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1. Jvadas

VieSasis transportas (toliau VT) yra patogus, ekonomiskas, ekologiSkas ir gana jau jprastas bu-
das keliauti. Galime pasidZiaugti, jog Lietuvos VT tinklas yra iSsibarstgs po visa Salj. VT leidZia
Zmonéms keliauti miestuose bei uzZ jy riby. Nors teoriSkai visuotiné VT nauda yra iStirta jvairiais
aspektais, placiai apraSyta ir gerai Zinoma, taciau net ir iSsivysciusiose Salyse susiduriama su jvai-

riomis VT paklausos ir kontrolés problemomis:

 netinkamas VT srauty planavimas (perkrautos arba pustustés VT priemonés),

» Zemos iS VT paslaugy gaunamos pajamos,

 netinkamai iSdéstytos autobusy stotelés,

 nukrypimai nuo eismo tvarkarasciy,

* nepakankama VT priemoniy kokybé,

* spustys, kurios didina kuro suvartojimg ir greitina VT priemoniy nusidévéjima,
* didelés bendrosios sgnaudos, neuztikrinamas finansavimas,

* nepakankamas gyventojy pasitikéjimas daugiausia dél nepatogumo ir saugumo [S4114].

Kadangi gyvenamame laisvoje, judrioje ir besikei¢iancioje visuomenéje, keleiviy jnoriai yra
dinamiSki ir kartais gali nutikti taip, kad nusistovéje VT marSrutai bei jy laikai, gali tapti nepato-
gus. Tai reiskia, jog yra butina vykdyti nuolating VT sektoriaus stebéjimus ir analizuoti pokycius.

Analizeé turi apimti Siuos veiksnius:

* esamos situacijos apibudinimas, apimant tiek VT sektoriy, tiek kitus veiksnius, kurie daro
jtaka VT sektoriui,

* biutiny pokyc¢iy apibréZimas / pageidaujamos situacijos apibudinimas,
* veiksmy / priemoniy pageidaujamai busenai pasiekti nustatymas,

« atlikty veiksmy, jgyvendinty priemoniy efektyvumo vertinimas[S4114].

Kad VT tapty patrauklesnis keliavimo budas yra jkuriamos jmonés kurios uzsiima VT ste-
béjimo veikla, nustato Zmoniy srauty pasitelkiant prognozavimo statistinius modelius bei VT inf-
rastruktiiros gerinimo darbus. Siame darbe bus koncentruojamasi j Zmoniy srauto prognozavimo
dalj. Siai problemai spresti bus naudojami ne tik statistiniai prognozavimo modeliai bet ir progno-
zavimo modeliai kurie prognozéms pasitelkia dirbtinio intelekto metodus.

Normaliomis salygomis (iki pandemijos) didZiausia problema buvo reti autobusai piko metu
bei nepatogus VT iSvykimo tvarkarasc¢iai. Covid-19 pandemijos metu kilo didelé grésmé Zmoniy
sveikatai. Buvo jvesti jvairus apribojimai siekiant uZtikrinti saugias salygas: tai yra uZtikrinti sau-
gius tarp asmeny 2 metry atstumus, nustatyti ir reguliuoti saugy Zmoniy kiekj patalpose, taip pat
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ir VT priemonése [MIN20]. Svarbu pastebéti kokia jtaka turéjo pandemija VT keleiviy skaiciui ir
kaip keleiviy skaicius keitési kintant serganciyjy skaiciui.

Pastaruoju metu lankstus VT srauto reguliavimas jgavo didel¢ svarbg. Dabar yra itin sunku
sudaryti optimaly ir besikeiciantj VT tvarkara$tj atsizvelgiant j itin greitai besikeiciancCias aplinkos
salygas bei keleiviy norus.Yra paskaiciuota, jog pastarosios karantino bangos metu keleiviy srautg
sudare tik 20-30 % srauto, kuris buna normaliomis sglygomis. VeZimo jmonés dirbo nuostolingai
[Vai20]. Nors Zzmonés galimai yra jprate prie statiniy tvarkaraSciy, t.y. tokiy kuriy grafikas keiciasi
retai, kartg | pusmetj ar panasiai, bet dabar yra puiki galimybé pritaikyti lankscius tvarkaraSc¢ius.
Atsizvelgiant j tai, jog vis populiaréja VT programélés, kuriy pagalba buty galima palaikyti VT
tvarkaraScio veikima. Lankstus VT tvarkaraSciai uztikrinty patogy ir abipusiSkai ekonomiska susi-

siekimg gyventojams.



2. Darbo Tikslas

Pritaikius prognozuojamuosius neuroniniy tinkly modelius apskaiciuoti busimus marSruto ke-

leiviy srautus ir nustatyti kuris modelis keleiviy prognozavimui tinka geriausiai.

2.1. Darbo Uzdaviniai

* Atlikti Vilniaus miesto VT duomeny analiz¢. Duomenis segmentuoti pagal dienos paramet-

rus, oro salygas, covid-19 sergamumo statistika.

» Panagrinéti statistiniy prognozavimo modeliy veikimg kaip: ARIMA bei SVR, prognozuo-

jant keleiviy srautus.

* Pritaikyti ir adaptuoti jvairius prognozuojamyjy neuroniniy tinkly modelius kaip: LSTM,

GRU, SVR-LSTM, seq2seq modelius, kurie gebéty prognozuoti keleiviy srautus.

* Sukurti modelj kuris gebéty gana tiksliai prognozuoti busimus keleiviy srautus dieny atzvil-

giu. (paklaidos LOSS funkcijos reikSmeé nevirSyty 10%)

* Sukurti modelj kuris gebéty gana tiksliai prognozuoti busimus keleiviy srautus valandy at-

zvilgiu. (paklaidos LOSS funkcijos reikSme nevirS§yty 10%)
* Apmokyti ir panaudoti prognozuojamuosius modelius keliems marSrutams.

* Nustatyti optimaly marSruto autobusy kiekj.



3. 'Tyrimo objektas

Tyrimo objektas: Dirbtinio intelekto prognozuojamasis modelis su statistinémis analizés ope-
racijomis, kuris gebéty prognozuoti rytojaus vieSojo transporto keleiviy srautus.
Dirbtinio intelekto prognozuojamasis modelis bus kuriamas remiantis Siais statistinio progno-

zavimo modeliais:
* Autoregressive integrated moving average (ARIMA).
* Support Vector Regression (SVR).
Bei Siais prognozuojamaisiais neuroninio tinklo modeliais:
* Recurrent Neural Networks (RNN).
* Long Short-Term Memory (LSTM).
¢ Gated Necurrent Unit (GRU)).
Sukurti modeliai gali pasiZyméti tokiomis savybémis:
e Feed-Forward Neural Network (FFNN).
* Back-Forward Propagation Network (BPN).

Dirbtinio intelekto modelio apmokymas ir pritaikymas bus vykdomas pasitelkiant realius Vil-
niau miesto vieSojo transporto keleiviy srauty duomenis. Pirmiausiai duomenys bus apdorojami tai

yra

» Atrenkami VT parametrai: autobuso numeris, stotelé, kryptis, valanda, savaités diena, kiek

keleiviy jlipo, kiek iSlipo.
 Atrenkami oro s3lygy parametrai: saulétumas, drégnumas, oro temperatira.

* Atrenkami covid-19 sergamumo parametrai: susirgusiyjy skaiCius, mirusiyjy skaicius karan-

tino dieng.



4. Matematiniai-statistiniai prognozuojamieji metodai

Matematiniai-statistiniai prognozuojamieji metodai yra bene populiariausias budas prognozuo-

ti ateities jvykius. Kad buty galima sudaryti prognozes reikia turéti:

* Apdirbtus statistinius duomenis i$ tam tikro laiko intervalo.

* Pritaikyti atitinkamg matematinj-statistinj prognozuojamajj modelj.

4.1. Auto-regresija (AR)

Auto-regresija - tai vienas i$ laiko eilutés (angl. “time series”) analizés metody. Sis metodas
prognozuoja busimus rezultatus atsizvelgiant j buvusias reikSmes padauginus tam tikrus koeficien-
tus. Nesunku pastebéti, kad paprastai laiko eilutés reikSmeés stipriai koreliuoja su pries jas bei po
jy einan¢iomis tos pacios laiko eilutés reikSmémis. Tuo remiantis sudaromi auto-regresijos lygtys
- modeliai:

Pirmos eilés auto-regresijos lygtis:

Zi =+ @1 L+ e (1)

Antros eilés auto-regresijos lygtis:
Zi=a+ Q1 Ly 1+ Qo Lo+ &g (2)

p-os eilés auto-regresijos lygtis:

ZZ':Oé+01'Zi_1+92'Z¢_2+...+Qp'Zi_t+€t; (3)
Cia: Zy, Zy_1, ..., Zy—p - laiko eilutés reikSmés laiko momentais ¢4, ¢+, . .., {;—,. « - laisvasis
narys, ¢, 2, . .., ¢, - koeficientai, apskai¢iuojami maziausiyjy kvadraty (regresijos) metodu, ¢; -

nekoreliuojanti atsitiktiné dedamoji (paklaida) su nuliniu vidurkiu. Pirmosios eilés auto-regresijos
lygtis nagrinéja rysius tik tarp gretimy laiko eilutés nariy, Antrosios eilés - per tris gretimus laiko

momentus atitinkanciy laiko eilutés reikSmiy ir t.t.

4.2. Slankusis vidurkis (MA)

Slankaus vidurkio (angl. Moving average) modelis taip pat yra naudojamas laiko eilutés prog-
nozéms atlikti. Kitaip nei auto-regresijos modelis prognozes atliekamos ne pagal buvusias reiks-

mes, o pagal spéjimo santykius su realiosiomis reikSmémis. Modelio formulé atrodo taip:

Xi=at+e+¢1-&a+...+ 0 € 4)
o yra eilutés vidurkis, &4, 6,-1,...,61—4 yra prognozés bei faktinés reikSmés nuokrypis,
o1, ..., ¢q yramodelio nuokrypiy svoriai.



4.3. Auto-regresyvus integruotas slenkamasis vidurkio modelis (ARIMA)

ARIMA modelis yra auto-regresijos (AR) modelio ir slankaus vidurkio (MA) modelio kombi-
nacija su Integruotu (I) skirtumo parametru. I (,,integruotas*) rodo, kad duomeny reik§meés buvo
pakeistos esamy jverciy ir ankstesniy jverciy skirtumais (ir $is diferencijavimo procesas galéjo biiti
atliktas daugiau nei vieng karta). Kadangi Integralumas leidzia tirti ne pavienes reikSmes, o jy vi-
durkj tai suteikia didesnj pranaSuma atliekant analize su staigiais duomeny reik§Smiy nuokrypiais.
ARMA ir ARIMA modeliai atrodo taip:

ARMA(p,q) = Z, + X, 5)

p P q Q
ARIMA(pd,g) =+ ¢yt > Coyistea—Y 0-ci+) Oy (6)

i=1 i=1 i=1 i=1

p, d, ¢ parametrai yra kintamieji. Parametras p nurodo j kelius jraSus i§ AR jtraukti j skai-
¢iavima, ¢ kelias jraSus i§ MA jtraukti j skai¢iavimg ir d nurodo integralumo laipsnj (kiek karty
buvo atliekamas skirtumas tarp duomeny jverciy). Kiekvienos i$ Siy funkcijy tikslas — kad bendras
modelis kuo geriau gebéty nuspéti busimus duomenis [Zha03].

4.4. Palaikomasis vektoriaus regresavimas (SVR)

SVR yra populiarus statistinis algoritmas kuris leidZia spresti klasifikavimo problemg. Algorit-
mas klasifikuoja naujus duomenis pagal tai kokius klasifikuotus duomenis jau turime. Naujas ele-
mentas klasifikuojamas atsiZvelgiant j trumpiausia vektorinj atstuma nuo atitinkamos klasifikuotos
grupés iSskirty charakteristiky vidurkio. Pavyzdziui, jei bandome atskirti obuolius nuo apelsiny,
tai jei naujo daikto viena i§ charakteristiky - spalva yra oranZing, ta greiCiausiai tai bus apelsinas.

Paprasciausiojo linijinio SVR klasifikavimo funkcija pateikta ¢ia (Zr. 7).

MIN> (y; — w; - 2;)° (7)
=1

y; yra naujojo elemento ypatybés skaitiné reik§mé, w; yra ypatybés svarbos koeficientas, o z;

yra prognozuojamos grupés nariy bendroji ypatybés reikSme.



5. Prognozuojamieji neuroniniai tinklai

Norint sukurti neuroninj tinklg kuris gebéty prognozuoti, reikia iSsiaiSkinti kokie neuroniniai
tinklai egzistuoja, kokios yra jy panaudojimo galimybés, privalumai bei trukumai. Taip pat iSskirti
esminius principus kaip neuroninis tinklas apdoroja duomenis, prisitaiko bei atsimena. Atmintis
prognozuojamiesiems neuroniniams tinklas yra itin svarbi, nes jei individas geba atsiminti daug
specifinés srities jvykiy tai jis geba ir tiksliau nuspéti ateities jvykius [AWS07]. Tolesniuose po-
skyriuose yra pateikti ir apraSyti keli pagrindiniai neuroniniy tinkly modeliai, kurie geba kaupti
informacija t. y. atmintj, paskutiniuose poskyriuose yra iSanalizuoti sudétingos neuroniniy tinkly

architekturos, kurios sprendzia panaSias problemas kaip Sio darbo.

5.1. Paprastieji viena-krypciai neuroniniai tinklai

Dirbtinis neuronas (angl. ’artificial neuron’) atsiradimo pradzia laikoma 1943 metais kai ne-
uromokslininkas S. McCulloch ir logikas W.Pitts sukuré pirmajj konceptualy dirbtinio neuroni-
nio tinklo modelj kurj pateiké moksliniame straipsnyje “A logical calculus of the ideas imminent
in nervous activity”’) Mokslininkai matematinémis formulémis apraseé biologiniy neurony veikla.
Dirbtinis neuronas tai yra funkcija kuri priima daug skaitiniy jves¢iy su kuriomis atlieka tam tikrus
skaiciavimus ir pateikia teigimg arba neigiama iSvestj [SCR*90]. Sujungus tokius neuronus j didelj
tinkla turéty buti galima sukurti ,,Elektronines smegenis* (angl. ,, Electronic Brain ), kurios gebéty
“mastyti” ir priimti sprendimus. Spresti prognozavimo uZdavinj su vienu neuronu yra nejmanoma,
nes Sis modelis nei atlieka mokymosi proceso tai yra neatlieka duodamy parametry svoriy (svarbu-
mo) koregavimo proceso pagal testinius duomenis, nei neiSsaugo jokiy praeity jvesciy.

20 amziaus SeStajame deSimtmetyje buvo sukurtas masininio mokymosi algoritmas — Percept-
ronas (angl. Perceptron), autorius — F. Rosenblatt, 1957. Sio neuroninio tinklo atsiradimas siejamas
su antraja dirbtinio intelekto kurimo bangos pradzia [GBC16]. Tai tapo pirmuoju modeliu, galin¢iu
atlikti neurony apmokyma, tai yra apskaiciuoti svorius, apibréZiancius kategorijas. Perceptronas
modelis yra sudarytas i§ vieno neurony sluoksnio, bet tame sluoksnyje yra iSdéstyti keletas ar ke-
liasdeSimt neurony kurie yra atsakingi uZ tam tikras sritis. O svarbiausia, jog modelis gebéjo atlikti
neurony svoriy koregavimo veiksnius [Ros58].

Véliau nuo 1980 mety pasirodé vis daugiau naujy daugiasluoksniy neuroniniy tinkly. Mate-
matikai pradéjo eksperimentuoti su neurony grupémis pradéjo juos sujungti j grandines. Buvo
pastebéta, jog atliekami skaiciavimai tampa intelektualus (nenuspéjami) kai neuronai saveikauja
vienas su kitu. Taip pradéjo rastis sudétingesnés Vienakrypciai neuroniniai tinklai (FFNN) (angl.
Feed-forward neural network (FFNN)) architekturos[GBC16]. Tai apibudina tokius neuroniniy
tinkly grupe kuriy neuronai sujungti nuosekliai néra jokiy cikliniy rySiy. FFNN informacija juda
tik viena kryptimi - nuo jvesties sluoksnio per pasléptus sluoksnius j i§vesties sluoksnj. Informacija
juda tiesiai per tinklg ir niekada nelie¢ia mazgo du kartus. FFNN tinklas gali buti pritaikytas at-
likti pasirinktos srities prognozavimui tik tuo atveju, jei visi neurony svoriai yra parinkti tinkamai

antraip funkcijos rezultatai bus netikslus.



5.2. Abipusio sklidimo neuroniniai tinklai

Iprastai FENN apmokyti yra taikomas atgalinis judéjimo (BPN) (angl. Backpropagation) meto-
das. Tuo metu yra atsiZvelgiama j esamag neuroninio tinklo rezultata jj pakeicia tikétinasis rezultatas.
Veikimo algoritmas paleidZiamas atvirkStine tvarka taip, jog tikétini rezultatai ir pradinés jvestys
iSlikty stabilios, o kisty tik neurony funkcijy svoriai. Atgalinio judéjimo algoritmas buvo sukurtas
1986 metais mokslininky Rumelhart, Hinton ir Williams [RHW86].

Abipusis sklidimo neuroninis tinklas FFNN kuris tinklo apmokymui naudoja atgalinio judéji-
mo algoritma (BPTT) (angl. Backpropagation through time). Tokio tipo neuroninis tinklas geba
atlikti prognozavimg. Yra sukurta architektury remiantis abipusio sklidimo modeliu, kurie geba at-
likti ory prognozavima [NP12] arba upés tékmeés prognozavima [SNOO2]. Abu tyrimai buvo atlikti
remiantis daugiasluoksniu FFENT su BPN. Tyrimai parodé, kad protingai sujungtos prognozés gali
buti Zymiai patikimesnés tos kurios orientuojasi j kuo didesng¢ ir jvairesn¢ grupe parametry nei tie
modeliai kurie orientuojasi j vieng parametrg ar maza jy grupe, pavyzdZiui upés srautui nustatyti

nustatyti pasitelkiant modelj kurio jvestis tik atskiry krituliy kiekis [SNOO2].

5.2.1. Gradiento nusileidimo metodas

Nors prognozuojamyjy neuroniniai tinkly architekturos nuolat tobuléja, jy mokymo metodai i$
esmes liko tie patys [LZ14]. Jvairius neuroninius tinklus moko pasitelkiant Gradiento nusileidimo
principg (angl. Gradient Descent (GD)). Sis metodas padeda neuroninio tinklo funkcijy konstanty
reikSmes. Gradiento nusileidimo metodas yra taikomas tuomet kai néra aiskiai Zinomas grafikas,
Zinoma tik tam tikra grafiko tasky aibé, o norima surasti grafiko ekstremumo (maksimumo arba
minimumo) taSka. Deja Sis metodas néra deterministinis, jis padeda atrasti lokaliuosius grafiko
ekstremumo taskus. Tai yra ekstremumo taskus specifiniame grafiko intervale.

Neuronino tinklo apmokymo metu Gradiento nusileidimo metodas yra naudojamas siekiant
surasti minimalig prognozuoty reikSmiy ir realiyjy reikSmiy skirtumy suma, arba pasitelkiant kuria
kita paklaidy skai¢iavimo formule. Si funkcija Zinoma kaip nuostoliy (angl. loss) pavadinimu.

Populiariausios paklaidy, kitaip vadinamos nuokrypio, skai¢iavimo funkcijos:

* Absoliucioji nuokrypio funkcija (angl. Absolute Error) (AE). n - visos iteracijos, ¢ - konkreti

iteracija, y — 1 - reali reikSme, § — ¢ - prognozuota reikSmé.:
AE = lyi— i ®
i=1
* Vidutin¢ absoliutiné paklaida (angl. Mean Absolute Error) (MAE):
MAE =131 ©
n i=1 S
* Vidutinés absoliutiné procentiné nuokrypio funkcija (angl. The Mean Absolute Percentage
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Error) (MAPE).

1~ |y — 0
MAPE =~ ju x 100% (10)
n - Yi
=1

» Kvadratinio nuokrypio funkcija (angl. Squared Error (SE)):
SE=> |y — il (11
i=1
» Kvadratinio vidurkio nuokrypio funkcija (angl. Mean Squared Error (MSE)):
MSE = li!y-—@-lz (12)
n — (2 (2
* Nuokrypio kvadraty kvadratinés Saknies funkcija (angl. Root Square Error) (RSE):

RSE = (13)

* Vidutiné nuokrypio kvadraty kvadratinés Saknies funkcija (angl. Root Mean Square Error)
(RMSE):

n ~ (2
RMSE: \/Zizl ’yz yz| (14)
n

Neuroninio tinklo apmokymo tikslas yra nustatyti kuo tikslesnius neurony funkcijy svorius.

Paprastai neurony funkcijos atrodo taip:
y=b+kxux (15)

Yy - naujos reikSmés prognozé, b - reikSmé kur grafikas kerta oy asj, k - grafiko nuolydis, x - atstu-
mas oz aSyje. Mokymosi metu buna j funkcija x reikSmé atrinkta iS realiy duomeny ir jstatomos
kintamos mokymo metu esancios reikSmés b (interceptorius) ir £ (nuolydZio koeficientas). Gauta
y reikSmé yra palyginama su realigja y reikSme pasitelkiant viena i$ nuostoliy funkcijy. Skaiciavi-
mai atliekamas su visais testiniais duomenimis. Siekiant atrasti tikslesnius b ir k koeficientus yra
apskaiciuojama pasirinktosios nuostoliy funkcijos iSvestiné su pagrindu b ir tos pacios nuostoliy
funkcijos iSvestiné su pagrindu k. Gautosios reikSmeés yra sudauginamos su Zingsniu -y, kuris bu-
na salyginai mazas dydis, pavyzdZiui 0.01. Formulé kitiems b ir £ koeficientams rasti atrodo taip

(V F(x) reiskia tg patj kaip 7 iSvestiné):

bus1 = by — YV E(b,) (17)

Naujosios b ir k reikSmés jstatomos j funkcijg 15 ir kartojami skaiciavimai. Ciklas sukasi tol
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kol baigiasi nustatytas maksimalus iteracijy skaicCius paprastai tai buna apie 1000 arba iki tol kol
visy kintamy koeficienty pokytis pasidaro labai mazas, artimas 0 (k,, — k,4+1 < 0.0001).
Palyginus visus optimizatorius buvo iSsiaiSkinta, jog kvadratinio vidurkio nuokrypio funkcija
(MSE) iSlaiko gera paprastumo naudoti ir veiksmingumo santykj. MSE yra puiki metrika opti-
mizavimo kontekste. MSE pasiZzymi labai maloniomis iSgaubtumo, simetrijos ir diferencijavimo

savybémis, kas leidZia ieSkoti minimumo arba maksimumo tasky. ??

5.2.2. Stochastinis gradiento nusileidimo metodas

Gradiento nusileidimo metodas gali buti skai¢iavimo poZitriu labai brangi operacija, kadangi
jai atlikti kiekvienoje iteracijoje yra naudojama visi testiniai duomenys. Optimizuotas sprendi-
mas yra Stochastinis gradiento nusileidimo metodas (angl. Stochastic Gradient Descent (SGD))).
Jo veikimo principas yra labai panaSus j paprastojo GD, skiriasi tik tuo, jog kiekvienai iteracijai
yra atrinkti keletas ne visi testiniai duomenis. Sis pokytis padaro apmokymo procesa greitesnj ir

sumazina persimokymo tikimybe. Jrodyta atliekant bandymus [LZ14].

5.3. Rekurentiniai neuroniniai tinklai (RNN)

Amerikietis, filosofas David Rumelhart pristaté Rekurentinj neuroninj tinklg (angl. Recurrent
Neural Networks (RNN)). RNN grupé iSsiskiria i§ FFNN tuo, jog turi cikling priklausomybe tarp
tinklo neurony (1 pav.). Tai leidZia tam pa¢iam neuronui ar neurony grandinei gauti praeitos itera-

cijos rezultatg kaip jvestj, kuri véliau jtakoja to paties neurono ar grupés biuisima rezultata.

Recurrent Neural Network Feed-Forward Neural Network

1 pav. rekurentinio neuroninio tinklo schema

5.3.1. Primityvieji rekurentiniai neuroniniai tinklai

Primityvieji RNN daZniausiai buna naudojamas atpazinti ar prognozuoti garsus ar paraSytus
zodzius. RNN modelio iSvyniota schema yra pateikta Zemiau (2 pav.) Paprasciausias RNN veiki-
mas principas:
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1. Kiekvieng iteracija pavadinkime bloky, j kurj patenka jvesties (angl. input), buisenos (angl.

state) vektoriai - x, s, ir iSvesties (angl. output) vektorius - o.
2. U,V, W reprezentuoja svorius kurie yra nekintancios konstantos algoritmo veikimo metu.
3. x, tai Zymi jvesties vektoriy ¢ laiko momentu.

4. s, tai yra pasléptosios busenos vektorius (atmintis) ¢ laiko momentu. s; yra apskaiciuojama
pagal pries tai buvusig basena s, ; ir dabartinio Zingsnio jvestj x;, formulé: s, = f(Uz; +
Ws,_1). f daZnai yra netiesiS$ka funkcija daZniausiai tai bina tanh. O pirmojoje iteracijoje
kai néra jokio prieS tai buvusios busenos vektoriaus, s;_; kai t = 0, tai s, priskiriama nulinis

vektorius.
5. Tanh funkcija normalizuoja jvesties vektoriy reikmes, kad jos neiSeity i intervalo [-1; 1].

6. o, yrat Zingsnio iSvestis keliauja j iSvestj ir | sekantj bloka. ISvesties pavyzdys iS teksto atpa-
zinimo RNN, jei norétume numatyti kita sakinio Zodj, tai vektorius turi buti musy Zodyne su

tam tikru nuokrypiu. Reik§mei normalizuoti yra pasitelkiama o, = softmax(V's;) [She20].

<

5
d

Soz)v-v —> CTSWC} >OL»

Ot+f

2 pav. rekurentinio neuroninio tinklo schema

Paprastieji RNN pasiZymi trumpa atmintimi. Atsimena tik vieng ar dvi praeitas jvestis. Taip
pat RNN apmokymo metu yra budinga nykstancio gradiento problema. RNN apmokymui paprastai
naudojamas BPN. Nykstantys gradientai atsiranda, kai gradiento reikSmeés yra pernelyg mazos ir

modelis nustoja mokytis arba dél to uZtrunka per ilgai [Grol7; She20].

5.3.2. Ilgalaiké trumpalaikés atminties tinklas (LSTM)

Ilgalaikiai trumpalaikiai atminties tinklai (angl. Long Short-Term Memory (LSTM)) yra pa-
pildytas RNN modelis, kuris i§ esmés iSplecia modelio atmintj. Taip yra todél, kad LSTM saugo
informacija atmintyje, panaSiai kaip kompiuteris. LSTM gali skaityti, rasyti ir iStrinti informacijg i$
savo atminties. LSTM blokas turi tris kanalus (angl. gates): pamirSimo, jvesties ir iSvesties bei dvi

blogo busenos gijas: matomaja (angl. cell state) ir pasléptaja hidden cell state). Nauja informacija

13



yra padalijama j kanalus, kiekviename i jy yra atliekami skirtingi skai¢iavimai. Gautos i§vesties
vektoriai praleidZiami per normalizavimo o (sigmoiding¢) arba hiperbolin¢ funkcijas.

IS pamirSimo ir jvesties kanaly gauti vektoriai yra dauginami ar sudedami su bloko buisenos
gijos vektoriumi ir gauta reikSmé keliauja j sekantj LSTM bloka. Busenos gyja ir reprezentuoja
ilgalaik¢ modelio atmintj. Ilgainiui keliaujant informacijai tinklu yra i$skiriamos tik svarbiausia

informacija, o nesvarbi yra istrinama. Zemiau yra LSTM iliustracija (3 pav.):

LSTM

forget gate cell state

O N N E_mm B S B E S N E B E S N E S EEEE S EE R m

4 ~ -

input gate output gate

3 pav. ilgalaikiai trumpalaikiai atminties tinklai

1. Pirmiausia mes turime iStrinimo kanalg f = o(x,U’ + s;,_1W/). Algoritmas nusprendZia,
kokia informacija turéty buti iSmesta ar saugoma. Informacija i§ ankstesnés pasléptos buse-
nos s;_; ir informacija iS dabartinés jvesties z; yra perduodama per o (sigmoidin¢) funkcija.

Vertés iSeina tarp O ir 1. Kuo arciau O reiskia pamirsti, o ar¢iau 1 reiskia iSlaikyti.

2. Ivesties kanalas atskiria svarbig informacijg i3 jvesties vektoriaus i = o (z;U* + s, W?).
Pirma, mes perduodame ankstesn¢ paslépta buseng s;_; ir dabarting jvestj x; j sigmoidine o
funkcijg. Tai nusprendZia, kurios reikSmés bus atnaujintos, pavertus reikSmes nuo 0 iki 1. 0

reiskia, kad nesvarbu, o 1 kai yra svarbu.

3. Ivesties kanalo paSonéje yra atskiras pokanalis pieSinyje jis yra deSinéje jvesties kana-
lo. Jame yra atlieka operacijag busimam “kandindatui” g j busima pasléptaja buiseng gauti
g = tanh(z, U9 4+ s, W9).

4. Tuo tarpu busenos gijoje praeito bloko busena yra sudauginam su pamirSimo vektoriumi. Sis
veiksmas daZnai sumaZina bloko buisenos reik§mes. Noriu akcentuoti, jog kai atlickama vek-

toriy daugyba vektoriy reikSmeés kuriy vertés yra lygus nuliui pavercia iS kito dauginamojo
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vektoriaus atitinkamas reikSmes nuliais, taip ir atliekamas informacijos trinimas. Tada pa-
imama iSvestis iS jvesties kanalo ir atliekama sudétis su nauja bloko busena, kuri sustiprina
vyraujanciy poZymiy egzistavima. Taip sukuriama nauja bloko biiseng. Sio Zingsnio formulé

- =c1-f+g-i.

5. Galiausiai mes turime iSvesties kanalg o = o (2,U° + s;,_1WW°)). I§vesties kanalas nuspren-
dzia, kokia kita pasléptoji busena turéty buti. iSvesties kanalas apibréZia, kiek vidinés buse-

nos bus perduota iSoriniam tinklui (aukStesniems sluoksniams, kitai iteracijai).

6. Sig pasléptajg biisenos gija vadinama trumpajg atmintimi (s), ji keliauja j kitg blokg kur ten
su kita jvestimi patenka j kito bloko kanalus. ] ISvesties kanalg yra perduodama ankstesné
pasléptoji busena ir dabartiné jvestis. Jos normalizuojamos per sigmoidine funkcijg. Tada
yra perduodama nauja modifikuota lastelés atminties busena c, (paprasta, nepasléptoji) j tanh
funkcijg ir sudauginama su i§vesties kanalo vektoriumi o. Atliekama funkcija: s; = tanh(c;)-

o. Galiausiai nauja bloko busena ir pasléptoji bloko busena keliauja j sekantj bloka.

Visos paminétos LSTM formulés:

i =o(xU" + s, WY) (18)
f=o(x U + s, W7) (19)
o=oc(xU°+ s, 1W?) (20)
g = tanh(z,U? 4+ s, W) 21)
G=c-1-f+g-i (22)

s¢ = tanh(c) - o (23)

Svarbios informacijos i§skyrima jei tinklo neurony funkcijy svoriai yra tinkami. LSTM atlieka
mokymo procesg kurio metu buna suderinami kanaly funkcijy svoriai. Kadangi LSTM modelis

turi daug kanaly ir neuroniniy tinkly bei §j modelj yra itin sudétinga apmokyti [She20].

5.3.3. Sulaikomo pasikartojancio vieneto (GRU)

Sulaikomo pasikartojancio vieneto tinklas (angl. Gated recurrent unit (GRU)) yra gana naujas
modelis pasirodes 2014 metais. Jis yra panaSus j LSTM, taciau naudoja supaprastintg struktu-
ra. GRU taip pat naudoja kanaly rinkinj informacijos srautui valdyti jj sudaro atnaujinimo (angl.
Update Gate), perrinkimo (angl. Reset Gate) ir dabartinés atminties (angl. Current Memory Gate)
kanalai. Be to Sis modelis neturi busenos gijos, sukauptai atminciai naudojama tik pasléptoji atmin-
ties gija hidden cell state). Detali modelio schema yra pavaizduota Zemiau esan¢iame paveikslélyje
(4 pav.):
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4 pav. sulaikomo pasikartojancio vieneto tinklo schema

I GRU bloka patenka: z, - dabartinés informacijos vektorius ir s;_; - praeitos iteracijos buisenos

vektorius, o iSeina naujas buisenos vektorius s;. GRU veikimo Zingsniai:

1. Atnaujinimo kanalas veikia panaSiai kaip LSTM pamirSimo ir jvesties kanalas. Ji nuspren-
dZia, kokia informacija iSmesti ir kokig naujg informacija pridéti. Formulé: r = o(x,;U" +

$;_1W™), r - atnaujinimo vektorius.

2. Perrinkimo kanalas yra skirtas nustatyti kiek senesn¢ informacija reikia iStrinti. Formulé:

z = o(x,U* + s,_1W?#), z - perrinkimo vektorius.

3. Dabartinés atminties kanalas yra tampriai susijes su atnaujinimo kanalu. Kanalo atliekama
funkcija h = tanh(z,U" + (s;_y - r)W"). h - Dabartinés atminties vektorius.

4. Galu gale yra apskai¢iuojama naujoji atminties busena s, = (1 — z) - h + ¢ - s;_1.

Visos paminétos GRU formulés:

z=o(x,U* + s, 1W?) (24)
r=o(xU" 4 s W") (25)

h = tanh(z,U" + (5,1 - r)WH) (26)
ss=(1—=2)-h+c-s1 27
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GRU turi maZiau kanaly ir neurony operacijy nei LSTM, todél tokj modelj yra Siek tiek grei-
¢iau apmokyti, bei skai¢iavimai vykdymo metu trunka trumpiau nei LSTM. Bet atliekant realius
tyrimus néra nustatyta kuris modelis prognozavima atlieka greiciau ir tiksliau, todél yra taikomi
abu modeliai [CGC*14].
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6. Specifiniai modeliai skirti Zmoniy srauto prognozavimui

Atlikes populiariausiy prognozavimo dirbtinio intelekto tinkly (angl.’Artificial Neural Ne-
tworks’ (ANN)) analize iSsiaiSkinau, jog geriausiai §j darba atlieka tinklai kuriy pagrindas yra LSTM
arba GRU modelis. AtsiZvelgdamas j tai, jog Sio darbo tema susijusi su Zmoniy srauto prognozavi-
mu vieSajame transporte, tai ir ieSkojau moksliniy darby kurie buty orientuoti j panaSia problema
2.

6.1. Zmoniq srauto prognozavimas traukiniy sistemoje

Kinijoje Zmoniy srautai yra labai dideli. Nors ir yra sukurta traukiniy tinkly sistema, ja valdyti
taip, kad buty iSvengta Zmoniy srauty spusciy yra sudétinga [SLZ*20]. Yra gausu moksliniy darby

kuriuose $i problema yra sprendZiama pasitelkiant prognozuojamuosius neuroninius tinklus.

6.1.1. Populiariausiy prognozuojamuyjuy neuroniniy tinkly tikslumo palyginimas

Moksliniame darbe - 'RNN-Based Subway Passenger Flow Rolling Prediction’ [SLZ*20] prog-
nozuoti busimus keleiviy srautams yra pasitelkiama BPN, LSTM ir GRU modeliai, siekiant paly-

ginti ir iSsiaiSkinti kuris modelis prognozes atliks tiksliausiai. Pastebéti tyrimo bruozai:

 Pirmiausia yra surinkti duomenis apie buvusius keleiviy srautus. Duomenys turi biti perio-

diski, pavyzdZiui, pateikti informacija apie keleiviy srauty situacija kas penkiolika minuciy.

* I medZiagg jtraukti kuo daugiau parametry. PavyzdZiui, parametrai gali buti Sie: kiek Zmoniy
jéjo i stotj, kiek iSéjo iS stoties, kiek jlipo j traukinj, kiek iS jo iSlipo, kokia savaités diena,

kokia oro temperatura, koks drégnumas, koks véjo putimo greitis.
e Itraukiamos tik toks valandos kuriomis vyksta traukiniy judéjimas.

* Pradiniam tinklo apmokymui buvo pasirinkta viena konkreti stotis "Nanjing East Road Sta-

tion in Shanghai” ir ménesio trukmés laiko intervalas.

Tyrimas nustaté, jog tiksliausiai Zmoniy srauto prognozavima atliko GRU modelis. “Palygi-
nimas ir analizé patvirtina, kad GRU tinklas, kurio laiko tarpas yra 1,5 valandos, turi geriausig
prognozavimo efektg ilgalaikiam (daugiau nei 3 valandy) prognozavimui, o GRU, kurio laiko tar-

pas yra 45 minutés, geriausias rezultatas yra trumpalaikis. termino prognozavimas”[SLZ*20]

6.1.2. LSTM dvieju buseny treniravimo modelis

2019 metais Pekino Jiaotongo universiteto profesoré Jianyuan Guo su kitais kolegomis pristaté
“Nenormalaus keleiviy srauto prognozavimo modelj” [GXQ*19]. Sis modelis geba nuspéti stai-
gius keleiviy srauty padidéjimus, kurie jau virSyty nustatytasias normas. Siame tyrime pagrindinis
tyrinamasis modelis yra SVR-LSTM. Palaikomasis vektoriaus regresavimas (SVR) (angl. support
vector regression) yra dazniausiai naudojamas klasifikavimo uZdaviniams spresti. SVR Siuo atve-

ju yra skirtas pagerinti neuroninio tinklo mokymosi procesa. SVR iSskiria ribines erdves (angl.
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hyperplane) i kuriy réZius patenkancios naujos jvestys yra priskiriamos tai grupei kuri vyrauja to-
je erdvéje [GXQ™19]. SVR modelio pritaikymas atfiltruoja staigius nuokrypius nuo tendencingy
reikSmiy.

Taip pat moksliniame straipsnyje yra apraSytas ypatingas LSTM dviejy buseny treniravimo mo-
delis (angl. LSTM Two-stage training). Pries pat atliekant apmokyma duomenys yra perskirstomi
j dvi aibes. Pirmoje aibéje yra duomenys i§ senesniy laiky ir Si aibé vadiname “off-line”, o kita
aibéje, kuri vadinasi “on-line”, yra saugomi patys naujausi duomenys. Apmokymas vyksta dvejais
srautai atskirai vyksta mokymasis su “off-line” duomenimis ir “on-line” duomenimis ir galiausiai
kai stotis uzsidaro duomenys per-migruojami naujausi duomenis patenka j ”on-line” aibg, o pasen¢
duomenys i§ “on-line” keliauja j off-line” aibe. Autoriy teigimu, toks mokymo principas leidzia

LSTM modelio veikimo metu tiksliau nuspéti trumpalaikius Zmoniy srauto pokycius [GXQ*19].

Stage 1

Init coefficients

Obtain off-line
samples

¥

Train the LSTM
according to Fig. 4-a

Init coefficients

Obtain on-line
samples

Train the LSTM
according to Fig. 4-a

Update output
according to
N equation 4 to 11.

Update W and b in
equation 4 to 11

Rea-time data arc
collected
=]
7 7 line samples
j=j+l
The station has
)- been closed

(a) (b)
FIGURE 4. Training Flow of LSTM. (a) Basic training. (b) Two-stage training.

5 pav. LSTM dviejy buseny treniravimo modelis [GXQ*19]

Tyrimo metu buvo naudojamas ne tik SVR-LSTM ir LSTM modeliai, bet ir ARIMA (angl.
Autoregressive Integrated Moving Average, Fusion-KNN, SVR modifikuoti modeliai). To paskirtis
buvo patikrinti, ar SVR-LSTM prognozuojamas tam tikru laiku Zmoniy kiekis yra labiau realus nei
gaunama kity modeliy. Tyréjai teigia, jog tiksliausiai Zmoniy srautus prognozuoja SVR-LSTM, ar-
gumentuoja tuo, jog paklaidos su realiais duomenimis (klaidy funkcijos reikSmés) buvo maZiausios
[GXQ*19]. Paklaidos yra skai¢iuojamos pasitelkiant MAE, MAPE, RMSE skaic¢iavimo funkcijas
(9, 10 ir 14 funkcijos i$ 5.2.1 poskyrio).
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6.2. Neuroninio tinklo apmokymas

2017 metais profesoriai Lijuan Liu ir Rung-Ching Chen i§ informacijos valdymo departamento,
Chaoyang technologijy universiteto esanc¢iame Taivane (angl. Department of Information Manage-
ment, Chaoyang University of Technology, Taiwan) parenge naujaji” keleiviy srauto prognozavimo
modelj [LC17] Sis modelis ypatingas tuo, jog modelio apmokymg vykdomas ne tik priZitirimuo-
ju (angl. supervised) budu bet ir savarankiSkuoju (angl. unsupervised) budu. Detalus modelis

pateiktas Zemiau (6 pav.):

Stage Il Supervised Training Stage 1 Predicting
reQ— . DNMN — e ] — Predicior 1
| i I
f | |

| Optimal w I |

I Optimal b

| t I |
| I

I Stage | Unsupervised Pre-training I |

I SAE I I

I 4

| I | |
| \4

I Training Dataset

—_— — - e Testing Dataset Prediction Results
||||p||| Feature Combinations) B

6 pav. LSTM dviejy buseny treniravimo modelis [LC17]

Priziurimasis mokymasis tai yra jprastinis mokymas kai yra Zinomas tikslus tikétinas rezultatas.
SavarankiSkasis budas - kai néra aiSkus rezultatas. SavarankiSkasis mokymasis nagrinéjamame
modelyje yra sudarytas i§ dviejy daliy: sukrautojo auto Sifravimo (angl. ’stacked autoencoders’
(SAE)) ir priziurimojo mokymo. Sukrautasis auto Sifravimas yra keliy sluoksniy neurony tinklas
kurio vidurinysis sluoksnis yra sudarytas iS maZo kiekio neurony. Taip keliaujanti informacija
tokiu neuroniniu tinklu ’suspaudziama”, tai yra atrenkama tik svarbiausia informacija. Mokymo
metu SAE tinklas yra treniruojamas pasitelkus realius duomenis. Autoriy teigimu §is patobulinimas

padeda iSvengti persimokymo pavojaus, modelj padaro patikimesnj [LC17].

6.3. Seq2seq modelis

Ilgalaikéms keleiviy srauty prognozavimui yra pritaikytas sekos j sekg modelis [HLZ19]. Ki-
taip nei paprastieji laiko eilutés prognozuojamieji modeliai, kurie i§ savybiy sekos atlieka prognozes
specifiniam vienetui, Sis modelis turi apsibrézta konkrety prognozuojamos sekos vienety skaiciy.

Detali modelio struktura pateikta Zemiau (7 pav.):
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Decoder network

Encoder network

7 pav. LSTM dviejy buseny treniravimo modelis [HLZ19]

Kaip parodyta 7 pav. seq2seq modelis susideda i§ dviejy RNN/LSTM tinkly: kodavimo tinklo
(angl. Encoder network) kairéje puséje ir Sifravimo tinklo (angl. decoder network) deSinéje pu-
séje. Kodavimo tinklas suvokia ir koduoja jvesties seka j fiksuoto dydZio kontekstinj vektoriniy
(angl. context vector), paveikslélyje tai pazyméta kaip Sifravimo reprezentacija (angl. Encoding
representation), kuri gaunama i$ paskutinio kodavimo tinklo iSvesties sluoksnio. DeSinéje esantis
dekodavimo tinklas yra apibréZto didzZio seka kuri priima sekos parametrus su reikSmémis kaip
jvestis | RNN ar LSTM tinkla. Grandiné Siy tinkly sukuria Sifravimo vektoriy, kuris pazymétas
paveikslélyje (zr. 7 pav.) kaip Sifravimo reprezentacija (angl. Encoding representation). Sifravimo
vektorius keliauja j deSifravimo granding. Kontekstinis vektorius yra dekodavimo tinklo biisenos
jvestis, o i8¢jimo verte iS kiekvieno laiko Zingsnio bloko bus jtraukta j kita RNN/LSTM tinklo bloka
kaip jvestis, kad buty galima laipsniSkai prognozuoti buisimas laiko eilutés reikSmes. DeSifravimo
bloky spéjimai sukuria iSvesties seka. Autoriy teigimu seq2seq modelis yra iSmokytas maksimaliai
padidinti salygine tikslinés sekos tikimybe, atsiZvelgiant j jvesties seka. Taip pat seq2seq mode-
lis buvo patvirtintas kaip nepaprastai efektyvus jvairiose srityse, pradedant maSininiu vertimu ir
baigiant kalbos atpaZinimu, ypa¢ kai norima nustatyti ilgalaikes (ilgesnio laiko eilutés intervalo)
prognozes [HLZ19].

Salyginés tikimybés formule, kad neuroninio tinklo iSvestys atitiks jvestis apskai¢iuojama taip

(c Zymi kontekstinj vektoriy:

t

p(yh "'73-/15’3317 "'7'7;75\) = Hp(yt|yt7 "'7yt7170) (28)
t=1

Sio modelio pagrindinis tikslas rasti apibréZta fiksuoto dydZio vektoriy, kuris leisty tiksliai
pagal turimus duomenis nuspéti busimus keleiviy srautus. Bet norint tai atlikti reikia daug realiy
duomeny ir apmokyti neuroninj tinklg taip, kad jis gebéty atsirinkti svarbiausias tiriamy duome-
ny charakteristikas. Modeliui atskirti pagrindinius bruozus padeda atidumo mechanizmas (angl.
attention mechanism) [BCB14]. Modelio aktyvavimo vektorius Zymimas oy . Jei skai¢iavimai at-
liekami pirmine kryptimi nuo jvesciy j iSvestis tai aktyvavimo vektorius Zymimas oy, jei atvirkstine
- &p). Kadangi LSTM tinklo apmokymas vyksta abejomis kryptimis tai Zymima oy. Vektorius
apskaicCiuojamas pagal formule:

Qi = exp(ett\) (29)

2?:1 exp(ey )
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T, reiSkia jvesties sekos ilgj, o e, reiSkia tarpinj energijos termina, kuris apskaic¢iuojamas taip:
Crr = FC(St—la Oét\) (30)

Kaip parodyta lygtyje (30), s;—; Zymi pasléptos busenos suaktyvinimg iS ankstesnio dekode-
rio LSTM laiko Zingsnio, F'C' reiskia visiSkai sujungto neuroninio tinklo veikimo funkcija, kad
buty sugeneruoti kodavimo tinklo kiekvieno laiko Zingsnio busenos balai. Formulé (29) yra ,,Soft-
max‘ funkcija, skirta normalizuoti visus atitinkamus jvesties taSkus, kad buity sukurtas tikimybiy
pasiskirstymas, pagristas tiksliniu testu. Tada kontekstinj vektoriy, skirtg iSvesties prognozavimui,

galima apskaiciuoti kaip svertinj vidurkj, apibréZta taip:

T:c
Cy = Z Qi Op (31)

t'=1

Galiausiai, konteksto vektorius c; ir pasléptoji biisena nuo paskutinio Zingsnio yra paduodami

j kitg deSifravimo neurong kaip parametrai.
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7. Literaturos apzvalgos apibendrinimas

Surinktos teorinés Zinios apie neuroniniy tinkly veikima bei keleiviy srauty prognozavima pasi-
telkiant dirbtinj intelekta suteiké atspirtj vykdyti tyriamaja darbo dalj. Buvo iSsiaiSkinta, jog darby
Sia tema yra gausu ir jvairiausi neuroniniy modeliai yra taikomi Siai problemai spresti. Buvo nu-
spresta atlikti tyrimus su statistiniais modeliais ARIMA ir SVR, naudoti rekurentinio tipo modelius
kaip LSTM ir GRU siekiant atlikti kuriamojo mokslinio prakting¢ darbo dalj. Atrinkta patikimiau-
sia modelio paklaidos skai¢iavimo funkcija - Kvadratinio vidurkio nuokrypio funkcija (MSE). Taip
pat atrinktos pagrindines modeliy savybés, iSanalizuoti modeliy veikimo, apmokymo algoritmai i§
sudétingesniy dirbtinio intelekto prognozavimo modeliy kaip auto-Sifravimo modelis bei seq2seq

modelis.
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8. Viesojo transporto tvarkarascio rengimas

Zmonés yra labai skirtingi ir autobusy vaZinéja skirtingais laikais. PavyzdZiui, fabriky par-
duotuviy, biudZeto, paslaugy sektoriaus darbuotojai turi gana giezta darbo grafika ir dirba nuo 9
valandos iki 17 valandos, tai tokiems keleiviams yra svarbu nevéluoti ir tikimasi autobuso kuris ryte
pastoviu, konkreciu laiku nuvezty j darba, o vakare parveZtu atgal. Yra grupé Zmoniy kurie dirbg
pagal laisva darbo grafika: menininkai, ra$ytojai, programuotojai, akademikai ir kiti. Sios grupés
zmonés dirba nuolat kintanciais laikais tai ir jy iSvykimo laikas labiau svyruoja. Galima iSskirti
daug daugiau jvairiausiy grupiy, bet svarbiausia, jog tvarkarastis tenkintu visy grupiy kelioniy po-
reikius. Kadangi Vilniaus miesto transportas juda linijomis pirmyn ir atgal, tai analizavau linijinj
vieSojo transporto judéjimo modelj [dPLO1]. Sio modelio veikimo principas pagristas tuo, jog yra
iSdéliotas preliminarus autobuso tvarkarastis atsizvelgiant j Zmoniy grupiy poreikius. Zinoma, jog
kiekvienai Zmoniy grupei yra budingos skirtingos toleravimo atvaZiavimo per anksti ir vélavimo
paklaidos. Pavyzdziui, dauguma j darba nori nuvykti laiku, arba truputj anksSciau, véluoti nenori.
O iSvykti i§ darbo laiku arba véliau, bet vengti - ankS¢iau palikti darbo vietg. Svarbiausia reikia

iSvengti, kad vieSojo transporto priemonés nevazinéty tuscios.

8.1. Autobusy kiekio paskirstymas

Pagal JUDU ataskaitos duomenis didZiosios dalies autobusy (58 proc. 306 vienety) nominali
talpa yra tarp 50 ir 99 keleiviy. Autobusai talpinantys tarp 100 ir 149 keleiviy yra 165, tai sudaro
31 proc. viso autobusy parko, talpinantys 150 ir daugiau — 46 autobusai, 8,7 proc. DidZiausias
autobusy parke esantis autobusas nominaliai talpina 164 keleivius. Bendras autobusy keleiviy viety
nominalus skaic¢ius 55,3 tukst

Kad buty galima apskaiciuoti optimaly autobusy kiekj marSrutui atitinkamam laiko tarpui reikia
suzinoti koks yra maksimalus keleiviy skai¢ius marSrute per atitinkamg laiko tarpa. Sekti galima
potencialy keleiviy kiekj keliaujan¢iu marSrutu tarp stoteliy galima apskaiciuoti: jei prie esanciy
keleiviy skaicCiaus kas stotele pridésim jlipanciy keleiviy ir iSlipanciy keleiviy skirtuma. SuZinoje
maksimaly keleiviy skai¢iy marSrute galima priskirti atitinkamus autobusus.

Remiantis JUDU pateikta informacija: Daugiausiai keleiviy perveZantis marSrutas, kurio vi-
dutinis dienos pervezty keleiviy skaicius yra 22,75 tukst., yra 2G marSrutas (SantariSkés—Stotis).
Kiti populiariausi marSrutai pervezantys daugiausiai keleiviy yra 4G (Pilaité—Saulétekis), 1G (Sto-

tis—SantariSkés), 3G (Fabijoniskés—Oro uostas) ir 2 troleibusas (Saulétekis—Stotis).

8.2. Transporto priemoniy didZio bei komforto pasirinkimas

Paprastai, Zmonés vieSojo transporto keliavimo biido atsisako todel, kad:

e transporto priemonés buna perpildytos keleiviy.

* nuvilia transporto priemoniy komforto lygis[Ced11].

Deél komforto sprendimas paprastas reikia priZitréti ir atnaujinti transporto priemones. O dél perpil-

dyty transporto priemoniy sprendimas biity reaguoti j periodines autobusy perpildymo situacijas ir
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per piko laikus paskirti vaziuoti didesniems autobusams arba numatyti papildomus autobusus piko
metu [Ced11].

8.3. Zmoniq srauto prognozavimas VT sistemoje

Zmoniy judéjimo pobiidis traukiniais ar autobusais beveik nesiskiria. Problema yra ta, jog
traukiniy ir metro stotelése yra grieZtesné patikra. Pavyzdziui, patekti j metro reikia pereiti vartus
ir uZtenka paprastos Zmoniy fiksavimo ir skai¢iavimo sistemos, kad gautume gana tikslius Zmoniy
srauty duomenis realiu metu. Deja Autobusy tinklas neturi tokios grieZtos prieZiuros sistemos (bent
Vilniuje). Informacija apie keleiviy srautus dabar daznai yra surenkama pasitelkus iSmaniyjy inf-
raraudonyjy spinduliy kamery sistema, kuri yra integruotg naujausiuose miesto autobusuose. Kaip
galime pastebéti ne visi miesto autobusai yra nauji, o stebéjimo sistemos kartas genda ar padaro

klaidy. Atliekant darbag duomeny failuose buvo atrasta klaidy, kai kuriuos jraSus teko panaikinti.

8.4. VieSojo transporto srauto optimizavimas

Miesto vieSojo transporto priemoniy ir dirbanciyjy vairuotojy skaicius yra ribotas. Negalime
padaryti taip, jog per kiekvieng laiko momenta buty galima jsésti | norimg autobusg ir vaZiuoti
norima linkme, nes tai buty labai brangu. Negalime padaryti ir taip, jog vaZiuojanciy autobusy
kiekis buty labai mazas, nes tai gali sukelti keleiviams nepatogumy, kas galiausiai lems maz¢jancius
keleiviy kiekius. Kad buty pasiektas balansas transporto srautus reikia optimizuoti. Optimizuoti

vieSojo transporto srautus galime atsizZvelge j Siuos aspektus:

* tinklo marSruto projektavima
* tvarkaraScio rengimas

e transporto priemoniy didZio bei komforto pasirinkimas

8.4.1. VT tinklo marSruty projektavimas

Viesojo transporto marSrutus galima pavaizduoti grafu G(V,E), kur stotelés Zymi mazgus -
V', o atitinkamo vieSojo transporto judéjimo linijas jungiancias stoteles - £/. Mazgai turi buti pa-
rinkti prie lankomy viety: mokykly, prekybos centy, gyvenamyjy rajony centy, lankytiny viety. O
sujungti taSkus reikia taip, jog tarp jy buty kiek jmanoma artimesnis atstumas [PRR95]. Vilniaus

miesto vieSojo transporto marSruty grafinis Zemélapis yra pavaizduotas Zemiau ( Zr. 8 pav.).
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8 pav. Vilniaus miesto marSrutinio transporto schema

Kad buty galima nustatyti Zmoniy kiekj kiekvienoje vieSojoje transporto priemonéje tam tikru
metu reikia kiekvienoje stoteléje perskai¢iuoti Zmoniy skaiciy, tai yra pridéti jlipusiyjy kiekj ir
atimti iSlipusiyjy. Turint keleiviy skaiCius kiekvienoje stoteléje, galima iSsivesti kiekiy keleiviy
kiekiy vidurkius atitinkamu metu. Sie skai¢iai padés nustatyti kuriame ruoZe vieSasis transportas
yra apkrautas, o kuriuose yra tuStokas [PRR95]. Jeigu buty Zinomi maksimalus keleiviy skaiciai
autobusuose tam tikro laikotarpiu, analitikai galéty jvertinti esamg situacijg ir pagal tai reaguoti.
PavyzdZiui, jeigu tam tikrg valandg yra numatomi dideli keleiviy kiekiai buty jvertinama dabartiné
situacija ir pakeisti autobusai j didesnius, arba padidintas jy kiekis. Jei numatomas galimas keleiviy

skaiCiaus sumazéjimas tuomet autobusai galéty buti pakeisti j maZesnés talpos autobusus.
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9. Testiniy duomeny atrinkimas

Kad buty galima atlikti tyrimg reikia gauti realius ir tikslius duomenis apie esamus keleiviy
srautus. Pasirinkti tyrimo duomenys - Vilniaus miesto VT duomenys gauti i§ Vilniaus savivaldy-
bés jmoneés ”Susisiekimo paslaugos” (toliau JUDU). Nors vis dar populiariausias budas surinkti VT
keleiviy srauty duomenis tebéra rankinis skai¢iavimas. Nors teigiama, kad tokiu budu patiriamos
gana mazos investicijos bei uZfiksuoti duomenys yra detaliai aprasyti (pabréZiamos situacijos kai
keleiviai dél grusties negalé€jo jlipti | VT priemong ir panaSiai), tai néra itin tikslus budas (ypac kai
esama dideliy moniy srauty) nustatyti situacija dél Zmogiskojo faktoriaus. Siuo metu Vilniaus 37
% vieSojo transporto sistemos sudaro iSmanus autobusai kurie turi sumontuota integruota keleiviy
skai¢iavimo technikg su infraraudonyjy spinduliy fiksavimo davikliais [S4114]. JUDU atstove tei-
gia, jog §i sistema yra itin patikima - davikliai labai jautrus, o sistema atlieka itin tiksly (>95 %)
jlipanciy ir iSlipanciy keleiviy skaic¢iavimg. Tyrime naudosiu keleiviy srauto duomenis VT priemo-
nése kurie yra surinkti automatiniy sistemy Zmoniy fiksavimo pagalba.

9.1. VT judéjimo duomenys

IS JUDU yra gauti iSraSai apie naujausiy autobusy veiklg - VT judéjimo duomenys nuo 2018-
12-31 iki 2020-04-13. Visi Sie duomenys uZima apie 25.6 GB vietos. Pateikti vieSojo transporto

parametrai (parySkinti parametrai yra naudoti tyrime):

* MarSruto Versija (org. ”Version”)

* Stotelés tipas (org. " Type”)

* Operatorius (org. ”Operator”)

* Aikstelés numeris (org. “Site”)

* Transporto priemonés tipas (org. ’Vehicle Type’’)

» Atvykimo j stotele laikas (pagal vietos laikg) (org. Arrival Local”)
* Atvykimo j stotele laikas (pagal universaly laika) (org. “Arrival UTC”)
« ISvykimo iS stotelés laikas (pagal vietos laika)(org. "Departure Local”)
* ISvykimo iS stotelés laikas (pagal universaly laikg) (org. "Departure UTC”)
 Paskutiné marSruto stotelé (org. “Way Last Station”)

* Transporto priemonés Visas nuvaZziuotas kelias (org. ”Total Way”)

* MarsSruto numeris (org. ’Line”)

* Stotelé (org. ’Station’)

* Kita stotelé (org. "Next Station”) (deja Sis parametras yra neuzZpildytas)
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* Buvusi stotelé (org. ’Left Station™) (deja Sis parametras yra neuzpildytas)
* Stebinciy palydovy skaicius (org. ”Satelites™)

* Geografiné Platuma (org. “Latitude”)

* Visas keleiviy pokytis stoteléje (org. “Total Exchange™)

* Visas jlipusiy keleiviy stoteléje (org. ’Total In”)

* Visas iSlipusiy keleiviy stoteléje (org. ’Total Out”)

* Sistemos buisena (org. ’System State”)

* Pirmos durys (org. "Door001”)

* Jlipusiy keleiviy skaicius per pirmas duris (org. ”In001”)

* ISlipusiy keleiviy skaicius per pirmas duris (org. ”Out001”)

» Keleiviy skaiciaus pokytis per pirmas duris (org. "Exchange001”)

» Keleiviy skaiciaus papildymas per pirmas duris (org. ”Supplement001”)
* Antros durys (org. "Door002”)

* Jlipusiy keleiviy skaicius per antras duris (org. ”In002”)

* ISlipusiy keleiviy skaicius per antras duris (org. ”Out002”)

» Keleiviy skaiciaus pokytis per antras duris (org. "Exchange002”)

» Keleiviy skaiciaus papildymas per antras duris (org. ”Supplement002”)
* Trecios durys (org. "Door003”)

* llipusiy keleiviy skaicius per trecias duris (org. “In003”)

* ISlipusiy keleiviy skaicius per tre¢ias duris (org. “Out003”)

» Keleiviy skaiCiaus pokytis per trecias duris (org. "Exchange003”)

» Keleiviy skaiciaus papildymas per trecias duris (org. ”Supplement003”)

Gauti marSruty numeriai : 1, 1G, 2, 2G, 3, 3G, 4, 4G, §, 5G, 6, 6G, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 13T,
14, 15, 16, 17, 18, 18T, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38,
39, 40, 41, 42, 43, 46, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 61, 62, 63, 65, 66, 67, 68, 69,
73,74,75,76,78, 82, 86, 87, 88, 88N, 89,90, 91, 92, 93,94, 100, 101N, 102N, 103N, 104N, 105N,

Pries taikant Siuos duomenis giliesiems prognozuojamiesiems neuroniniams tinklams apmoky-
ti, kurie gebéty prognozuoti busimus keleiviy srautus, reikia atrinkti prognozéms jtaigius rodiklius.
Tam buvo atsiZvelgta j keleta publikacijy, kurios tinkamam duomeny surinkimui iSskiria ypatinga
démesij (Zr. j 2).
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1 lentelé. 10 populiariausiy marSruty pagal apdirbtus duomenis kurie gauti i§ JUDU

DeSimt populiariausiy Vilniaus miesto autobusy marSruty

Marsrutas jraSy kiekis dienos atzvilgiu | jraSy kiekis valandos atzvil-
giu
1G 1200 24105
10 1200 24389
2 1200 23855
16 1199 24296
18 1198 24536
2G 1196 24109
7 1196 24179
30 1196 23602
3G 1196 17277
49 1196 23955

2 lentelé. Duomeny sintezés pavyzdZiy palyginimas i$ skirtingy moksliniy darby, siekiant progno-
zuoti busimus keleiviy srautus

Duomeny sintezés pavyzdziy palyginimas iS skirtingy moksliniy darby
Straipsnis Tiriamas objek- | Laiko intervalas | Ypatumai
tas
[KZY*17] Taksi Valandos Piko  valandos,
ne piko valandos,
miego valandos
[LC17] Autobusai Valandos Savaités, Sventeés,
paprastos darbo
dienos, kryptis,
praeitos vidutinés
vertes
[MXM™*14] Autobusai Kas 30 minuciy Realaus laiko ste-
béjimas
[SLZ*20] Metro tinklas Kas 15, 30, 45 | Atsizvelgiama |
minuciy savaites dienas,
Sventes, esamus
orus.
[WC12] Metro tinklas Kas 5, 15, 60 mi- | Ivairus laiko rée-
nuciy Ziai
[GXQ*19] Traukiniai Kas 15 minuciy Kombinaci-
ja ankstesniy
keleiviy srau-
ty vidurkiai ir
realaus laiko
aptikimo skaiciai
[HLZ19] VieSasis transpor- | Periodais (1-6 va- | Dienos metas, sa-
tas landos) vaités diena, orai.

9.2. Surinkti duomenis turi turéti papildomy etikeciy

Tinkamai neapdirbta surinkta statistika apie buvusius keleiviu srautus gali buiti "neiSkalbinga”.

Pavyzdziui, jei turésime kiekvienos marSruto stotelés jlipusiy ir iSlipusiy keleiviy skaicius be jokiy
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laiko Zymos etikeCiy tai ir Zmogui apytiksliai nuspéti kokio Zmoniy srauto tikétis. Juk ir kiekvienam
vieSojo transporto naudotojui yra aiSku, jog darbo dienomis piko metu yra tikimasi didelio keleiviy
srauto, o per jprastines darbo valandas (9h-12h ir 13-16h), vakare, bei savaitgaliais galimai bus
keleiviy srautai maZi. Siuos rodiklius reikia pateikti ir j testinius duomenis, kuriais bus apmokomas

neuroninis tinklas. Pagrindiniai minimi vidiniai rodikliai:
* valandos
* paros laikas (ar piko metas?)
* savaités diena

* ménuo

9.3. Autobusy charakteristikos

Akivaizdu, jog Vilniaus miesto transporto priemoniy didZiai yra skirtingi reikia ir j Siuos pa-
rametrus atsizvelgti. PavyzdZiui, vienas autobusas gali talpinti apie 50 keleiviy, o kitas vir§ Simto,
tai palyginti autobuso apkrova Zinant tik momentinj keleiviy skaiciy yra nejmanoma. atrinkti para-

metrai.
* Sédimy viety kiekis
* Stovimy viety kiekis

* Bendras viety kiekis

9.4. Oro salygos

Oro salygos yra labai svarbus veiksnys, kuris jtakoja musy Zmoniy ruting. ISoriniai oro para-
metrai yra svarbus aspektas keleiviy srauto prognozavimui. Kelios mokslinés publikacijos [HLZ19;
SLZ*20] pamini, jog svarbu prie surinkty keleiviy srauto duomeny pazZyméti to meto ory salygas.

Renkami rodikliai:
e saulétumas

debesuotumas

trumpyjy bangy apsvita (ALLSKY SFC SW DWN)

ilgyjy bangy apsvita (CLRSKY SFC SW DWN)

Viso dangaus insoliacijos skaidrumo indeksas (ALLSKY KT )

Viso dangaus normalizuoto insoliacijos skaidrumo indeksas (ALLSKY NKT)

* Ooro temperatura

— Zemés pavirSiaus temperatura
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— amplitude oro temperaturos 2 metry spindulyje (T2M)
— minimali oro temperatura 2 metry spindulyje (T2M MIN)

— maksimali oro temperatura 2 metry spindulyje (T2M MAX)

* vgjo greitis bei slegis

Zemes pavirSiaus slégis

amplitudé vejo greicio 50 metry spindulyje (WS50M)

minimalus véjo greitis 50 metry spindulyje (WS50M MIN)

maksimalus véjo greitis 50 metry spindulyje (WS50M MAX)
e drégnumas

— Santykiné oro drégnumas 2 metry spindulyje (RH2M)
— specifinis oro drégnumas 2 metry spindulyje (QV2M)
— krituliy kiekis (mm/dienag) (PRECTOTCORR)

Oro salygos buvo atrinktos i§ NASA steb¢jimo duomeny bazé: https://power.larc.nasa.
gov/data-access-viewer/, Sis serveris leidZia atsisiysti duomenis i3 pasirinktos vietovés, pasi-
rinktu laiku bei jvairiais intervalais (paros, valandos, ménesinio ...). Buvo iSrinkti Vilniau miesto
centro duomenys i$ 2018-12-31 - 2022-04-13 laikotarpio su paros ir valandos intervalais. Bendras

parametry skaicius - 16.

9.5. Covid-19 statistika

Covid-19 viruso sukelta pandemija turéjo akivaizdy poveikj vieSajam gyvenimui, kaip ir VT
paklausai. Buvo atrinkti i§ The Humanitarian Data Exchange puslapio duomenys: https://data.
humdata.org/dataset/novel-coronavirus-2019-ncov-cases.

Konkretus parametrai:

* dienos susirgimo atvejy skaicius
* bendras susirgimo atvejy skaiCius
* dienos mirciy skaicius

 bendras mirc¢iy skaicius

IS duomeny ISskirti Lietuvos ir pasaulio covid-19 statisika. Bendras parametry skaicius - (2 *
4=)8.
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9.6. Apskaiciuoti keleiviy skaiCiy VT priemonéje

Nors ir iSmaniosios VT fiksuoja jlipancius ir iSlipancius keleiviy srautus, bet néra fiksuojami
esamas keleiviy srautas VT priemonéje. Tam buvo pasitelktas paprastas algoritmas kiekvienai VT

sesijai, kiekvienoje stoteléje yra apskaiCiuotas keleiviy skaicius pagal formulg¢ (Zr.32 ):

* (naujas keleiviy skaicius) = (keleiviy skaicius praeitoje stoteléje) + (jlipusiy keleiviy skaicius)

- (iSlipusiy keleiviy skaicius)

N; keleiviy skai¢ius esamu etapu, N;_; keleiviy skaiCius praeitame etape. etapas tai laiko tarpas
kaip VT nuo vienos stotelés keliauja iki kitos. IN; jlipusiy keleiviy skaiCius praeitoje stoteléje,
OUT; islipusiy keleiviy skaiCius praeitoje stoteléje. Gauto keleiviy srautai jtraukti | VT judéjimo

duomenis.

9.7. Duomeny grupavimas
Buvo atlikti du skirtingi VT judéjimo duomeny grupavimai. Grupavimo parametrai:
* Data
* MarSruto numeris

* Transporto priemonés tipas

Stotelé (keliems specifiniams tyrimams)

Valanda (tik antram tyrimui)

Atrenkama:

* Grupés bendras jlipusiyjy Zmoniy kiekis

* Grupés bendras iSlipusiyjy Zmoniy kiekis

* Grupés maksimalus keleiviy kiekis VT

* Grupés minimalus laisvy viety skaic¢ius VT

Ir tai gautos dvi lentelés: viena iS jy orientuota j paros rezultatus, kita j valandos.

9.8. Duomeny sujungimas
Tyrimui atlikti buvo surinktos keturios duomeny lentelés:
* Sugrupuoti VT judéjimo duomenys

* Autobusy charakteristikos
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* Ory salygos
e Covid-19 statistika

Jos buvo sujungtos j vieng pagal Siuos stulpelius.

* VT judé¢jimo duomenys ir Autobusy charakteristikos pagal autobuso tipa
e VT judéjimo duomenys ir Ory salygos pagal data (ir valanda)

* VT judéjimo duomenys ir Covid-19 statistika pagal data

9.9. Duomenuy normalizacija

Norint pilnai parengti testavimo duomenis reikia juos normalizuoti. Normalizavimas tai duo-
meny priskyrimas tam konkretiems réziams, kad nebuty jokiy dideliy nukirpimy, kurie galéty
lemti neuroninio tinklo apmokymo klaidas. Vienas i§ populiariausiy normalizavimo algoritmy
minimumo-maksimumo normalizacija (angl. Min-Max normalization). Normalizacijos funkcija
atrodo taip 33:

x — min(x)

T max(x) — min(x) (33)

x - pradiné reik§me, z - normalizuota reikSme.
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10. Servisai ir jrankiai

Duomeny apdirbimui bei tyrimui atlikti buvo pasitelkta:

1. Python programavimo kalba (3.8.10 versija)

2. Pakety valdytojas - pip (21.3.1)

3. Visual studio code kodo redaktorius

4. Debesijos servisai: Google colab (PaaS), Google drive (SaaS)
5. Modeliui konstruoti panaudotos Tensorflow ir Keras bibliotekos
6. Pandas duomeny analizavimo biblioteka

7. Matplotlib grafiky braiZymo biblioteka

10.1. Tensorflow

Tensorflow programiné jranga yra skirta apmokyti neuroninius tinklus. Ji buvo paraSyta C++
kalba ,,Google* kompanijos 2015 metais. Dabar §i programiné jranga yra labai populiari, nes ji yra
nemokama, greita ir universali. Universali tuo atZvilgiu, kad ja galima taikyti jvairiose platformose:
kompiuteriuose, debesinése sistemose, mobiliuose jrenginiuose, bei aplikacijos sasaja (API) yra
palaikoma jvairiy programavimo kalby: Python, Java, C++, Go. Taip pat TensorFlow mokymo

procesas gali buti vykdomas skirtingose terpése:

1. pasitelkiant centriniais apdorojimo vienetais (CPU),
2. grafinio apdorojimo vienetais (GPU),

3. visai neseniai Google sukurtais tensoriniais apdorojimo vienetais (TPU).

10.2. Keras

Keras yra giliojo mokymosi API (Aplikacijy programavimo sasaja), kuri palaikoma Tensorflow
platformos. Keras leidZia lengvai apsibrézti neuroninio tinklo modelj. Nereikia detaliai apraSyti
kiekvieno modelio sluoksnio, uZtenka nurodyti sluoksniy parametrus ir pradinio sluoksnio jvestis,
o Keras savarankiskai sudeda sluoksnius j neuoroninj tinklg. Taip pat Keras biblioteka veikia greitai

ir geba dirbti su dideliu duomeny kiekiu.

10.3. Google Colab

Tensorflow bendruomené yra suinteresuota atrasti kuo pazangesnj neuroniniy tinkly modelj,
todél sukureé debesine servisa - Google Colab platformg kuri leidZia nemokamai apmokyti neuro-
ninius tinklus, naudojant Google CPU, GPU ar TPU serverius.

Tyrimo metu buvo iSbandytos visos Google Colab pateikiamos skaic¢iavimo terpés. Greiciau-

siai skai¢iavimai buvo atliekami TPU terpéje, todél ji buvo pasirinkta tyrimams atlikti.
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3 lentele. Keras sluoksniy pavadinimy ir neuroninio tinklo sluoksniy sugretinimas

Keras sluoksniy paaiskinimas
Keras sluoksnis | PaaiSkinimas
LSTM LSTM neuroninis tinklas
GRU GRU neuroninis tinklas
SimpleRNN RNN neuroninis tinklas
Bidirectional Dvi kryptis neuroninis tinklas (BPN)
Dropout ISmetimo sluoksnis
Dense ISlyginimasis sluoksnis




11. Tyrimo metodika

Pradinis tikslas yra sukurti matematinj-statistinj bei dirbtinio intelekto prognozuojamajj mo-
delj, kuris gebéty gana tiksliai prognozuoti buisimy vieSojo transporto marSruto keleiviy srautus.

Tyrimui atlikti pasitelkiau paruo$tus duomenis:

1. Konkretaus marSruto keleiviy prognozavimas paros atzvilgiu.

2. Konkretaus marSruto keleiviy prognozavimas valandos atZvilgiu.

Kadangi duomeny apie 1G marSruto autobusa buvo bene daugiausiai tai jis buvo pasirinktas

kaip pagrindinis tyrimo objektas, t. y. atsifiltruoti visi jo duomenys.

11.1. MarsSruto keleiviy prognozavimas mety dieny atzvilgiu

Kad buty galima jZvelgti tam tikras duomeny kitimo tendencijas siekiau i$siaiSkinti kokig pri-
klausomybe nuo mety dienos ir keleiviy srauto kiekio gali aptikti AI modelis. Buvo sugrupuoti

duomenis pagal:

* Atvykimo j stotele laiko datg
* Savaités dieng

e MarSruto numerj

Surinktos visos kiekvienos grupés jlipusiy bei iSlipusiy keleiviy kiekis stotelése. Atrinkti keli
autobusy marsrutus: 1G, 13 ir 19. Sie marSrutai pasirinkti, nes buvo sutikta skirtingi kiekiai jrasy
apie juos ir buvo svarbu iSsiaiSkinti ar jie pasiZymeés tomis pa¢iomis savybémis.

Pagal atrinktus 1G autobuso marSruto duomenis sudariau linijinj grafika, kuris parodo kokia
yra keleiviy priklausomybé nuo konkrecios savaités dienos (Zr. j 9). I§ grafike aiskiai matosi, jog
keleiviy intensyvumas yra didelis darbo dienomis, o salyginai maZas savaitgaliais. Su 13 ir 19

autobusais gavau panaSias tendencijas.

80

/\

~
e

Number of passengers in bus
w (=] [=)] ~
w o w o

w
=]

Monday Tuesday Wednesday Thursday Friday Saturday Sunday
Day of week

9 pav. 1G keleiviy skaiciaus priklausomybé pagal savaité dieng
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11.2. MarsSruto keleiviy prognozavimas valandos intervale

Atliktas pagrupavimas i§ JUDU patektiems duomenims apie VT veikla pagal atvykimo data,
valanda ir marSruto numerj. Atlikau duomeny keleiviy srauty didZio analiz¢ paros valandy atzvilgiu
(Zr. 10 pav.). Grafikas sudarytas pasitelkiant tik 1G autobuso marSruto duomenimis ir jis sudarytas
i$§ dviejy aSiy: valandos ir maksimaliu keleiviy kiekiu 1G transporto priemonéje. Galima pastebéti,
jog vieSasis transportas labiausiai apkrautas 10-18 valandomis vir§ 80 keleiviy, o 0-5 valandomis

labai mazas.

5 o o
=] o o

Number of passengers in bus
LS
o

Hour

10 pav. 1G keleiviy skai¢iaus priklausomybé pagal paros valandas

11.3. Marsruto keleiviy prognozavimas ménesiy atzvilgiu

Atliktas duomeny keleiviy srauty didZio analiz¢ ménesio atZvilgiu (Zr. 11 pav.). Grafikas su-
darytas pasitelkiant su 1G autobuso marSruto duomenimis ir jis sudarytas iS dviejy asiy: valandos
ir per jas jlipanciy keleiviy bendrasis skaicius (iSlipusiyjy skai¢ius sutampa su jlipusiyjy). Galima
pastebéti, jog 1G autobusas labiausiai apkrautas rugsejj vir§ 32 tukstanciy keleiviy, O maZiausiai

keleiviy buna liepg apie 23 tukstancius keleiviy.

32000
30000

28000

Total In

26000
24000

22000

2 4 6 8 10 12
Month

11 pav. 1G keleiviy skaiciaus priklausomybé pagal ménesj

11.4. LSTM neuroninio tinklo taikymas busimy keleiviy srautams nustatyti

Prie§ pateikiant duomenis modeliui buvo atlikti pertekliniy reikSmiy paSalinimo darbai. Buvo

iStrinti apibréZiamieji parametrai kaip: data, savaités dienos pavadinimas, iSlipusiy keleiviy kiekio
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suma (nes Sis skaiCius sutapo su jlipusiyjy skai¢iumi) bei autobuso numerj. Likusius paramet-
rus normalizavau pasitelkiant “"RobustScaler” biblioteka. Duomeny normalizavimas yra svarbus
veiksnys, nes parametry reikSmés gali buti iSsiméciusios po platy reikSmiy intervala, kas neuroni-
nio tinklo apmokymo metu gali sukelti neapibréZtumo problemy.

Kadangi prognozuojamieji neuroniniai tinklai tokie kaip LSTM yra orientuoti j ne pavienius
duomenis, o j jy sekas. buvo sudarytos 30 elementy (24 elementy sekos valandiniam keleiviy
srautui prognozuoti) ilgio sekas. Kuriose saugoma iki tol buvusiy dieny parametrai (oro salygos,
covid-19 statistika, savaités diena, ménuo) ir saugomas paskutinio elemento rezultatas, Siuo atve-
ju paskutinio laiko vieneto tam tikro marSruto maksimalus VT priemonéje vaziuojanciy keleiviy

bendras skai¢ius. Seky sudarymo vizualas pateiktas Zemiau (Zr. j 12).

Input width = 6 Label width =1
i A Y_A_‘\.

t=0 | t=1 | t=2 | t=3 | t=4 =5 | t=6

Inputs
t= t=1 | t=2 | t=3 | t=4 | t=5
Labels
t=6

12 pav. Seky sudarymas

Duomenys buvo suskirstyti j dvi grupes mokymo ir testavimo. Testavimui buvo pasirinkti 100
paskutiniy jraSy, o like apie duomenys (kurie apima 3 metus) - mokymui. Sukiriau mokymo mo-
delj.

11.5. Statisiniy-matematiniy prognozavimo modeliai

Kad buty galima jzvelgti nauda dirbtinio intelekto pritaikymo keleiviy maksimalaus kiekio
prognozavime reikia jsitikinti, jog jis geba tiksliau atlikti darba nei paprasti statistiniai-matematiniai

prognozavimo modeliai. Pasirinkti modeliai:

 ARIMA

* SVR su funkcija rbf (angl. “angl. Radial basis function”)
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11.5.1. ARIMA maksimalios paros keleiviy skaic¢iaus prognozés

ARIMA modelis buvo sukurtas pasinaudojus “statsmodels.tsa.statespace.sarimax” bibliote-
ka. Kadangi ARIMOS modeliui reikia nurodyti optimalius parametus: p, d, ¢ tam buvo pasitelktas
"pmdarima.auto,rima" metodas kuris praleidZia daugumg modeliy ir pasiilo geriausius modelio
parametrus. Tyrimo metu buvo gautas (4,1,3) parametry vektorius. ARIMA modeliui apmokyti bu-
vo skirti visi iSskyrus paskutiniuosius 100 jraSy. Pastarieji buvo skirti modelio veikimo validavimui

(zr. j 13 pav.).
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13 pav. Maksimalaus keleiviy skai¢iaus ARIMA modelio prognozavimo rezultaty bei realiy reiks-
miy grafikai dienos atZvilgiu

ARIMA MSE paklaida siekia apie 543.6 %. IS diagramos matosi, jog spéjimai yra sezoni-
niai, cikliSkai pasikartojantys. Su ARIMA modeliu yra sunku atlikti tikslius maksimalaus keleiviy
spéjimus, nes Sis modelis orientuojasi tik j vieng parametra - “maksimaly keleiviy skaiciy”, kiti
parametrai kurie gali buti naudingi yra nenaudojami.

11.5.2. SVR maksimalios paros keleiviy skaiciaus prognozés

SVR modelis su rbf funkcija prognozavo maksimaly keleiviy skai¢iy. SVR Modelis panaudotas

i§ "sklearn.svm” bibliotekos. SVR parametrai :
¢ data (skaicCiaus iSraisSka).
e savaités diena (skaiCiaus iSraiSka).

SVR modeliui apmokyti buvo skirti visi iSskyrus paskutiniuosius 100 jraSy. Pastarieji buvo

skirti - validavimui (Zr. j 14 pav.).
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14 pav. Maksimalaus keleiviy skai¢iaus SVR modelio prognozavimo rezultaty bei realiy reikSmiy
grafikai dienos atzvilgiu

SVR modelio prognozavimo MSE paklaida 916%. Tai reiskia, jog modelis validavimg atliko

prastai. Validavimo pagerinimui reikia pateikti daugiau duomenis apibudinanciy parametry.

11.6. Neuroniniy tinkly prognozavimo modeliai

Neuroniniy tinkly prognozavimo modeliai geba savarankiSkai spresti jvairias problemas, jiems
nereikia priskirinéti jvairiy parametry kaip kaip statisiniams-matematiniams prognozavimo mode-

liams.
11.6.1. Abipusio LSTM neuroninio tinklo taikymas nuspéti maksimaly paros keleiviy skai-
¢iy
Tyrime buvo pritaikytas dvikryptis LSTM modelis (Zr. j 15 pav.). LSTM modelio parametrai:
* Ivesties vektoriaus formos parametrai: 30 (sekos ilgis) * 27 (bruozy skaicius)
* Abipusis skai¢iavimy judéjimo tinklas.
» 128 skai¢iavimo vienetai (angl. “units”).
* Jvesties matricos dimensijas.
* Skaic¢iavimo mazgy iSmetimo dalis 20%.
* Pritaikyta iSlygiavimo funkcija (angl. "dense”).

 Skaiciavimy tikslumui nustatyti pritaikyta - ”Vidutiné absoliutiné paklaida” ir "adam” opti-

mizatorius.

40



* Modeliui apmokyti skirtos 50 epochy,

Paketo i§ 32 elementy
* Validavimui skirta 10% treniravimo duomeny.

* UZdraustas duomeny maiSymas, nes nuoseklumas yra svarbus Siam modeliui

° from tensorflow import keras

model = keras.Sequential()
model . add(
keras.layers.Bidirectional(
keras.layers.LSTM(
units=128,
input_shape=(X_train.shape[1], X_train.shape[2])
)
)

)
model.add(keras.layers.Dropout(rate=0.2))

model.add(keras.layers.Dense(units=1))
model.compile(loss="mean squared error', optimizer='adam')
history = model.fit(

X_train, Y_train,

epochs=30,

batch_size=32,

validation_split=06.1,
shuffle=False

15 pav. LSTM modelis

LSTM modelio rezultatai pavaizduoti linijiniame grafike (Zr. 16 pav.), raudona linija Zymi

modelio prognozuotas reikSmes, mélyna - realias.
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16 pav. Maksimalaus keleiviy skai¢iaus LSTM modelio prognozavimo rezultaty bei realiy reikSmiy
grafikai dienos atzvilgiu
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Kad bty aiSkiau suZinoti LSTM modelio veikimo tiksluma buvo pritaikyta LOSS funkcijos
diagrama. Kaip galima pastebéti modelis su validuojamais duomenimis po 50 ciklo prognozavimag
vykdo su ganétinai maza paklaida 7.5 %. Tai reiSkia, jog modelis geba iSmokyti atpaZinti tam tikras

situacijas ir kaip jose elgtis.(Zr. 17 pav.).
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17 pav. LOSS funkcija LSTM modelio mokymo stadijose

11.6.2. Abipusio GRU neuroninio tinklo taikymas nuspéti maksimaly paros keleiviy skaiciy

Lygiai taip pat kaip su LSTM tinklu buvo atliktas tyrimas su GRU tinklu. GRU modelio para-
metrai palikti tie patys iSskyrus LSTM sluosnj pakeite GRU. Gauti modelio prognozavimo rezultatai

(Zr. 18 pav.).
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18 pav. Maksimalaus keleiviy skaic¢iaus GRU modelio prognozavimo rezultaty bei realiy reikSmiy
grafikai dienos atzvilgiu

GRU modelio paklaida 11.5%. Visos modelio apmokymo paklaidos (Zr. 19 pav.).
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19 pav. LOSS funkcija GRU modelio mokymo stadijose

11.6.3. Abipusio RNN tinklo taikymas nuspéti maksimaly paros keleiviy skaiciy

Lygiai taip pat kaip su LSTM tinklu buvo atliktas tyrimas su RNN tinklu. RNN modelio para-
metrai palikti tie patys i§skyrus LSTM sluosnj pakeit¢ RNN. Gauti modelio prognozavimo rezul-

tatai (Zr. 20 pav.).
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20 pav. Maksimalaus keleiviy skai¢iaus RNN modelio prognozavimo rezultaty bei realiy reikSmiy
grafikai dienos atzvilgiu

RNN modelio paklaida 9.7%. Visos modelio apmokymo paklaidos (Zr. 21 pav.).
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21 pav. LOSS funkcija RNN modelio mokymo stadijose

11.6.4. Abipusio LSTM neuroninio tinklo taikymas nuspéti maksimaly valandinj keleiviy
kiekj

LSTM modelis kuris gebéty prognozuoti valandinius keleiviy srautus buvo pritaikyti tie pa-
tys metodai kaip taip pat kaip su abipusiu LSTM modeliu kuris skirtas atlikti prognozavimg su
dienos keleiviy srautais. Tyrimui buvo pasitelkiama valandiniais VT duomenimis. Atliktas duo-
meny sugrupavimas j sekas, tik §j kartg seky ilgis buvo pasirinktas 24, nes parg sudaro 24 valandos.
Apmokymui naudojau paprastg dvikryptji LSTM neuroninio tinklo modelj. LSTM modelio para-

metrai:
* Abipusis skai¢iavimy judéjimo tinklas.
» 128 skaiciavimo vienetai (angl. “units”).
* Ivesties matricos dimensijas.
 Skaic¢iavimo mazgy iSmetimo dalis 20%.
* Pritaikyta iSlygiavimo funkcija (angl. “dense”).

 Skaiciavimy tikslumui nustatyti pritaikyta - Vidutiné absoliutiné paklaida” ir "adam” opti-

mizatorius.
* Modeliui apmokyti skirtos 50 epochy,
» Paketo i§ 32 elementy
* Validavimui skirta 10% treniravimo duomeny.

» UZdraustas duomeny maiSymas, nes nuoseklumas yra svarbus Siam modeliui
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Apmokytas modelis gana tiksliai atliko busimy keleiviy srauty prognoze (Zr. 22 pav.).
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22 pav. maksimalus keleiviy skai¢iaus VT prognozavimo su LSTM modeliu rezultaty bei realiy
reikSmiy grafikai paros valandy atzvilgiu

Apmokyto modelio tikslumas jvertintas apskaiciuojant LOSS funkcijg (Zr. 23 pav.). Pasku-
tiné iteracijos metu modelio paklaida sieke tik 8.7 %, kas parodo, jog modelis gana tikslus. Taip
pat galima jZvelgti, jog grafiky su mokymo ir testavimo duomeny paklaidomis kryptingai maZzéja.
Tai galimai pritaikius daugiau epochy galime iSmokyti modelj, kad jis gebéty geriau prognozuoti

busimus keleiviy maksimumus.
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23 pav. Valandiniy LSTM modelio prognoziy LOSS funkcija

Abipusis LSTM apmokytas modelis turi potencialo gana tiksliai nuspéti buisimus pasirinkto

marSruto valandinius maksimalius keleiviy kiekius. Tai Sis modelis gali buiti nuolatos tobulinamas
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ir papildomas naujais duomenimis ir taip bty galima optimizuoti vieSojo transporto srautus paros

valandy atzvilgiu.

11.6.5. Abipusio GRU neuroninio tinklo taikymas nuspéti maksimaly valandinj keleiviy Kie-
ki
Bandymas buvo atliktas taip pat kaip ir abipusis LSTM modelis tik pakeistas LSTM sluoksnis
i GRU (Zr. 24 pav.).
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24 pav. Maksimalus keleiviy skaic¢iaus VT prognozavimo su GRU modeliu rezultaty bei realiy
reikSmiy grafikai paros valandy atZvilgiu

Tiriamojo abipusio GRU modelio paklaida sieké 26 %. Tai reiskia, jog Sis modelis prognoza-

vima atlieka prastai (Zr. 25).
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25 pav. Valandiniy GRU modelio prognoziy LOSS funkcija
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11.6.6. Abipusio RNN neuroninio tinklo taikymas nuspéti maksimaly valandinj keleiviy kie-
ki

Bandymas buvo atliktas taip pat kaip ir abipusis LSTM modelis tik pakeistas LSTM sluoksnis
i RNN (Zr. 26 pav.).
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26 pav. Maksimalus keleiviy skai¢iaus VT prognozavimo Su RNN modeliu rezultaty bei realiy
reikSmiy grafikai paros valandy atzvilgiu

Tiriamojo abipusio RNN modelio paklaida sieké 8.5 %. Tai reiSkia, jog Sis modelis geba gana

tiksliai atlikti prognozes (Zr. 27).
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27 pav. Valandiniy RNN modelio prognoziy LOSS funkcija
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11.7. Matematinis-statistinis neuroniniy tinkly prognozuojamasis modelis

Galima pastebéti, jog modeliai neidealiai atlieka prognozes. Atlikti keli bandymai su sudétin-

gesniais miSriais matematiniais-statistiniais ir neuroninio tinklo modeliais.

11.7.1. SVR-LSTM modelis

Atliekant modeliy mokymus buvo pastebéta, jog atsiranda tokiy atvejy, kada laiko grandinéje
yra tokiy atsitiktiniy nukrypimo taSky kurie atsiranda dél skai¢iavimo klaidos ar jvykusio “neei-
linio” jvykio. Nukirpimai gali pabloginti apmokymo procesa, nes neuroninis tinklas ieSko dés-
ningumy, o staigiis nukrypimai gali iSderinti désningumus. Siuos nuokrypius geba pasalinti SVR
modelis. SVR modeliui buvo paduota visi jraSai apie maksimalius paros keleiviy srautus su papil-
domais parametrais: data bei savaites diena. Dalis SVR filtro rezultaty pavaizduoti diagramoje (Zr.
27 pav.).
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28 pav. SVR filtras

SVR modelio pakoreguoti duomenys yra uzraSomi j duomeny lentele ir paduodami j abipusj

LSTM apmokyta modelj. Modelio prognozés pavaizduotos diagramoje (Zr. 29 pav.).
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29 pav. Maksimalus keleiviy skai¢iaus VT prognozavimo Su SVR-LSTM rezultaty bei realiy reiks-
miy grafikai dienos atZvilgiu

IS diagramos galima pastebéti, SVR filtras pagerino LSTM modelio prognozavima. Taip pat

matosi, jog spéjimai yra centruoti bei iSlaiko tendencijas tokias pacias kaip realus duomenys. Mo-
delio MSE sieke tik 7.3 % (Zr. 29 pav.).
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30 pav. SVR-LSTM modelio dieniniy prognoziy LOSS funkcija

11.7.2. Kiti modeliai

Siekiant atrasti tobulesnj apmokymo modelj buvo pritaikyti ir daugiasluoksniai DI modeliai.
Bet deja nepavyko pasiekti didesnio tikslumo. Sudétingesniems modeliams tapo modeliams tapo
budinga persimokymo problema, t. y. modelis kiekvienos metu iSmoksta vis geriau testinius duo-
menis, bet jis “nebepastebi” esminiy tendencijy ir priklosomybiy, todél ateities spéjimai - prastéja.
Persimokymo problemg galima jZvelgti i§ LOSS funkcijos (Zr. 31 pav.).
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31 pav. Sudétingesniy modeliy dieniniy prognoziy LOSS funkcijos pavyzdys
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12. Rezultatai

IS atlikty bandymy matosi, jog LSTM ir paprastasis RNN modeliai geba tiksliausiai progno-
zuoti busimus maksimalius keleiviy srautus 1G marSruto autobusuose (Zr. 4 lentele). Tikétina, jog
atlikus duomeny filtravima su SVR modeliu bei pritaikius LSTM ir RNN modeliy kombinacija,

galima gauti modelj kuris prognozuoty keleivius tiksliau.

4 lentelé. Prognozuojamyjy modeliy tikslumy palyginimas

Modelis Dieninis Valandinis
Abipusis LSTM 7.5 % 8.7 %
Abipusis GRU 11.5 % 26 Y%
Abipusis RNN 9.7 Y% 8.5 %
Abipusis SVR-LSTM 7.3 %o -
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13. ISvados

Prognozuojami neuroniniai tinklai gana tiksliai prognozuoja keleiviy maksimaly kiekj VT die-
nos ir valandos atzvilgiu. Loss MSE funkcijos paklaida sieke iki 7.3%. LSTM ir paprastas RNN
modeliai keleiviy srautg nustatyti dienos laiko intervale. Taip pat pastebéta, jog filtruojant reiks-
mes su SVR modeliu galima pasiekti didesnji LSTM modelio prognozavimo tikslumg. SVR-LSTM
modelis leidzia atlikti ateities keleiviy prognozes. SVR-LSTM, LSTM modeliy prognozeés gali buti

naudojamos VT Tinkly analitiky siekiant optimizuoti keleiviy srautus.
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Santrumpos

BPN - Abipusis judéjimo tinklas

BPTT - Atgalinio judéjimo algoritmas

DI - dirbtinisi intelektas

FFNN - Vienakrypciai neuroniniai tinklas

GRU - Sulaikomo pasikartojancio vieneto

GD - Gradiento nusileidimas

LSTM - ilgalaiké trumpalaikés atminties tinklas
MSE - Kvadratinio vidurkio nuokrypio funkcija
SAE - Sukrautasis auto Sifravimas

Seq2seq - IS sekos j seka algoritmas

SGD - Stochastinis Gradiento nusileidimas
SVR - Palaikomasis vektoriaus regresavimas

RNN - Rekurentinis neuroninis tinklas
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