn a didkok esetében. Figyeljiikk meg a két
oOras periddusokat, amiket a piros fliggdleges vonal jelez.

Attraktorok (Ap) értékének valtozdsa a nap folyaman
a 10 legerGsebb éplilet kézott a tanarok esetében
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4.10. abra: A 10 legnagyobb épiilet szintii Ap értékkel rendelkez épiilet esetében az attraktor valtozasa a nap

folyaman a tanarok esetében.
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Egy nagy el6adé Ap attraktor értékének valtozasa a nap folyaméan a didkok esetében
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4.11. abra: A Gamle elektro épiilet 1. emeletén az EL5-0s nagyeléado Ap attraktoranak valtozasa a nap
folyaman. A fiigg6leges piros vonalak 8-18 oraig két oranként vannak behtizva.
Egy kantin Ap attraktor értékének valtozasa a nap folyaman a didkok esetében
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4.12. abra: A Realfagbygget épiilet 1. emeletén a Sit Kafe ebédld Ap attraktoranak valtozasa a nap folyaman. A

fiiggbleges piros vonalak 8-18 6raig két dranként vannak behtizva.

Az A: értéke egy adott szobdra: az egész adathalmazt tekintve megvizsgaljuk a délelotti
¢s délutani latogatasok hosszat. Az ott toltott idok eloszlasabol kiszamoljuk az IQR, azaz az
interquartilis terjedelmet, ami a 75. percentilis és a 25. percentilis kiilonbsége. Meghatarozunk
egy alsé és egy felsd hataértéket. Az alsd: Haiss = 25. percentilis - 1,5%IQR. A fels6 Hress = 75.

percentilis + 1,5*¥IQR. Természetesen az als6 hatarérték nem lehet negativ. A két hatarérték
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alkotja az Ar-t. Ezzel fogja a modell sulyozottan kivalasztani a latogatasi idoket, ahogy az a

kovetkezo fejezet végén részletezésre keril.

4.2.4 Latogatasi idok

Tobb tanulmany szerint a kiilonboz6 szobakban eltoltott idé6 TPL (Truncated Power
Law) eloszlast kovet [11] [16]. Ezt az allitast gy bizonyitjuk, hogy kiszdmoljuk a latogatasi
iddk eloszlasat az adathalmazunkon. Mivel a felhasznalok mindig egy szobdhoz vannak
rendelve, ezért csak szoba szinten szamoljuk ki az latogatasi id6 eloszlast. Az egyes latogatasok
id6tartamat egy mindkét tengelyen logaritmikus skéla segitségével abrazolva kapjuk a 4.13. és

4.14. abran pirossal Kirajzolt empirikus eloszlast, a hallgatok és a tanarok esetében.

Hallgatdk latogatéasi idejének eloszlasa log-log skalan

. P e Empirikus
10-21 s e Kozelitett
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4.13. abra: A hallgatok egyes szobaban tett latogatasi idejének eloszlasa log-log skalan abrazolva. Pirossal a

megfigyelt adatok, kékkel a kozelitett Pareto I eloszlas van abrazolva.
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Tanarok latogatési idejének eloszldsa log-log skalan
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4.14, abra: A tanarok egyes szobaban tett latogatasi idejének eloszlasa log-log skalan abrazolva. Pirossal a

megfigyelt adatok, kékkel a kozelitett Pareto I eloszlas van abrazolva.

Az empirikus eloszlés ténylegesen Pareto I eloszlassal kozelithetd. A modelliinkben a
latogatasi idok hosszat 30 masodpercben minimalizaltuk, ezért is szerepel az alabbi
figgvényben a 30-as konstans, mert az x az legaldbb 30. Legyen x a latogatasi ido

masodpercekben mérve, az eloszlas slirliségfiiggvénye az alabbi:
P(latogatasi idé = x) = a * 30% x x~(1+%)

Az adatokbol a kovetkezd eloszlasokat kapjuk, melyek a 4.13. és 4.14. abran kékkel

szerepelnek:
e Hallgatok esetében, alfa = 0,3495. fgy a latogatasi idék eloszlasai a szobak szintjén, igy
irhato le:
o P(latogatasiido = x sec) = 1.1474 » x~1:3459

e Tanérok esetében, alfa = 0,2894. Igy a latogatasi idék eloszlasai a szobak szintjén, igy

irhato le:

o P(latogatasiido = x sec) = 0.7744 * x~1.2894

Annak érdekében, hogy a latogatasi idok az egyes szobakban valosaghiien visszaadjak
az adott szoba jellegzetességét a latogatasi 1d0 stiriségfiiggvényébdl az adott hely idofliggd At

attraktora alapjan hatarozzuk meg a pontos T latogatdsi idot. A fentebb lathatd és kiszamolt

49



eloszlasok értékét, tehat a latogatasi ido értékkészletét bekorlatozzuk az At felsd és also
hataraval. Igy a kapott eloszlas ugyancsak Trancated Power Law marad, de megadjuk, hogy
milyen értékeket vehet fel. A 4.15. dbran lathato a didkok esetében egy mosdo és egy nagy
eléado Ay attraktoranak felso és also hatara.

Hallgatok latogatasi idejének eloszlasa mellett egy mosdo és
egy el6add At hatarértékei

—— lat. id6k eloszlasa
—=—B407A Mosdo At értékei
- R7 Nagyel6add At értékei

1094

Latogatas idétartamanak aranya a hallgatok kozott

O e —————
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Latogatasi id6 (masodperc)

=

4.15. abra: A hallgatok becsiilt latogatasi idejének eloszlasa (kék) mellett a B407A mosdo és az R7 nagyeléado
At hatarértékei. Az als6 hatarértékek egybe esnek.

4.2.5 Mozgasi sebesség és utkeresés

Atlagosan a gyaloglasi sebességet 4 km/oraként hatiroztuk meg. Tovabb fejlesztési
lehetdség van abban, hogy még pontosabb sebesség eloszlast nyeriink ki a felhasznalok napi
mozgasi mintdzatabol, igy precizebb modellt kaphatunk. Jegyezziik meg, hogy az egyetemen
keresztiil halado forgalom biciklistakat is magaban foglalhat — ugyan, ez nem jellemzd. Illetve

a lépcsdk és liftek egy masik problémat is felvetnek ahol tovabbi pontositas végezhetd.

Tovabba feltételeztiik, hogy a legrovidebb utvonalakat jarjak be a felhasznalok a
campuson. Ezt a modellezés egyszerlisége ¢s a MazeMap utvonaltervezd alkalmazas jelenléte
indokolta a campuson, mivel ez a legrovidebb utat mutatja meg a felhasznaloknak. Bizonyitott,
hogy a hallgatok inkabb a szemeszter elején hasznaljak ezt az alkalmazast, amig meg nem

tanuljak a campuson a mindennap bejart utvonalaikat [16].
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4.3 Csoportdinamika

A csoportdinamikdt a modell az idében valtozo attraktorok segitségével veszi
figyelembe. A felhasznalok az eldadotermekben és ebédlokben Gsszegylilnek meghatarozott
idokben a megnovekedett attraktor er0sség miatt. Illetve a sajat csoportjukra jellemzdé idot
toltenek az egyes szobdkban. A felhasznalok mozgékonysaga, az, hogy mennyi kiilonb6z6
helyszinen jartak a 4.2.2 szakaszban ismertetett fliggvénytdl fiigg. Mely, ahogy ott emlitésre is
keriilt, a két csoport esetében kiilonb6z6 paraméterezéssel bir. Ezzel a mddszerrel a csoportok
sajatossagat adatvezérelten, az egyes paraméterek csoporthoz igazitasaval épitettiik a modellbe.
gy egy adott helyen és egy adott idében az embertomeg nagysaga valosaghii lesz. A
felhasznalokat a modell nem cimkézi fel, nem tartja Oket szamon. Ez a személyes adatok
védelme miatt, és a GDPR rendelet miatt is fontos, azonban igy is megfelel6 szdmos

felhasznalasi teriiletre.

Amennyiben az egyéni felhasznalok az érdekesek, pontosan definialni kell az
embercsoportokat €s a rendszeres csoportszintii eseményeket (pl.: eléadds kezdete), amik
hirtelen szuper erds attraktorokat eredményeznek. Ezt minden csoporthoz létrehozott FIFO
esemény sorral lehet megvaldsitani, ahol az esemény helye is meg van adva. A csoportok
szerkezete vagy eldre megadott informacié (campus, irodapark) vagy a felhasznalok nyomon

kovetésével meghatarozhato [10].
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5 Alkalmazasi lehetoségek

A 4. fejezetben prezentalt altalanos kiiltéri és beltéri mozgéasi modellt nagyon sok
szektorban és helyzetben lehet alkalmazni. Az emberek egy kevert kiil- €s beltéri kornyezetben
az idejiik nagy részét az épiileteken belill toltik, a modellink pont az ilyen adottsaga
helyszineket szimulalja. A mindennapi életben szamos ilyen kozeg van: irodaparkok, korhazak,
bevasarlokdzpontok, lakoparkok. Igy pozicion alapuld szolgaltatasoknak igen nagy piaca van,
amit még korantsem telitettek be. Szamtalan olyan szolgaltatas sziilethet, mely az emberi

mozgasra ¢épit, €s ezen tudast felhasznalva nyujt cél specifikus megoldasokat.

Beltéri utvonaltervez6 alkalmazasok - mint példaul az emlitett MazeMap - pontosabb
¢s optimalisabb utat mutatnanak, ha figyelembe vennék az emberi mozgas sajatossagat az adott
helyszinen. Ha az utvonalkeresésnél szamolnanak azzal, hogy az adott idében hol, mennyi
ember tartézkodik, akkor el tudndk keriilni az olyan 1épcséfordulokat vagy folyosokat ahol
tomegek vannak, feltarva a sziik keresztmetszeteket az adott kornyezetben. igy alternativ -
esetleg hosszabb - Gitvonal ajanlasaval gyorsabban tudnak elérni a felhasznalok a céljukat, mely
jobb felhasznaloi élményt biztosit. Ez ugyantgy alkalmazhat6 korhazak és bevasarlokozpontok

esetében, mint egy kampuszon.

Manapsag a rekldmipar az informatikaval Osszefonodva arra torekszik, hogy minél
személyreszabottabb, ezaltal minél hatdsosabb rekldmokat tudjanak a felhasznaloknak mutatni.
Az emberi mozgas elemzésével a bevasarlokozpontok pontosabban tudnak felmérni az egyes
bolthelyiségek értékét és ezt akar az idd fiiggvényében is meg tudnak hatérozni. Igy egy képet
kapnanak, hogy mely helységekben érdemes {izletet nyitni az egyes boltosoknak, vagy
melyekre kell foleg koncentralni. Az egyes boltok bérleti dijanak latogatasi szdmhoz valo
illesztésével extraprofitra tehetnének szert. Ezen feliil a folyosokon a latogatok egyes
csoportjaihoz igazithatnak a rekldmokat, napszaktol fliggden. Emellett az egyes boltok logikai
kapcsolatat, az egymasra gyakorolt hatasat, vonzerejét is meg lehetne figyelni, amellyel a nem
egyértelmli vasarloi magatartasi mintakat lehetne felderiteni. Ezt felhasznalva tobb bolton

ativel6 reklamkampanyokat lehetne inditani termékkapcsolasokkal vagy kuponakciokkal.

Nem csak a mar meglévd épiiletek és kornyezetiik esetében hasznalhaté a fentebb
kidolgozott modell. Az épiileteket a jovében hasznalé emberek mozgasat szimulalva mar

tervezési fazisban be lehet azonositani a szlik keresztmetszeteket, az egyes folyosok tényleges
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atereszt0 képességét. A Kkiliritési tervek megszerkesztésekor is nagy segitséget jelenthet, ha
rendelkezésre all az emberek valdszintisithetd Gtvonala, mellyel még biztonsagosabb épiileteket
lehetne megalkotni. Uzemeltetési szempontbol is hasznilhaté ez a megkdzelités. Ha egy
korhazat vesziink példanak, fontos szamon tartani, hogy a betegek, a személyzet és a
felszerelések hol vannak. Egy esetleges varatlan helyzetben minden egyes masodperc kritikus
tud lenni egy beteg életének szempontjabol. igy az, hogy milyen gyorsan tudnak a kérterembe
érni a névérek és az orvosok és mennyi id0 alatt tudjak attolni a beteget a miitobe
kulcsfontossagu. Figyelembe véve az emberek mozgasat ezt is optimalizalni lehetne egy koérhaz

tervezése soran[2].
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6 Osszefoglalas

A dolgozat f6 célja egy olyan, eddig még nem létezd adatvezérelt emberi mobilitasi
modell 1étrehozasa, mely analitikus jellegii, tetszéleges tobb-épiiletes kornyezetbe adaptalhato
¢s mind az egyéni, mind a csoportos magatartdst magaban foglalja. A rendelkezésre allo
kivételesen nagy adathalmazt 1épésekben dolgoztuk fel. Létrehoztunk egy olyan térbeli hdrmas
tagozddast, mely mas hasonl6 kdrnyezetben is konnyedén felallithato és kezeli az esetleges kis
mértékben jelen 1év6 hidnyzo adatot (hidnyzd szoba alaprajzokat) és a mérési pontatlansagot.
Majd az adathalmazbdl egy hatékony sajat algoritmus altal kisziirtiik a pozicid6 meghatarozasa
soran keletkezett pontatlansagokat. A egyes felhasznaloknak meghataroztuk bejart utvonalat,
melyet latogatasok szekvencidjaként taroltunk. Ezekbdl numerikus metrikakat szarmaztattunk,
melyekkel jol le tudjuk irni a felhaszndlok mozgési magatartasat. Gépi tanuld algoritmus
segitségével a felhasznalok halmazat két f6 csoportra bontottuk fel. Az adatokbol egyértelmiien

kitlint, hogy ez a tanarok ¢és a hallgatok csoportja.

Korabbi tanulmanyokat vizsgélva, és masok az emberi mozgas sajatossagaira tett
megallapitasait figyelembe véve megalkottuk a mozgasi modelliinket. Erdssége, hogy
figyelembe veszi az épiiletek hierarchidjat, a kevert kiil- és beltéri kornyezetet és kevés
paraméterrel rendelkezik. A két felhasznéaloi csoport merdben eltéré magatartasat magaban

foglalja azaltal, hogy a bels6 paraméterek kiilonbdzoek a csoportokra.

A modell szamos gyakorlati problémara alkalmazhat6, mint példaul épiiletek tervezési
fazisdban terheléselosztds optimalizalasara, vészhelyzeti kiiiritési tervek készitésére vagy

bevasarlokdzpontok bérleti dijainak kiszdmolasaban profitmaximalizalas céljabol.

A modellt tobb szempontbol is lehetne finomitani, pontositani. E18szor ez a modell csak
gyalogos forgalmat vesz figyelembe, holott - az adatokbol is latszott, - a kampuszon sokan
jarnak biciklivel és, mivel egy forgalmas ut is keresztezi a teriiletet a buszos forgalom is jelen
van. Ezeket meg lehetne figyelni, kiilon kitérve, hogy mikor és miért hasznaljak az emberek
ezeket a kozlekedési formakat és be lehetne épiteni a modellbe. Masodsorban az attraktorok
koncepciojat is lehetne finomitani. Igaz az egész munka lényege az volt, hogy egy altalanos
modellt dolgozzunk ki, az attraktorokat egy 1-mély dontésifaval lehetne helyettesiteni gy,
hogy az értékiik fiiggene attol, hogy az adott személy honnan jott. Igy tulajdonképpen a modell

mar nem emlékezet nélkiili lesz, és pontosabban visszaadnéd az egyének mozgasi mintazatat.
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Ugyanakkor ehhez a modositashoz sokkal nagyobb adathalmazra lenne sziikség ilyen sok szoba
esetében. Tovabba a modell azon 1épését is fejleszteni lehetne ahol a felhasznald kovetkezo
meglatogatandd szobdjat valasztjuk ki. A mostani megoldast egy Véletlen Sétaval (Random
Walk) lehetne helyettesiteni és elemezni azt, hogy mennyire illeszkednek az adatokra ezen
modellek. Ugyan, tobb tanulmany [16] [9] hasznal hasonlé matematikai modelleket, mint
példaul a Lévy-folyamat vagy Markov-folyamat, de ezen munkak soran sokkal kevésbé
részletesebb és kiiltéri adatokat hasznalnak. Erdekes kutaté munka lenne bizonyitani, hogy ezen

modellek egy ilyen beltéri kornyezetben is megalljak-e a helyiiket.
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