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10S rakendus piljardi treeningute jalgimiseks ja toetamiseks
Lahikokkuvote:

T60s kirjeldatakse piljardi tausta ja késitletakse probleemi, mis téuseb iseseisval treenimisel.
Probleemiks on tehnikavigade markamise keerukus ja arengu piiratus teatud tasemele joudes.
Selle probleemi lahenduseks on olemas erinevaid meetodeid, nende hulgas ka abivahendid, mis
kasutavad nutiseadmeid. Selle td6ga pakutakse lahenduseks nutikella kasutusele votmist, 166gi
soorituse jalgimiseks ja tagasiside koostamiseks. T66 eesmargiks on luua rakenduse prototutp
(10S ja WatchOS platvormile) ja masinGppe mudel, mis koostdos tunneksid inertsiaalsete
liilkumisandurite andmevoost &ra piljardi 106gi liigutust esindavad andmed. T60 kaigus
valminud mudelit ja rakenduse prototiilpi testiti séltumatu méngija peal ja vahendid said
positiivse tagasiside. Valminud prototlipi kasutades saab usaldusvéarselt koguda 166gi
andmeid ja kogutud andmeid kasutada projekti edasiarenduseks 166ki hindava mudeli

treenimisel.
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10S Application for Monitoring and Supporting Training in Billiards
Abstract:

This paper introduces billiards background and works on a problem that is present in individual
training. The problem is difficulty noticing technical errors and limited progress upon reaching
a certain skill level. There are various methods available to deal with this issue; one of them is
using smart devices. This thesis proposes using a smartwatch to track shot motion and compile
feedback based on the collected data. This thesis aims to create a prototype application (on iOS
and WatchOS) and a machine learning model that together would recognise data representing
shot motion from a continuous stream of motion sensor data. An independent player tested the
tools created and gave positive feedback. Collecting motion data representing billiard shots
was reliably possible using the tools developed in the scope of the thesis. The data collected
will be used in the future development to create a model that will give feedback based on shot

performance.
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1. Sissejuhatus

Nutiseadmed méngivad meie igapaevaelus iha suuremat rolli. Selle teadustédga soovitakse
nutiseadmete pakutavaid vOimalusi rakendada piljardispordis. Nii piljardi kui ka teiste
kiisportide juures on l66gitehnika kogu soorituse peamine alustala. Probleem, millele t66s
keskendutakse, tduseb sellest, et joudes teatud tasemele on mangijal endal raske tehnikat
parandada. Kui algajal piisab arenemiseks lihtsalt manguajast, siis kogenumad mangijad
jOuavad teatud ajaga tasemele, kus lihtsalt manguajast arenguks ei piisa. Sellise arengu platoo
peamiseid pOhjuseid on kaks. Esiteks, teadmiste hulk, mida on vdimalik omandada lihtsalt

méangides, on piiratud. Teine pdhjus on 166gitehnika stabiliseerumine.

Tehnika stabiliseerumine tdhendab seda, et mangija on harjunud oma tehnikavigadega piisavalt
hasti hakkama saama. Selleks, et kiispordis oleks 166k tehniliselt hea, on eelkdige vajalik kii
sirgjooneline ja thtlane liilkumine. See tahendab nii Ghtlast Kiirendust enne 166Kki kui ka thtlast
aeglustust pérast 1606gi sooritust. Kuna piljardi 166gi liigutus ja 166giasend on inimese kehale
anatoomiliselt ebaloomulikud, siis esineb peaaegu kdigil iseseisvalt alustanud méngijatel
tehnikas vigu. Tehnikavigade enamlevinud naiteks voib tuua tahtmatud kaljelt kiljele
liigutused 166gi ajal ja kuuli ,torkamine®. Sageli on méngijad harjunud selliste vigadega
alateadlikult hakkama saama. Probleemi tekitavad alateadlikult Kkorrigeeritavad vead
pingeolukorras mangides, sellisel juhul on vigade alateadlik korrigeerimine héiritud ja vigade
moju vOimendatud. Harjunud vigade parandamine, eriti 106gitehnika juures on keeruline
esiteks seetBttu, et selliseid vigu iseseisvalt margata on véaga keeruline. Kui vead on siiski
suudetud tuvastada vdib vaga kergelt tekkida olukord, kus tdhelepanu hajub ja méngija poérdub

tagasi vanade vigade juurde.

Selliste raskuste Uletamiseks tehnika treenimisel on erinevaid v@imalusi ja vahendeid.
Visuaalsel vaatlusel p&hinevad ldahenemised on treenimine koos treeningpartneriga vdi oma
treeningute filmimine ja seejarel salvestuste analliisimine. Md&dteseadmetel pdhinevad

Iahenemised on treeningvahend DigiCue ja mobiilirakendus Cue Measure.

1.1 Eesmark

Teadust00 esialgne eesmérk oli ehitada i10S ja WatchOS platvormile rakendus, mis kasutab
nutikella liikumisandureid 160gi soorituse mddtmiseks ja hindamiseks. T60O idee tuleneb
maéngijate praktilisest vajadusest piljardis ennast iseseisvalt efektiivsemalt treenida. Kuigi on

olemas vastavaid treeningvahendeid ja ka alternatiivseid lahendusi on neil koigil omad



puudujddgid. Eelnevalt mainitud lahendustest kdige suurema potentsiaaliga iseseisvaks
treenimiseks on mobiilirakendus Cue Measure. Et saada modda selle vahendi suurimast
probleemist, mida kirjeldatakse peatiikis 2.2, otsustati toimida analoogselt ehk mddta liigutust
nutiseadmega, aga modtmiseks kasutada nutikella, mitte telefoni. Selline lahenemine koondab

I166gitehnika treenimiseks alternatiivsete votete parimad kiiljed.

Nutikell, mis liigutust mdddab, on asetatud kaele millega kiid liigutatakse. Méngija saab
kéekella pidevalt kanda, seega harjub ta lisaraskusega ja see kdrvaldab Kiile raskuse lisamise
probleemi. Kuna nutikella ja selle andurite jaoks on kdik 166gid Gldjoontes analoogselt
jalgitavad, on korvaldatud ka piiratud vaatenurkade probleem. Soltuvalt sellest, kui edukas on
masindppe mudeli treenimine tagasiside koostamiseks, on lahendusel potentsiaali ka anda

paremat tagasisidet kui lihtsalt binaarne ,,hea“ vi ,,halb* tagasiside.

ToO kéigus osutus seatud eesmark ehitada valmis rakendus eeldatust keerulisemaks ja
teostatava t00 eesmark kohandati k&ttesaadavamaks. Probleemi, mille t6ttu eesmarki muudeti,
kirjeldatakse peatiikis 3.4.4. Kohandatud eesmargiks sai masindppe mudeli ja prototulp
rakenduse loomine, mis vdimaldaks automatiseerida 166gi andmete kogumist jooksvast
andmevoost. Sellist mudelit kasutades saaks reaalajas jooksvate andmete pealt koguda ja
salvestada vaid 166gi andmed. Sel viisil saaks koguda suuremal hulgal andmeid ja see
lihtsustaks tulevikus projekti edasiarendamist, korvaldades sessioonide likshaaval késitsi
sildistamise probleemi.

T60 on jaotatud viieks peatlikiks. Teises peatukis tutvustatakse teema tausta ja alternatiivseid
vahendeid. Kolmandas peatikis Kirjeldatakse tehtud t66d. Neljandas peatikis Kirjeldatakse ja

analtsitase too tulemusi.



2. Valdkonna iilevaade

Peattkis tuleb juttu nii piljardi kui ka inertsiaalsete liikumisandurite kasutamise taustast.
Tutvustatakse alternatiivseid vahendeid probleemi lahendamiseks ja tutvustatakse masindppe

mudeli treenimiseks valitud lahenemist.

2.1. Kiispordi eriparad

Kiisportide juures taanduvad sooritust mdjutavad tegurid kahte peamisesse valdkonda.
Nendeks on 160kide tehniline sooritus ja teoreetilised teadmised mangu kohta koos
planeerimisoskusega. Tehniline sooritus mojutab otseselt 106gi edukust, kas soovitud 166gi
sooritamisega saadakse edukalt hakkama. Teoreetilistest teadmistest ja planeerimisoskusest
sOltub 166kide keerukus, mida on vaja sooritada, et méngu ldpetada. Kavalalt planeerides ja
labimdeldud otsuseid langetades on vdimalik teha méng endale nii lihtsaks, et mangu
IGpetamiseks on vaja sooritada vaid tehniliselt lintsaid 166ke. Kuigi mélemad valdkonnad on
omavahel tihedalt seotud, on tehnilist sooritust lihtsam kvalitatiivselt md6ta ja seega ka lihtsam

parandada. See teadust6d keskendubki just tehnilisele sooritusele.

Tehnilises soorituses on ldhemalt vaadates vaga mitmeid samme ja vordlemisi palju liikuvaid
osasid. Nendest peamised on 166gi joondamine, 166giasendi votmine ja 166gi sooritamine. Osa
166gi sooritusest, millele keskendutakse on 166gi sooritamine 166giasendisse kummardunult.
L606gi joondamist ja 166giasendi vdtmist on véga keeruline hinnata ihe mddteseadmega. LO6gi
joondamisel on vaja vdrdluspunkte kuulide asetusega ja l66giasendi votmise hindamiseks on
vaja jalgida kogu keha asendit. L66gi sooritamine 166giasendis jaotub liigutuste n&ol kolmeks
osaks: soojendusliigutused, paus ja 166gi 16plik sooritus. Soojendusliigutused on perioodilised
edasi tagasi liigutused kiiga, mis jéljendavad 166gi I6plikku sooritust. Paus on
soojendusliigutuste ja 166gi 16pliku sooritamise vahele jaav passiivne periood, mille jooksul
mangija sooritab viimase kontrolli ja fikseerib pilgu. L66gi viimane osa on 166gi 16plik
sooritamine, ehk kii liigutamine tagasi kiirendamise vGimaldamiseks ja seejarel kii viimine
166gikuulini. Kdigi nende liigutuste véltel liigub kiid hoidev kési koos kiiga ja seega on

voimalik sellel k&el asuva nutikella andureid kasutades teha jareldusi 160gi soorituse kohta.

Eelpool mainitu on pdgus tutvustus piljardi ja kiispordi kohta. Detailselt on piljardit ja selle

eripérasid tutvustatud néiteks Jack H. Koehleri teoses [1].



2.2 Alternatiivsed vahendid

Kdik varasemalt mainitud meetodid tehnika parandamiseks pohinevad kii litkumise jalgimisel
ja jaotuvad kahte kategooriasse: visuaalne vaatlus ja mdoteseadmetega moGtmine. Mdlemal
I&henemisel on nii plusse kui miinuseid, jargnev selgitus on refereeritud Kinam Kim jt artiklist
[2]. Visuaalne vaatlus on vaatlusaluse jaoks vahem invasiivne kui andurite kasutamine, kuna
isiku kilge ei ole vaja kinnitada mingeid seadmeid. Samas on visuaalne vaatlus kapriissem

keskkonnategurite suhtes ja seega ka enamasti ebatdpsem kui modteseadmete kasutamine.

Enamlevinud meetod on koos treeningpartneriga treenimine. Selle l&henemise probleemiks on
aga see, et alati pole véimalik treeningpartnerit leida ja seda eriti arvestades asjaolu, et tehnika
parandamiseks peaks olema partner ka ise vGrdlemisi tugeva tasemega mangija. Eeldusel, et
on olemas sobiv treeningpartner on see ldhenemine vdga tbhus kuna tagasiside on vahetu ja

teine mangija vdib margata probleeme, mis treenijal voivad sageli markamata jaada.

Teine vaatlusel pdhinev Idhenemine on treeningu filmimine ja hiljem salvestuste analliiisimine.
See annab méngijale vdimaluse enda sooritust kdrvalt vaadata ja ndha vigu, mida méangija 1606ki
sooritades tahele ei pane. Probleem selle l&henemisega on aga see, et vaatenurk on kaamerat
kasutades piiratud. Isegi mitut kaamerat kasutades on keeruline iga 166ki ndha optimaalse nurga
alt. Teine probleem on sageli ka see, et kuigi mangija naeb enda sooritust kdrvalt, ei pruugi ta

siiski teadmiste puudumise tdttu mérgata enda tehnikas vigu.

Uks liigutuse mddtmisel pdhinev treeningvahend on DigiCue. See on inertsiaalsete
lilkumisanduritega seade, mis Kinnitatakse Kkii kilge, jooniselt 1 on n&ha seadme Kiile
Kinnitamist. Seade mdddab kii liikumist 166kide ajal liikumisanduritega. Probleem selle
seadmega seisneb selles, et kii kaalu muutmine on paljude méangijate jaoks problemaatiline.
Treenimine raskema kiiga, kui voistlusolukorras méngitakse, vdib teha mangule rohkem kahju
kui kasu. Teine probleem selle seadmega on see, et tagasiside seadme poolt halvaks hinnatud
160gile piirdub lihtsalt vibratsiooniga, seega ei saa selget tagasisidet, mis voiks paremini olla.
Samas selle seadme juures on hea kasutusmugavus, jattes korvale kiile raskuse lisamise.

Tagasiside 1066gile on vahetu ja seadmega toimetamine on lihtne ja Kiire.



Joonis 1. Treeningvahend DigiCue [3].

Jargmine vdimalus on kasutada Cue Measure mobiilirakendust. Rakendus kasutab nutitelefoni
liilkumisandureid 166gi soorituse mddtmiseks, kuid annab tdpsemat tagasisidet, kui lihtsalt
binaarne ,,hea“ voi ,,halb* sooritus. Selle rakenduse negatiivseks pooleks on see, et rakendus
eeldab nutitelefoni kinnitamist kii kiilge, telefoni kinnitamist kiile on néaha jooniselt 2. Selliselt
nutitelefoni mdo6teseadmete kasutamine vB@imendab oluliselt eelmise seadme juures vélja

toodud probleemi kiile raskuse lisamisega.



Joonis 2. Kiile kinnitatud telefon.

2.3 Inertsiaalsete liikumisandurite kasutamine

Liigutuse jalgimiseks kasutatakse andmeid kiirendusandurist ja gliroskoobist. Kiirendusandur
mdddab kolmele teljele mdjuvat lineaarkiirendust. Guroskoop méddab samale kolmele teljele
mdojuvat poordeimpulssi. Soorituse edukuse hindamine toimub liikumisanduritest kogutud

andmete analutsimisel masindppe mudeliga.

Kiirendusandurite kasutamisel ja nendega andmete kogumisel on oluline andurite paigutus ja
nende kalibreerimine. Victor A. Carmona-Ortiz jt [4] on kirjutanud, et kehal kantavate
kiirendusandurite kalibreerimiseks on Uks v@imalus kasutada ettemddratud standardseid
asendeid ja jalgida andurite edastatavat informatsiooni. Sellisteks asenditeks on naiteks N-
poos, milles on kded kilgedel rippumas, vdi T-poos, milles on kaed kilgedele sirutatud.
Kogutud info pdhjal saab viia andurite ja inimese kehaosade koordinaatide slisteemid omavahel
vastavusse. Alternatiivse lahenduse on valja pakkunud Jochen Tautges jt [5]. Nimelt, kui
mdelda andurite paigutus hasti 1abi ja fikseerida need kehale nii, et anduri ja keha
koordinaatsusteemid kattuvad, vGib teatud rakenduste jaoks kalibreerimist valtida. Selles t60s
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onnestus toimida analoogselt Jochen Tautges-i protseduurile. Kell fikseeriti randmele
tugevamini kui tavalise kandmise puhul, mis kdrvaldas kella tleliigse loksumise randmel ja

anduritest saadavad andmed olid puhtamad.

2.4 Masinoppe mudeli treenimine

Lisaks anduri paigutusele on oluline 1abi mdelda kogutud andmehulkade to6tlemine. Oluline
otsuse koht on, kas liigutuste &ra tundmiseks korraldada kogutud andmete vdrdlus
standardiseeritud andmehulga vastu, mis kujuneb Ule kdigi katsete ja katseisikute, voi Uhele
katseisikule personaliseeritud andmehulga vastu. Chao Shen jt [6] on sellise vordluse kohta
kirjutanud, et personaliseeritud andmehulga vastu vordlemine annab enamasti kill tdpsemaid
tulemusi liigutuste ara tundmise puhul. Kuid standardiseeritud andmehulga vastu vérdlemine

ebanormaalsete andmete suhtes vahem tundlik.

Esialgse eesmargi taitmiseks ehk 160ki tuvastava ja seda hindava rakenduse téieliku ja
optimaalse realiseerimise jaoks oleks vaja luua kaks masindppe mudelit. Uks mudel 166gi
liigutuse dra tundmiseks ja teine 166gi liigutusele tagasiside koostamiseks. Kui liigutuse &ra
tundmist ja vastava andmehulga I8ikamist oleks v@imalik teha jooksvast andmevoost,
vahendaks see markimisvéaarselt toodeldavat andmehulka. Analtlsi teise sammuna on vaja

166gi sooritust hinnata ja anda tagasiside sooritatud 166gi kohta.

Tulenevalt asjaolust, et 166gi sooritusele antav tagasiside p6hineb hinnatava liigutuse
kdrvalekaldest keskmisest sooritusest, oleks personaliseeritud andmehulga kasutamine
lilgutuse hindamiseks ja tagasiside andmiseks vordlemisi halb valik. Sellise lahendusega
saadav tagasiside ei ole eriti vaartuslik 166gitehnika parandamisel, kuna sel juhul oleks kasutaja
personaalse andmehulga keskmise véartuse sees ka kasutaja personaalsed 166gitehnika vead.
Selline mudel vaartustab stabiilsust, seega ei ole voimalik sellise mudeli abil tehnikat treenides
teha reaalseid edasiminekuid parema Ig6gitehnika suunas. Antud olukorras oleks rakenduse
eesmargi téitmiseks kasulikum kasutada standardiseeritud mudelit. Kui mudelit treenida
vOimalikult paljude erinevate méangijate sooritatud 166kidega, siis voiksid mudelisse koonduda
parimad levinud praktikad. Probleem selle ldhenemise juures oleks aga see, et standardiseeritud
mudeli treenimiseks vajalik andmehulk on véga suur, selle katseline kogumine oli t66 tegemise

ajal kéttesaadavates tingimustes véaga keeruline.

Lisaks andmehulgale, mille peal mudelit treenida, on vaja langetada valik, kuidas 166gi

soorituse kohta tagasisidet anda. Tagasiside vdib olla binaarne voi tagasiside hdlmata mitmeid
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alamklasse. Binaarse valjundiga tagasisidet oleks lihtsam teostada, aga selle reaalne vaartus

treeningul oleks piiratud, kuna mangijal on raske aru saada, mis tépselt oli valesti.

2.4.1 Turi Create ja selle abil mudeli koostamine

Tanapéeval on enamlevinud masindppe tooriistadeks naiteks TensorFlow ja Keras. Selle t66
raames valiti mudeli treenimiseks Apple’i vabavaraline masindppe teek nimega Turi Create’.
See teek on suunatud kasutajatele kes ei ole spetsialiseerunud masindppele, mis tdhendab, et
selle kasutamiseks ei eeldata kasutajalt spetsiifilisi teadmisi masinGppe hingeelust. Jonathan
Balaban [7] on Oelnud, et teek on vagagi voimekas, hoolimata sellest, et see on suunatud
tavakasutajatele. Lisaks kasutajasfbralikkusele on lihtne selle teegi abil treenitud mudeleid
eksportida 10S arenduses kasutatavas formaadis.

Teeki kasutades on vdimalik luua vaga kompaktseid masindppe mudeleid, mida saab mugavalt
teisendada kasutamiseks mobiilirakendustes. Mudelite treenimine on optimeeritud nii, et seda
saaks teha personaalarvutis ilma suurte riistvaraliste ndudmisteta. Uheks suureks teguriks
mudeli treenimise optimeerimise juures on masindppe teegi kasutatav andmestruktuur SFrame.
Selle podhiline eelis on see, et treenimiseks kasutatavaid andmeid ei hoita arvuti
operatiivmalus?. Andmed laetakse operatiivmallu vastavalt vajadusele, mis vib kiill protsessi
mdnevorra aeglustada, aga samas on tanu sellele véimalik treeningprotsess labi viia tavalist
kattesaadavat riistvara kasutades. Alternatiivne ndide andmestruktuurist on ténapéaeval
laialdaselt kasutusel olev Pandas DataFrame, mille kasutamisel on vaja see tervikuna laadida
operatilvméllu ja seega suurema koguse andmetega to6tlemisel on see lahendus riistvara

poolest halvasti skaleeruv.

Masindppele laheneti selles t66s musta kasti meetodit kasutades. See tédhendab, et koguti
andmeid, treeniti nende andmete pealt mudel ja testiti treenitud mudeli reaalset sooritust mudeli
poolt seni ndgemata ehk uute 166kide &ra tundmisel. Turi Create teegis on alamklass activity
classifier, mis on spetsialiseerunud liigutuste klassifitseerimisele. Sagar Howal [8] nditas, kui
lihtsalt on vdimalik seda teeki kasutades luua t66tav mudel liigutuste &ra tundmiseks. Sellest
néitest tuli vélja, et andmetele pole vaja teha muud eeltd6tlust kui andmepunktide sildistamine
neile vastava liigutuse voi klassiga. Kuigi Turi Create’i kasutades pole loodavaid mudeleid

vOimalik véga kergelt peenh&élestada, on tooriist piisavalt hésti optimeeritud, et enamasti ei

L Turi Create: https://github.com/apple/turicreate
2 SFrame dokumentatsioon: https://apple.qgithub.io/turicreate/docs/api/generated/turicreate.SFrame.html

12



https://github.com/apple/turicreate
https://apple.github.io/turicreate/docs/api/generated/turicreate.SFrame.html

olegi peenhé&alestust vaja. Sellised omadused on heaks eelduseks késitlemaks masindpet musta
kastina.

Liigutuste klassifitseerimisele suunatud alamklassis on kasutusel konvolutsiooniline ja
rekurrentne lahenemine [9]. Konvolutsioonilised narvivorgud on laialdaselt kasutusel naiteks
piltide &ra tundmisel, see ldhenemine pbhineb andmehulgast mustrite leidmisel ja leitud
mustrite vahel seoste loomisel [10]. Seet6ttu sobib selline ldhenemine ka liigutuste
klassifitseerimiseks, kuna Uhte tupi liigutuste puhul kujunevad vélja selged mustrid
andmehulkades. Naiteks joonised 3 ja 4, millel on ndidatud kiirendusanduri y-telje ja
guiroskoobi x-telje andmeid kahe erineva 106gi sessiooni véltel. Mdlemal graafikul jaab 166gi
sooritus laias laastus x-telje punktide 250 ja 900 vahele. Nendes vahemikes on néha selgelt

kattuvad mustrid, mis on hea eeldus nende andmete dra tundmiseks kasutades masindpet.

4 — kiirendusanduri y-telg
guroskoobi x-telg
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Joonis 3. Esimene naidislook.
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Turi Create’i liigutuste klassifikaator kasutab ka rekurrentset kihti. Rekurrentsust kasutavad
mudelid sobivad ajas muutuvate andmete klassifitseerimiseks, kuna arvestavad ka méddunud
andmetega. TO6 raames késitletavad andmed on samuti ajas muutuvad ja jalgivad sarnaseid

mustreid.

Peatikis tutvustati Kkiispordi eripérasid, alternatiivseid lahendusi piljardi treeningute
toetamiseks, inertsiaalsete lilkumisandurite kasutamist, masindppe mudeli treenimist ning t66
raames valitud vahendit masindppe mudeli treenimiseks. Jargmises peatukis tutvustatakse

bakalaureusetdo raames tehtud praktilist t66d.
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3. Too kaik
Peatiikis tutvustatakse teadusto0 raames tehtud praktilist t66d. T60 praktilise osa peamised
sammud on nutikella anduritest andmete katte saamine, andmete kogumine ja ettevalmistus

masindppe mudeli treenimiseks, masinGppe mudeli treenimine ja treenitud mudeli

rakendamine mobiilirakenduse protottiubis 106gi andmete kogumiseks.

3.1 Ettevalmistus

Too esimene samm oli iOS arenduskeele Swift’iga tutvumine. Selleks kasutati Apple’i
dokumentatsiooni® ja vabavaralisi mitteakadeemilisi Gppematerjale (veebiblogid ja foorumid).
Jargmine samm oli nutikella anduritest kétte saada liikumisandurite andmed. Kasutades
sisseehitatud teeki CoreMotion oli andmete kattesaamine vdrdlemisi kerge. Sisseehitatud
funktsionaalsuses on olemas ka teek CMDeviceMotion, mis valjastab eeltd6tluse labinud
liilkumisandurite andmed. Selle eeltd6tluse peamine kasutegur on gravitatsiooni moju
eemaldamine kiirendusanduri andmetest. See tdhendab, et saadavate vaartuste ndol on tegemist

lineaarsete vaartustega, seega on need omavahel vorreldavad.

Liikumisanduritest andmete kogumisel osutus probleemiks see, et nutikella liikumisandurid
IGpetavad andmete edastamise kui kasutaja seadmega otseselt ei interakteeru, ehk olukorras
kus seade on puhkereziimis. Naiteks kui kasutaja langetab kde ja seadme ekraan kustub.
Lahendus sellele probleemile on jooksutada rakendust treeningreziimiS, mis on
operatsiooniststeemi sisseehitatud funktsionaalsus. Treeningreziimis rakendust kasutades ei
peatata liikumisandurite andmevoogu, kui seadme ekraan kustub. Selle kontseptsiooni
t0estuseks voOeti Apple’i loodud treeningute jalgimiseks mdeldud avatud lahtekoodiga
naidisrakendus SpeedySloth [11]. Olemasolevat koodi muudeti ja sellesse lisati
liilkumisanduritest andmete véljastamine konsooli. Sellisel moel saadi kella litkumisanduritest
pidev andmevoog, sbltumata sellest kas kasutaja on seadmega otseses interaktsioonis. Olles
kontseptsiooni tdestusena saanud kéatte katkematu andmevoo liikumisanduritest, loodi uus
projekt, milles oli olemas ka rakenduse nutitelefoni komponent. Uude projekti lisati

naidisrakenduse eeskujul voimekus jooksutada nutikella komponenti treeningreziimis.

Ettevalmistuse juurde kuulus ka Jupyter Notebooki* iiles seadmine, see keskkond vdimaldab

koostada skripte mitmete programmeerimiskeeltega. Masindppe mudeli treenimine kasutades

3 Apple’i arendaja dokumentatsioon: https://developer.apple.com/
4 Jupyter Notebook: https://jupyter.org/
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Turi Create teeki viidi labi eelmainitud keskkonnas, kasutades programmeerimiskeelt Python®.

Lisaks mudeli treenimisele teostati selles keskkonnas ka skriptidega andmet6otlus.

3.2 Andmete salvestamine

Peale andmevoole ligipadsemist oli vaja andmeid koguda masindppe mudeli treenimiseks.
Liikumisanduritest andmete kogumise sageduseks valiti 100 Hz. See valik pdhines asjaolul, et
uuritava liigutuse jaoks on tdpsem mddtmine parem, kuna liigutuse juures taheti uurida detaile.
Samas pidi ka arvestama nutikella riistvaraliste piirangutega. Vastavalt dokumentatsioonis
Oeldule, on valitud sagedus toetatud enamike seadmete poolt [12]. Esimeses rakenduse
katsetuses valjastati andurite andmed arenduseks kasutatavas arvutis konsooli. Kuna sellisel
moel suurema koguse andmete kogumine oleks killaltki ebaefektiivne, otsustati kogutud
andmed Kirjutada nutikella salvestusruumi. Salvestusruumi Kirjutati andmed sone faili
kirjutamise meetodit kasutades. Arenduseks kasutatavast arvutist polnud aga voimalik otse
kéatte saada kellale salvestatud faile. Kill aga olid lihtsasti kattesaadavad telefoni salvestatud
failid, seega otsustati kogutud andmed saata telefoni ja need hilisemaks to6tluseks sinna

salvestada.

3.2.1 Andmete saatmine kellast telefoni

Telefoni salvestamiseks oli vaja saata andmed nutikellast telefoni. Nutikellas koguti andmed
ja vormistati need .csv faili kirjutamiseks valmis oleva sdnena, mis saadeti seejarel kellast
nutitelefoni. Kasutades Watch Connectivity raamistikku oli see tehniliselt (sna lihtne
lahendus [13]. Esialgu saadeti ihe sdbnumina terve kogutud sessioon ehk umbes 700 kuni 800

andmepunkti.

Pikemate sessioonide andmete salvestamisel osutus probleemiks (he saadetava sdnumi
piiratud maht. Sellise sdne kujul sai 100 Hz sagedusega salvestatud andmeid saata umbes
kaheksa sekundi jagu. Selleks, et salvestatavad sessioonid saaksid olla pikemad, jaotati
sessiooni jooksul kogutud andmehulk telefoni saatmise jaoks piisavalt véikesteks pakettideks.
Paketi suuruseks valiti konservatiivselt 650 andmepunkti ehk .csv faili rida vormistatud sGnest.
Need paketid saadeti jarjest telefonile. Telefoni osapool rakendusest kuulas pidevalt
sissetulevaid sénumeid, esimese sénumi saabudes hakati sdnumeid sdnesse kokku koguma.

Kui telefon sai katte andmevoo 16ppu tahistava sdnumi, siis kirjutati kogutud andmed k&ik tihte

5 Python: https://www.python.org/
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faili. Andmevoo I6ppu tahistas sdnum ,,end*, sellist sdnumit ei sisaldunud mingil juhul

andmevoo sisus. Andmete salvestamiseks valminud prototubi loogikat on naha joonisel 5.

nutikella komponent

nupuvajutusega
algab salvestamine

kogutakse jooksvalt

koik anduri uuendused

nupuvajutusega
Iapetatakse
salvestamine

andmed jaotatakse
plokkideks ja lisatakse
terminaatorsénum

kogutud andmed saadetakse telefoni

nutitelefoni komponent

pidevalt kuulatakse
I -~
sissetulevaid sdnumeid

!

sBnumi
protokoll

-

/ 650 andmepunktiline plokk /

/ 650 andmepunktiline plokk /

/ sénum sisuga "end" /

L

saabub sénum |

sBnumi sisu on
"end"

Jah saabunud sGnum
¥ lisatakse puhvrisse

kogutud puhver
kirjutatakse faili

puhver
tiihjendatakse

Joonis 5. Andmete salvestamiseks valminud rakenduse loogika.

3.3 Andmete kogumine

Treenitav mudel tegeleb andmevoost 166gi dra tundmisega ehk mudeli valjund on binaarne,
hinnatava andmeploki ndol on tegemist kas 166gi vOi millegi muuga ehk miraga. Kuna
tegemist on binaarse mudeliga, siis jaotuvad andmed kahte osasse, positiivsed ehk 166ki
sisaldavad 18igud ja negatiivid ehk 166ki mitte sisaldavad 18igud. Andmete kogumiseks oli
valminud kaheosaline rakenduse prototulp, mille moodustasid nutitelefoni ja nutikella
komponendid. Nutikellas nupuvajutusega alustati nutikellas andmete kogumist ja peale teist

nupuvajutust salvestati sessiooni jooksul kogutud andmed nutitelefoni salvestusruumi.

Negatiivsete I6ikude esindamiseks koguti andmeid vdimalikult suvaliste liigutuste kohta.
Parast nutikellast telefoni sBnumi saatmise piirangu lahendamist koguti negatiive umbes
kiimne minuti pikkuste sessioonidena. Positiive koguti umbes seitsme kuni kiimne sekundi
pikkuste sessioonidena. Selle aja sees oli Uks 160k, aga ka 160gi alla mitte liigituvaid liigutusi.
Need olid néiteks kde langetamine peale salvestamise alustamist, 160gi ettevalmistus, pérast
166Ki pusti tbusmine ja salvestamise 16petamiseks kée tdstmine. Joonisel 6 on naha tks positiivi
sessioon. Punasega piiratud osa sees on 166ki esindavad andmed, sellest alast valja poole jadb

eelmainitud mura.
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Joonis 6. Positiivi sessioon, milles on margitud 160ki esindav osa.

3.4 Mudeli treenimine

Mudeli treenimiseks rakendati juhendatud dppe meetodit ehk mudelile anti treenimiseks
andmed siltidega, mis kirjeldavad tegevust, mida andmed sisaldavad. Mudeli treenimise juures
oli kaks peamist parameetrit, mis muutsid treenimise ja seeldbi treenitud mudeli omadusi.
Nendeks olid mudeli ennustusakna suurus ja andmehulga t66tluste arv treeningsessiooni
jooksul. Mudeli ennustusakna pikkus maarab mitut Gksikut andmepunkti mudel tihe hinnangu
valjastamiseks kasutab. Selleks suuruseks valiti 100 andmepunkti, kuna andmed salvestati
sagedusega 100 Hz. Andmehulga t66tluste arv madrab mitu kordust tehakse tile andmehulga
mudeli treenimisel. Selleks suuruseks valiti 40, kuna t66deldavate andmehulkadega testides
andis selline suurus valdavalt suurimaid tapsuseid. Nii vahemate kui ka rohkemate kordustega

hakkas mudeli tapsus treenimisel vahenema.

Mudeli treenimisele laheneti iteratsioonidena. Koguti hulk andmeid, treeniti mudel ja testiti
selle sooritust. Esialgu laheneti testimisele masinGppe traditsioonilise toovottega, milles
jaotatakse kogutud andmed enne mudeli treenimist treeninghulgaks ja testhulgaks.
Treeninghulgaga treenitakse mudel ja testhulgaga kontrollitakse mudeli hinnangute tapsust.

Lisaks testhulgaga treenimisele testiti ka mudeli reaalelulist sooritust.

Mudeli reaaleluliseks testimiseks modifitseeriti andmete kogumiseks kasutatud rakenduse
prototidpi. Andurite jooksvast andmevoost koguti mudeli ennustusaknale vastava suurusega
andmeplokid ja lasti mudelil hinnata, kas andmeplokis sisalduvad andmed esindavad [66ki voi
mira. Iga andmeploki kohta saadud hinnang saadeti nutitelefoni, mis kuvas saabunud sénumi

ekraanile. Testimise kaigus oli telefon mangija ndgemisvéljas ja mangija sai seeldbi hinnata
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mudeli klassifitseerimise tépsust. Esimese iteratsiooni mudeli reaalajas testimisel maérgati
maéarkimisvaarset ebakdla vorreldes testhulgaga skriptis saadud tulemustega. Skriptis naitas
mudel oluliselt suuremat tapsust kui reaalses katses. Kuna mudeli reaalne sooritus on olulisem
kui teoreetiline tépsus skriptis testides, otsustati skriptis testimine korvale jatta ja esialgset
andmehulka mitte osadeks jagada. See vdimaldas mudeli treenimiseks kasutatavat andmehulka

suurendada, kuna enam ei jéetud osa kogutud andmetest testimiseks kdrvale.

Keskendudes reaalelulisele testimisele néhti selgemini mudeli kditumist erinevate sisendite
korral. Mudeli treenimiseks kasutatavat andmehulka korrigeeriti vastavalt testimise jooksul
tehtud téhelepanekutele ja protsessi korrati kuni mudeli sooritusega rahule jaadi.

3.4.1 Esimene iteratsioon

Esimese iteratsiooni mudeli treenimisel liigitati terve positiivi sessioon 166gina. Positiivide
sessioone oli 33 ja negatiivide sessioone umbes 100. Enne negatiivide kasutusele vdtmist
jaotati kogutud negatiivide pikad sessioonid vaiksemateks, et nende pikkus oleks analoogne
positiivide pikkusega. Jagamise tulemusena oli nii positiivi kui ka negatiivi Ghes sessioonis
umbes 800 andmepunkti. Selliste andmetega treenitud mudel nditas treenimise kdigus viimaste
kordustega treenimise t&psuseks 1 ja valideerimise tdpsuseks 0.97. See-eest oli mudeli
reaaleluline sooritus halb. Testimise kéigus tundus mudeli ennustus juhuslik, ei olnud aru saada
et mudeli valjund séltuks sisendist. Ebadnnestunud katse pealt pustitati hlipotees, et peamine

probleem tuleneb liiga vaikesest andmehulgast.

3.4.2 Teine iteratsioon

Teise iteratsiooni mudeli jaoks koguti juurde nii positiivide kui ka negatiivide sessioone. Juurde
koguti 50 sessiooni positiive ja umbes sama palju sessioone negatiive, seega kokku oli 83
sessiooni positiive ja 150 sessiooni negatiive. Kogutud sessioonid sildistati analoogselt esimese
iteratsiooniga ehk terve positiivi sessioon loeti 166giks ja terve negatiivi sessioon loeti muraks.
Kuigi positiivide sessiooni alguses ja 10pus oli ka mura, oli lootus, et seda on piisavalt vahe ja
mudel suudab siiski leida tles 166gi mustrid. Suurema andmemahuga treenitud teine mudel
néitas samuti treenimise viimaste korduste kadigus treenimise tdpsuseks 1 ja valideerimise
tdpsuseks 0.98. Mudelit testides oli tulemus taaskord sama, mis eelmisel korral. Hinnangud
liigutuse Kklassifitseerimisel tundusid juhuslikud ja sisendist mitte sdltuvad. Sellest jareldati, et

peamine probleem ei olnud andmete hulgas.
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3.4.3 Kolmas iteratsioon

Jargmise mudeli iteratsiooni jaoks otsustati parandada andmete sildistamise tapsust, selleks
IGigati positiivide sessioonidest vélja 166gile eelnev ja jargnev mira. Seda tehti kasitsi iga
positiivi sessiooni jaoks. Andmete ldikamiseks vaadati graafiliselt 1&bi iga sessiooni kohta
kogutud andmed. Otsus andmete IGikamise kohta tehti peamiselt vaadates kiirendusanduri y-
telje andmeid. Selline otsus tehti seetdttu, et kella andurite teljestiku y-telg on 166giasendis Kii
lilkumisega k&ige paremini joondatud. Joonisel 7 on naha nutikella paiknemine Kii ja liigutuse
suuna suhtes. Joonisele on mérgitud kollase noolega kii litkumise suund ja punase, rohelise
ning sinise noolega kella litkumisandurite teljestik. Peamiselt vaid Uhe telje andmete
vaatlemine vBimaldas markimisvaarselt vahendada iga sessiooni to6tlemiseks kuluvat aega.
Kdoigepealt vaadati labi kimmekond 166ki, et ndha milline muster peaks 106gi ajal andmetes

valja kujunema ning seejarel kaidi labi kdik positiivide sessioonid ja 16igati nendest vélja vaid

160ki esindav osa.

Joonis 7. Kella andurite teljestiku asetsemine kii litkumise suhtes.
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Andmete kogus sessioonide ndol jai mudeli kolmanda iteratsiooni treenimisel samaks nagu
eelmisel iteratsioonil. Mudel nditas treenimise viimaste korduste kaigus taaskord véaga kérgeid
tapsuseid nii treenimise kui ka valideerimise tpsus oli 1. Selle iteratsiooniga oli testimise
kéigus nahtud tulemus markimisvéarselt parem. Mudel tundis vordlemisi usaldusvéérselt &ra
166gi alguse, kuigi jai moni kord 166gi ara tundmisega hiljaks. P6hiline probleem oli 166gi 16pu
ara tundmisega. Peale 166gi sooritamist jai mudel sageli kinni positiivse hinnangu peale, seega
andes valepositiivse valjundi. Sellegipoolest oli selgelt néha, et positiivide eristamine murast
sessioonide l6ikamise abil oli avaldanud soovitud mdju mudeli tapsusele uute andmete
klassifitseerimisel. Kuna peamine probleem oli 166gi 18pu &ra tundmisega, pustitati uus
hiipotees, et mudeli tdpsust vBiks parandada positiivide sessioonides 166gi andmete Gmber

miura konteksti andmine.

3.4.4 Probleem andmete sildistamisega

Mudeli kolmanda iteratsiooni jaoks andmeid modifitseerides kerkis esile sagedane probleem
juhendatud Oppe kasutamisel. Andmete kasitsi sildistamine oli vdga ajakulukas, uhe positiivi
sessiooni kasitsi tile kaimine vottis aega minimaalselt 30 sekundit. Kolmanda iteratsiooni jaoks
kogutud 80 sessiooni tdotlemiseks kulus ligi tund. Kuna oli teada, et valmis rakenduse
loomiseks oli vaja koguda méarkimisvéarselt rohkem andmeid, otsustati t66 eesmark tmber

sOnastada.

Korrigeeritud eesmargiks sai luua masindppe mudel ja rakenduse prototuip, mille koostods
saaks automatiseeritult koguda ainult 166ki sisaldavaid andmeid. See v@imaldaks ilma
ajakuluka kaésitsi tootluseta koguda suuremal hulgal positiive, millega treenida 166gi

hindamiseks ja tagasiside koostamiseks vajalikku mudelit.

3.4.5 Neljas iteratsioon

Neljanda iteratsiooni mudeli jaoks kaidi esialgsed positiivide sessioonid taas thekaupa ule.
Mira sessioonide alguses ja I6pus jaeti vélja l6ikamata, kuid sildistati mirana. Seega saadi
positiivid mis sisaldasid lisaks 160gile ka korrektselt sildistatud mira. Mudeli treenimiseks
kasutatud andmete hulka ei muudetud ja ka negatiivide sessioone ei muudetud. Selle
iteratsiooni mudel sai treenimise viimasel kordusel treenimise tapsuseks 0.969 ja validatsiooni
tdpsuseks 0.967. Kuigi treenimisel ndidatud tdpsused kahanesid mdnevorra, paranes testimisel
nahtud mudeli sooritus taaskord méarkimisvaarselt. Eelmise iteratsiooni mudeli peamine

probleem sai tdpsema sildistamisega parandatud. Mudel ei jaanud peale 166gi sooritamist Kinni
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valepositiivse véljundi peale. Ka 166gi alguse &ra tundmine muutus usaldusvaarsemaks - kui
eelmine mudeli iteratsioon jai 160gi alguses positiivse valjundiga margatavalt hiljaks, siis neljas
iteratsioon andis positiivse valjundi enamasti kas juba l66giasendisse laskudes vOi esimese

soojendusliigutuse sooritamise peale.

3.4.6 Viies iteratsioon

Kuigi tldiselt oli neljanda iteratsiooni mudeli sooritus juba rahuldav, mérgati testimise kaigus
Uhte uut probleemi. Mudel andis pika passiivse sisendi korral valepositiivse valjundi. See
tulenes passiivse sisendi sarnasusest soojendusliigutuste ja 106gi I6pliku sooritamise vahel
oleva pausiga. Selle probleemi lahendamiseks prooviti suurendada mudeli treenimiseks
kasutatavat andmehulka. Viienda iteratsiooni mudeli jaoks koguti seega andmeid juurde ja
toimiti positiivide sildistamisega analoogselt eelmisele iteratsioonile. Positiive saadi kokku 230
sessiooni ja negatiive kokku 660 sessiooni. Suurendatud andmehulgaga treenitud mudel néitas
treenimise viimasel kordusel treenimise tapsuseks 0.98 ja valideerimise tépsuseks 0.972.
Testimise kaigus nahti, et passiivse sisendi korral valepositiivsete valjundite osakaal kull
vahenes, kuid probleem ei lahenenud téielikult.

Kuigi viienda iteratsiooni mudel ei parandanud neljandas iteratsioonis méargatud probleemi
taielikult, oli siiski naha probleemi leevenemist. Selleks, et mudel annaks passiivsete sisendite
korral pideva valepositiivse valjundi, pidi passiivne sisend kestma kauem, kui eelmise
mudeliga. Uldiselt oli viimase mudeli sooritus piisavalt hea, et selle t66 raames lugeda mudeli
arendamine ldpetatuks. See otsus pdhines asjaolul, et mudel tundis usaldusvaarselt ara 166gi

alguse ja 166gi 16pu ning ei andnud vahepeal valenegatiivseid valjundeid.

3.5 Treenitud mudeli kasutamine 166gi andmete kogumiseks

Viimase iteratsiooni mudeli sooritus oli testimise kéigus piisavalt usaldusvaarne, seega
integreeriti see mudel 166gi andmete kogumiseks testimisrakendusse. Selleks arendati andmete
kogumiseks kasutatud rakendust edasi. VVarasemalt koguti treeningsessiooni ajal kdik andurite
uuendused kokku ja saadeti sessiooni 18pus salvestamiseks telefoni. Edasiarendusega filtreeriti
treenitud mudelit kasutades andmete kogumist. Aktiivse sessiooni ajal koguti anduritest sama
palju andmepunkte kui on mudeli ennustusakna suurus, treenitud mudeli puhul oli selleks
suuruseks 100 andmepunkti. Taitunud plokki hinnati mudeliga, kui mudel klassifitseeris ploki
100gina, siis salvestati see plokk ajutiselt hilisemaks edasi saatmiseks. Peale ploki hindamist

see tlihjendati ja protsessi korrati, kuni sessioon Ipetati kellal nupuvajutusega. Selliselt koguti
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sessiooni jooksul kokku ainult 166gina Klassifitseeritud andmeplokid. Sessiooni I6ppedes
saadeti kogutud andmed telefoni pisivaks salvestamiseks kasutades peatiikis 3.2.1 kirjeldatud
metoodikat.

Peatikis kirjeldati praktilise osa ettevalmistust Swift programmeerimiskeelega tutvumisel ja
Jupyter Notebook arenduskeskkonna tles seadmist. Andmete kogumist, selle kaigus esile
kerkinud probleeme ja nende lahendamist. Kirjeldati ka mudeli treenimise metoodikat ja

treenimisel l&bitud iteratsioone. Jargmises peatikis tuleb juttu t66 tulemustest.
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4. Tulemused ja analiiiis

Peatikis kirjeldatakse t60 kaigus saavutatud tulemusi ja anallisitakse neid. T60 tulemusena
valmis masindppe mudel ja kaheosaline rakenduse prototiip (nutitelefoni ja nutikella
rakendus). Masindppe mudel tunneb liikumisandurite andmetest ara piljardi 166ki sisaldavad
andmeplokid. Rakenduses mudelit kasutades filtreeritakse andurite jooksvast andmevoost vélja
166ki sisaldavad 16igud. Kirjeldatakse ka iga mudeli iteratsiooni sooritust samade testandmete

klassifitseerimisel.

4.1 Mudeli iteratsioonide vordlus

Mudeli arendamise ja testimise kdigus néhti iga iteratsiooni sooritust paris andmete peal ja
hinnati subjektiivselt mis on hasti ja mis on halvasti. Selleks, et saada mudeli staadiumite
sooritusest objektiivne Ulevaade kasutatakse kvantitatiivset analliusi. Selleks et mudelite
valideerimistulemuste vordlus oleks vdimalikult Uhtlane, koérvaldati vdimalikult palju
muutujaid. Koigi iteratsioonide mudelid treeniti sama algpunktiga mudeli esmasel loomisel ja

valideerimiseks kasutati kdigi mudelite puhul sama andmehulka.

Valideerimises kasutatavateks andmeteks koguti uued positiivide sessioonid. Selles kogumis
on 18 positiivi sessiooni, mis on analoogsed treenimiseks kasutatud positiivide sessioonidele,
kuid ei sisaldunud treeningandmete hulgas ja on seega mudelite jaoks uued. lga sessioon
sisaldab Uhte 1606ki ja sellele eelnevat ning jargnevat mira. Sessioonid sildistati kasitsi,
vastavalt neljanda mudeli treenimise iteratsiooni jooksul kujunenud rutiinile. Terviklikke
negatiivide sessioone ei kaasatud valideerimishulka, kuna mudeli sooritust 160kide &ra
tundmisel sooviti hinnata voimalikult tapselt. Mudelite hulgas oli probleem pika passiivse
perioodi jooksul valepositiivse véaljundiga, kuid selle probleemi saab lahendada mudeli
kogutud andmete automatiseeritud jareltootlusega. Lahendusest raégitakse peatikis 5.1. Kuna
see on spetsiifiline erandjuhtum andmete hulgas ja sellele on olemas ka potentsiaalne lahendus,
ei kaasatud seda olukorda kirjeldavaid andmeid valideerimishulka.

Valideerimise tulemusena saadud mudeli tdpsust Kirjeldatavate karakteristikute hulgast
kasutatakse mudeli kirjeldamiseks kolme karakteristikut: accuracy, precision ja recall. Koo
Ping Shung [14] on neid karakteristikuid jargnevalt kirjeldanud. Accuracy ehk 6igsus on digesti
klassifitseeritud andmepunktide osakaal kdigi klassifitseeritud andmepunktide hulgas. See
karakteristik véljendab Gldiselt mudeli hinnangute korrektsust. Precision ehk tdpsus on digesti
klassifitseeritud positiivide osakaal kdigi positiivide hulgas. See karakteristik Kirjeldab, kui
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palju positiividest on Kkorrektselt klassifitseeritud ja seda on hea jalgida juhul, Kkui
valepositiivsete tulemuste kulu on suur. Recall ehk saagis on 6igesti klassifitseeritud positiivide
osakaal valepositiivide ja tbeste positiivide hulgas. See karakteristik kirjeldab, kui palju
positiive mudel korrektselt klassifitseeris ja seda on hea jélgida juhul, kui valenegatiivsete kulu

on suur.

Joonisel 8 on naha iga mudeli iteratsiooni jaoks valideerimisest saadud digsuse ja tapsuse
vaartus. Uldjoontes peegeldavad need karakteristikud mudeli testimise kaigus nahtud
kaitumist. Esimese kahe iteratsiooni vahel ei olnud suurt erinevust, kuid kolmanda ja neljanda
iteratsiooniga paranes tapsus hippeliselt. Neljanda ja viienda iteratsiooni vahel ei olnud
taaskord naha suurt erinevust. Huppelisi muutusi seletab treenimise andmehulga
fundamentaalsem muutus. Esimese hlppe korral I8igati positiividest valja mira ja teise hlippe
korral voeti kasutusele 16ikamata positiivid, kuid sildistati need tapsemalt. Mdlemad andmete
muutmised andsid mudeli digsuse ja tapsuse paranemise ndol soovitud tulemuse. Vaiksemad
muutused on tingitud andmehulga mahu muutumisest. Kuna andmehulga mahu suurendamine
ei muutnud margatavalt mudeli kditumist, saab jareldada, et mudeli kditumises erinevuste

négemises peab andmehulka rohkem suurendama.
Oigsus ja tapsus
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suhtarv

m Digsus 0.622727715 0577525032 0.748711567 0.871779916 0.882473024
m Tdpsus 0.620703437 0.575175801 0.695865894 0.BB3684211 0.900357143

Joonis 8. Valideerimise digsus ja tapsus igal mudeli iteratsioonil.
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Joonisel 9 on néha iga mudeli iteratsiooni jaoks saadud saagise vaartus. Esimese kolme
iteratsiooni puhul on naha selle karakteristiku vaartuse tdusu. Selle pdhjuseks on asjaolu et iga
iteratsiooniga tundis mudel jarjest paremini &ra positiive, aga seejuures andis ka jarjest ronkem
valepositiivseid hinnanguid. Neljanda iteratsiooniga karakteristiku véaértus kahanes ja viienda

iteratsiooniga jdi stabiilseks.

Saagis
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I mudel Il mudel I mudel IV mudel V mudel
MW Saagis 0.818373441 0.505146671 0965787458 0.884770771 0.885645043

Joonis 9. Valideerimisel saadud saagise vaartus.

Mudelit soovitakse rakendada 166gi andmete ehk positiivide kogumiseks. Lodgina
klassifitseeritud andmeplokid kogutakse faili hilisemaks to6tluseks. Kui kogutud andmete
hulgas on valepositiivse sildiga mira, segab see oluliselt andmete edasist kasutust ja nduab
ajakulukat to6tlust mira eemaldamiseks. Seega on olulisem karakteristik tapsus, kuna see

valjendab mudeli vBimet tagastada vaid tdeselt positiivseid valjundeid.

4.2 Mudeli rakendamine teiste mangijate peal

Aastal 2021 COVID-19 tdttu kevadel kehtestatud eriolukorrast tingituna ei olnud t66 tegemise
ajal vOimalik teiste kogenud maéngijate 160kide pealt andmeid koguda. Seega olid kdik
treenimiseks kasutatud positiivid kogutud ihe méngija 166kide pealt. Kuna méangija sooritab
166ke oma dominantse kéega on ihe mangija pealt kogutud andmete hulgas esindatud vaid ihe

kéega sooritatud 166gid. Paratamatult saadakse selliste andmetega reeglina tilesobitatud mudel.
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Hindamaks, kui suur probleem on ulesobitamine treenitud mudeli juures, testiti mudelit
méangija mittedominantse kdega. Katses, kus nutikell oli mangija mittedominantsel kael ei
tundnud mudel &ra mitte tihtegi 160ki tervikuna ja valjastas harva tiksikud positiivsed véljundid.
Katses teise isikuga, aga sama ké&ega, millega koguti treeningandmed, tundis mudel 166gi &ra.
Mérkimisvéaérne on ka asjaolu et katseisik ei olnud kunagi piljardit ménginud ja seega oli
166gitehnika tugevalt varieeruv ja ebastabiilne. Kuigi teise isiku 166kide dra tundmisel ei olnud
tapsus nii suur kui treeningandmeid kogunud méngija peal, Kinnitas see siiski mudeli voimet

tunda &ra teiste méngijate sooritatud l166ke.

Lisaks teise kéega l60kide sooritamisele ja teise isiku peal katsetamisele, testiti ka esialgse
maéangija poolt 1606gi soorituse muutmist. Naiteks liialdades pausi pikkust vdi tehes vaid (ihe
soojendusliigutuse. Ka sellisel moel 166gi sooritust muutes klassifitseeris mudel 166gi edukalt.
Sooritatud katsete pealt saab jareldada, et mudelit saab rakendada teiste mangijate 166kide dra
tundmiseks ja seega ka teiste méngijate 166kide kohta andmete kogumiseks.

Peatiikis vorreldi mudeli treenimise iteratsioonide kaigus valminud mudelite omadusi ja

kirjeldati viimase mudeli katselise testimise tulemusi. Jargmine peatiikk on t06 kokkuvote.
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5. Kokkuvote

Tooga lahendatav probleem on piljardi treenimise keerukus teatud tasemele joudes.
Lahendusena arendati edasi nutiseadmete kasutamist treeningute toetamiseks. TA6 esialgseks
eesmaérgiks oli ehitada rakendus iOS ja WatchOS platvormile, mis tunneks dra sooritatud
piljardiloogi kasutades kella litkumisandureid ja annaks 100gi soorituse kohta tagasisidet.
Peatikis 3.4.4 kirjeldatud probleemi tottu seati t00 eesmargiks luua masindppe mudel ja
rakenduse prototliup, millega saaks koguda vaid 166gi andmeid sisaldavaid positiive.
Kohendatud eesmérk saavutati t60 kéigus. Valmis usaldusvaarne mudel 166gi andmete &ara
tundmiseks ning rakenduse prototuip, mis kasutab seda mudelit 166gi andmete salvestamiseks.
Katsetega kinnitati, et valminud mudel on rakendatav ka teiste mangijate peal suuremal hulgal

166gi andmete kogumiseks.

5.1 Potentsiaalsed edasiarendused

Ulesobitamise parandamiseks sama kaega sooritatud 166kide puhul oleks vaja koguda
rohkemate maéngijate sooritatud l66kide andmed ja kaasata need mudeli treeningandmete
hulka. K&elisuse suhtes tlesobitamise jaoks oleks vaja koguda andmeid teise kdega sooritatud
I00kide kohta. Soltuvalt kuidas mudeli tapsus muutub, kui treeningandmete hulgas on mdlema
kéega sooritatud 166ke, on vdimalik toimetada kahte moodi. Kui treeningandmetesse mdlema
kée kaasamine ei kahjusta mudeli tapsust, saab treenida kaelisusest séltumatu mudeli. Kui aga
mudeli tdpsus langeb mdlema kdega sooritatud I66kide kaasamisel, on v@imalik treenida
kummagi kée 160kide tuvastamiseks eraldi mudelid. Sellisel juhul valiks méngija rakenduse

avamisel kumma kéega ta 166ke sooritab ja rakendus kasutaks kaele vastavat mudelit.

Pika passiivse sisendi korral tagastatava valepositiivse valjundi probleemi saaks lahendada
kogutud andmete automatiseeritud jareltootlusega. See tdotlus toetuks asjaolule, et 166gi
soorituse sees on kii viimine 166gikuulini ja kontakt kuuliga. Need sundmused véljenduvad
kiirendusanduri y-telje andmetes suurte piikidena. Kogutud 166gi andmeid saaks valideerida

kontrollides, kas selles andmehulgas on olemas tugevad piigid.
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