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Vartojamos sgvokos

Baltasis triukSmas

Nulinés matematings vilties, atsitiktinio pobtidzio procesas.

Glodinimas Duomeny imties lyginimas, slopinant aukSto daznio
svyravimus.
Glodinimo plotis Laiko eilutés nariai, kurie glodinimo metu naudojami

vidurkiui ar medianai skaiciuoti

Laiko eiluté

Duomeny imtis, sudaryta i§ fiksuotu dazniu atlikty matavimy.

Mediana

Variacinés eilutés vidurinioji reik§mé

Modelio jvertinimas

Regresiniy  priklausomybiy ~ duomenyse  nustatymas.

Parametriniy modeliy atveju, nustatomos regresijos

koeficienty vertés. Neparametriniy modeliy atveju, atliekamas

modelio mokymas

Modelio jvertinimo

trukme

Laiko trukmé, skirta jvertinti duomeny regresines

priklausomybes. Parametriniy modeliy atveju, S$is laikas

apima  regresijos  koeficienty  skaiiavimo  trukmeg.

Neparametriniy modeliy atveju — modelio mokymo trukme.

Modelio mokymas

Procesas, kurio metu neparametriniai modeliai jvertina

duomenyse esancius désningumus

Pasikliautinasis

intervalas

Intervalas, kuriame tikétina matuojamo dydzio reikSmé

Prognozé

Biisimg sistemos biivj apibtidiancio kintamojo reik§mé

Prognozés sudarymo

trukmé

Laiko trukme, per kuria modelis sudaro 1 zingsnio prognoze¢

Prognozés zingsnis

Laiko intervalas tarp prognozuojamy reikSmiy

Sezonas

Periodas, apimantis désningus duomeny pasikartojimus

Variaciné eiluté

Didéjancia ar maze¢jancia tvarka surasytos kintamojo reikSmés

Vélavimas

Veélinimas, kurj sukelia nepriklausomas kintamasis.

Literattiroje dar vadinama Laiko perstiima (angl. Lag)




Vartojamos santrumpos

ACF Autokoreliacijos funkcija

ADF Augmented Dickey—Fuller testas

AIC Akaike informacijos kriterijus

ARIMA Autoregresinis  integruotasis  slankiyjy  vidurkiy

modelis (angl. Autoregressive Integrated Moving

Average)
BIC Bajeso informacijos kriterijus
BP Griztamo ryS$io neuroniniai tinklai (angl. Back

propogation neural network)

LSTM Ilgos trumpalaikés atminties tinklai (angl. Long Short
Term Memory networks)

KNN k artimiausio kaimyno metodas (angl. K nearest
neighbors)
MAPE Vidutiné absoliutiné procentiné paklaida (angl. Mean

absolute percentage error)

MAE Vidutiné absoliutiné paklaida (angl. Mean absolute
error)

NN Neuroniniai tinklai

PACF Dalinés autokoreliacijos funkcija

RMSE Vidutiné kvadratiné paklaida (angl. Root Mean Square
Error)

RNN Rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. Recurrent

neaural networks)

SARIMA Sezoninis  autoregresinis  integruotasis  slankiyjy
vidurkiy modelis (angl. Seasonal Autoregressive

Integrated Moving average)




IVADAS

Eismo srautai pasizymi netolygiu eismo dalyviy pasiskirstymu laike. Tai sukelia poreikj
skirtingai reguliuoti transporto priemoniy judéjimg sankryzose. Eismo reguliavimas turi atitikti
esama intensyvumg ir uztikrinti optimalia valdymo strategija, leidziancig pasiekti didziausig
jmanomg eismo srauty pralaidumg tam tikromis sglygomis. Valdant eismo srautus, susiduriama su
duomeny inertiSkumo problema. Reaguojant j realiuoju laiku fiksuojamus parametrus, valdymo
korekcijos atlickamos pavéluotai, kadangi duomeny surinkimas, apdorojimas bei Sviesofory darbo
ciklo optizimavimas uztrunka. D¢l Sios priezasties daznai eismo valdymas neatitinka realiy eismo
dalyviy poreikiy. Sig problemg galima sumazinti vertinant biisimus eismo srauto parametrus,
atliekant trumpalaike eismo srauty prognoze¢. Integravus trumpalaikés prognozés modelius | eismo
valdymo sistema, galima optimizuoti Sviesofory darbo ciklg ir uztikrinti tinkama reagavimag i
besikeiciantj eismo intensyvuma.

Prognozés modeliy taikymas eismo srautams tirti placiau pradétas nagrinéti XX a.
pabaigoje, smarkai patobul¢jus kompiuterinéms technologijoms, suteikianioms galimybe atlikti
sudétingus skai¢iavimus realiuoju laiku. Yra daugybé prognozés metody, kuriy taikymo galimybés
eismo srauty désningumams nustatyti yra tiriamos. D¢l to Siame darbe siekiama atlikti prognozés
metody analize, jvertinti jy taikymo galimybe sudarant trumpalaike eismo srauty prognoze bei

jvertinti veiksnius, svarbius tiriant eismo srauty specifika.

Darbo tikslas:

e [vertinti prognozes metody taikyma atliekant trumpalaike eismo srauty prognoze.
UZdaviniai:

e Apibudinti eismo valdymo specifika.

e Apzvelgti trumpalaikéms prognozéms taikomus metodus, atlikti mokslo darby analizg.

e Sudaryti parametrinj prognozés modelj, kurio prognozés paklaida nevirSyty 20% vidutinés

absoliutinés procentinés paklaidos.

e [vertinti sudaryto prognozés modelio geba veikti su skirtingy eismo juosty duomenimis.

e [vertinti sudaryto prognozés modelio geba atlikti skirtingo laikotarpio prognozes.

e Nustatyti modeliui sudaryti reikalingy duomeny imties dyd;.

e ]vertinti glodinimo metody taikyma, mazinant svyravimy poveikj duomenyse.

Siekiant jgyvendinti Siuos tikslus, analitinéje darbo dalyje apzvelgiama eismo valdymo
specifika ir apibudinami spts¢iy formavimosi principai. Apzvelgiami populiariausi prognozés
metodai, taikomi eismo srautams prognozuoti bei atliekama moksliniy darby apzvalga. Tiriamojoje
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dalyje nagrinéjama parametrinio SARIMA modelio sudarymo metodika bei atliekamas
uzdaviniuose jvardyty veiksniy poveikio tyrimas. SARIMA modelio rezultatai palyginti su
neparametrinio LSTM modelio prognoze.

Sio darbo unikalumas atskleidziamas nagrinéjant prognozés modeliy taikyma nedidelio
intensyvumo sankryzos srauty prognozei, modeliy iSbandymu prognozuojant keliy eismo juosty
duomenis bei bandyty glodinimo metody taikymu. Tyrimo rezultatai apibendrinti iSvadose bei

sudarytos rekomendacijos tolesniam prognozés metody tyrimui bei galimam taikymui.
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1. ANALITINE DALIS

1.1 Eismo srauty specifika ir valdymas
1.1.1 Eismo srauto apibiidinimas

Eismo srautas — tam tikroje vietoje kryptingai judanciy transporto priemoniy visuma.

Eismo srauto sgvoka naudojama apibendrinti atskiry eismo dalyviy elgesj ir vertinti kaip visumos,

siekiant sudaryti salygas modeliuoti bei jvertinti vykstancius procesus. Nagrinéjant atskiry

transporto priemoniy judéjimag, eismas gali atrodyti chaotiSkai, kadangi sunku apibrézti tikslias

judéjimo trajektorijas. Tiriant apibendrintg eismo dalyviy judéjimg kaip srauto, pastebimi

désningumai: eismo dalyviy kiekio priklausomybé nuo laiko, aplinkos salygy. Zmonés juda

jprastais marSrutais } darbus ar namus ir jprastai $i judéjimo specifika mazai kinta. Ir tik jvykus

specifiniams jvykiams ar eismo sistemos perpildymui, eismo dalyviy jud¢jimas sutrinka, sistema

i$siderina, iki vél griztama i normaly ritma.

Sklandus eismo srauto judéjimas priklauso nuo esamo infrastruktiiros pralaidumo, eismo

dalyviy kiekio konkre¢iu laiko momentu, jy elgesio, eismo valdymo signaly. Remiantis Yue et al.

(2007), isskiriamos specifinés situacijos, sukeliancios staigius eismo srauty poky¢ius bei spustis:

Eismo jvykiai — jvykus eismo jvykiui susidaro fizin¢ klititis kelyje, dél kurios sumazéja
vidutinis srauto judéjimo greitis, padid¢ja eismo dalyviy atsargumas ir chaotiskas elgesys,
kelionés trukme.

Kelio darbai — vykstant kelio darbams yra siaurinama vaziuojamoji kelio dalis, naudojami
grieztesni grei€io ribojimai, dé¢l t0 sumazeéja eismo sistemos pralaidumas. Taip pat eismo
ribojimai sukelia eismo dalyviy nepasitenkinima, jy elgesys tampa chaotiskas.

Oro salygos — staigiis oro saglygy pokyciai sukelia vairavimui nepalankias sglygas, dél to
padidéja eismo dalyviy atsargumas ir kelionés trukme, sumazéja vaziavimo greitis.

Eismo valdymo jrangos gedimai — sugedus signalinei jrangai, Sviesoforams, eismo judéjimas
vyksta pagal nustatytas pirmumo taisykles ir zenklus. Tokiu atveju vaziuojantiems i$
Salutinio kelio sunkiau kirsti keliy sankirtg, formuojasi spustis. Netipiné situacija sukeliai
papildoma stresg eismo dalyviams.

NekorektiSkas eismo srauty valdymas — tinkamai nejvertinus eismo dalyviy judéjimo
ypatybiy, valdymo signalai, kuriais koordinuojamas transporto priemoniy judéjimas

sankryZose, gali biiti neadekvatis, dél to sumazéja sankryZzos pralaidumas.

Eismo spustis — eismo srauto biisena, pasizyminti kelionés trukmés padidéjimu dél

didesnio eisme dalyvaujanciy transporto priemoniy kiekio, nei infrastruktiiros pralaidumas
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esamomis sglygmomis (Anokye et al. 2013). Spustis pradeda formuotis iSaugus eismo dalyviy
skaiCiui arba staiga sumazéjus eismo infrastruktiiros pralaidumui (jvykus eismo jvykiui ar staiga
pasikeitus oro salygoms).

Eismo spusties susidaryme pastebimi bendri eiliy formavimosi poZzymiai: uzsidegus
raudonam Sviesoforo signalui atvykstancios transporto priemonés sustoja prie sankryzos. Eil¢ didéja
tam tikru greiiu, atvaziuojancio srauto Kryptimi. Patiriama delsa dél eismo valdymo signaly.
Uzsidegus zaliam Sviesoforo signalui, eil¢ iSsiformuoja, taciau dél srauto inertiSkumo §is procesas
vyksta palaipsniui. Per eismg leidzian¢io signalo faze dalis transporto priemoniy pravaziuoja
sankryZg. Jei $i transporto priemoniy dalis didesné nei atvykstanéiy per cikla, spiistis nesusidaro,
kadangi laukian¢iyju eilé issisklaido (Anokye et al. 2013). Eilei smarkiai iSplitus, gali buti
blokuojami gretimi keliai (1.1 pav.).

Pasak Nellore, Hancke (2016) spustys pagal susidarymo priezastis skirstomos j:

e Tipinés — désningo pobudzio spistys, susidarancios pasikartojan¢iu paros metu, tam tikrose
vietose. Sios spiistys susidaro dél iSaugusio eismo dalyviy kiekio ir jprastai siejasi su
tipinémis kelionémis, pavyzdziui | darbg. Dél désningo pobudzio $iy spisCiy eiga bei
patiriamg laiko delsg galima jvertinti ir naudojant tinkamas eismo organizavimo priemones
— sumazinti.

e Netipinés — atsitiktinio pobtidzio, be aiSkaus désningumo vykstancios spistys. Dazniausiai
jas sukelia eismo jvykiai, trumpalaikiai kelio darbai, ory permainos. D¢l atsitiktinio
pobiidZio Sias spiistis sunku prognozuoti, nustatyti vykstancius désningumus, jvertinti jy

vystymosi eigg.

Formuojasi laukianéin i Gretimos sankryZos
! blokarimas

: transporto priemoniy ;
‘E‘ eile — H l 3

EI--- ______ Gl EREh & ..

o i
H-
i

1.1 pav. Laukianéiyjy eilés formavimas ir gretimos sankryzos blokavimas (Yan et al. 2013)
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Apibudinti eismo srautus naudojama Boris Kerner (2018) trijy faziy teorija, i$skirianti $ias

eismo busenas:

1. Laisvas judéjimas — eismo situacija, kai eismo dalyviy skai¢ius nedidelis, eisme dalyvauja

pavienés transporto priemonés. Sis judéjimas pasizymi eismo dalyviy galimybe rinktis
norimg judéjimo greitj, patiriama minimali laiko delsa dél eismo reguliavimo priemoniy
taikymo.

Sinchronizuotas judéjimas — eismo situacija, pasizyminti padidéjusiu transporto priemoniy
kiekiu, taCiau eismo srauto judéjimas vyksta sklandZiai, néra didelés delsos ties keliy
sankirtomis. Eismo intensyvumas esant Siai biisenai yra artimas Kritiniui, kadangi eismo
srauto tankis yra padidéjes.

Plintanti sptistis — btisena, kai eisme dalyvauja didesnis transporto priemoniy kiekis nei
esamas infrastruktiiros pralaidumas. Prie sankryzy susidaro laukianéiy transporto priemoniy
eilés, formuojasi spustis. Kol atvykstanCiy eismo dalyviy skai¢ius yra didesnis nei
ivykstanéiy, spiistis plita, susidaro poveikis ir gretimoms keliy sankirtoms. Si biisena
pasizymi mazu transporto priemoniy judéjimo greifiu, sumazéjusiu intensyvumu, kadangi
dél sumazéjusio judéjimo grei¢io sumazéja ir transporto priemoniy, pravaziavusiy per

nagrinéjama ruoza, skaicius.

Eismo srautus apibiidinantys parametrai:

Eismo srauto greitis — vidutinis transporto priemoniy judéjimo greitis nagrinéjamame kelio
ruoze. Greitis nustatomas remiantis iSmatuota kelionés trukme ar naudojant tiesiogines
greiio matavimo priemones.

Intensyvumas — pravaziavusiy transporto priemoniy skai¢ius per laiko vieneta.

Eismo srauto tankis — salyginis transporto priemoniy kiekis ilgio vienete, vertinant fizinj
transporto priemonés ilgj bei biiting saugy atstuma tarp transporto priemoniy.

Vidutin¢ kelionés trukmé — vidutiné vienos transporto priemonés kelionés trukmé
nagrinéjamame kelio ruoze. Vertinant eismo srautus $iuo parametru nebitina tirti visy eismo
dalyviy, kadangi remiantis statistikos taisyklémis, keliy eismo dalyviy kelionés trukmé gali
apibudinti visg populiacija.

Delsos laikas — vidutinis laukimo laikas ties keliy sankirta. Matuojamas tiesiogiai arba

skai¢iuojamas remiantis kelionés trukme.

Intensyvumas su transporto priemoniy tankiu bei greifiu siejasi tarpusavyje. Jy rySys

apibiidinamas fundamentinémis eismo srauty diagramomis (1.2 pav.). Intensyvumo verté nustatoma

transporto priemoniy tankj k sudauginus su vidutiniu srauto grei¢iu v (1.1 formulé).
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Diagramoje pastebima parabolés formos intensyvumo priklausomybé nuo tankio
(1.2 pav. b). Maza intensyvumo reik§mé¢, esant nedideliam transporto priemoniy tankiui, lemia
sklandy transporto priemoniy judéjimg. Parabolés ekstremumas — kritiné reikSmé, kuriai esant
pravaziavusiy transporto priemoniy skai¢ius yra didziausias. Labiau didéjant transporto priemoniy
skaiciui tankis iSauga, tarpai tarp transporto priemoniy sumazéja, judéjimo greitis krenta. Todél
vertinant eismo srauta tik pagal intensyvumo reikSme susiduriama su problema nustatant fakting
intensyvumo vertés vieta paraboléje. Nezinoma, ar dar nepasiekta kritiné reiksmé ir eismo dalyviai
juda laisvai, ar jau virSytas kritinis intensyvumas ir dél sumazéjusio grei¢io pravaziuoja mazesnis

automobiliy skaiCius.
q=k-v (1.2)
Cia g — intensyvumas;

k — transporto priemoniy tankis;

v — vidutinis eismo srauto greitis.

a) A b)) A c)
=: gmi— — —
. § | -
- .Fﬂ
ZE ? | '5
g W 3
O vy e — — E |
g
| |
I > I >
km ki ke
Tankis, k Tankis, k Intensyvumas, g

1.2 pav. Fundimentaliosios eismo srauty diagramos (Zaidi et al. 2015)
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1.1.2 Eismo valdymas

Pagrindinis eismo valdymo sistemos tikslas — nustatyti optimalius valdymo parametrus,
siekiant sumazinti kelionés trukme bei delsa, patiriamg spistyse (Zheng, Recker 2013). Pasak
Zheng, Recker (2013), Siam tikslui jgyvendinti sprendziami Sie uzdaviniai:

1. Matematinio modelio, apibtidinan¢io eismo srautus, karimas ir integravimas j eismo
valdymo sistemg.

2. Valdymo tikslo bei parametro, apibiidinancio esamg sistemos biiseng, nustatymas bei
jvertinimas.

3. Optimalaus valdymo sprendimo parengimas bei taikymas.

Eismo srauty valdymas atlickamas keiciant eismo reguliavimo prietaisy (Sviesofory,
interaktyviy Zenkly) parametrus. Pasak Younes, Boukerche (2016), taikant Sviesoforinj sankryzos
valdyma, reguliuojami Sie parametrai:

e Ciklo trukmé — periodas, per kurj atlickama viena eismo valdymo signaly seka.

e Fazeés trukmé — eismo valdymo signaly derinio, nustatancio judéjima sankryzoje, trukme.

e Intervalo trukmé — vieno konkretaus signalo trukmé (skirto vienai eismo juostai).

e Signalo vélinimas — laiko tarpas tarp faziy keitimo (geltono Sviesoforo signalo trukme).
Skirtas eismo inertiSkumo efektui sumazinti.

e C(iklo velinimas — laiko pataisa, naudojama koordinuoto valdymo Sviesofory grupé¢je,
siekiant uztikrinti nestabdomo eismo koridoriaus judéjimg (zalios bangos principui

igyvendinti).

Eismas gali bati valdomas taikant fiksuoto laiko strategija arba adaptyviai reaguojant j
realiuoju laiku kintan¢ius eismo srautus.

Taikant fiksuoto laiko strategija valdymo signalo parametrai (fazé, ciklo bei signalo
trukmé) nustatomi remiantis tam tikro paros meto vidutiniais eismo srautais. Sudaromi individuals
planai skirtingoms dienoms, konkre¢iam metui. Sis metodas gerai tinka keliy sankirtoms, kai viena
kryptimi juda daug didesnis eismo dalyviy Kkiekis nei kita. Sis metodas nevertina konkreéiy
aplinkybiy, todél gali netikti netipinei situacijai, nereaguoja j eismo srauto dinamika realiuoju laiku.
Valdymo jgyvendinimo kokybé priklauso nuo to, kaip bus jvertinti vidutiniai paros srautai. Sie
planai turi bati nuolatos naujinami, kad atitikty ilgalaikéje perspektyvoje kintanéius eismo srautus.

Remiantis Shrestha et al. (2010), adaptyvus eismo valdymas jgyvendinamas taikant
intelektualias transporto sistemas. Intelektuali transporto sistema pasizymi reagavimu ] realius
eismo srautus, parkavimo viety koordinavimu, eismo dalyviy informavimu, eismo ivykiy detekcija
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bei reakcija. Lin et al. (2017) isskiria 4 pagrindinius sisteminis lygmenis, i§ kuriy sudaroma
adaptyvi eismo valdymo sistema:

1. Fizinis: eismo dalyviai, transporto priemongs, infrastruktiira.

2. Komunikacijos: rysio sistema tarp eismo dalyviy ir infrastrukttros.

3. Operacinis: valdymo sprendimy priémimo dalis.

4. Serviso: valdymo jgyvendinimo dalis (Sviesoforai, Svieslentés, kelio Zenklai, eismo dalyviy

informavimo sistemos).

Remiantis Lin et al. (2017), tolimesné kryptis kuria turi vystytis intelektualios transporto
sistemos yra daikty interneto integracija (angl. Internet of Vehicle, loV). Tai apima kiekvieno eismo
dalyvio komunikacija su aplinka bei valdymo sistema, sujungiant eismo elementus tarpusavyje j
interaktyvy duomeny mainy tinklg, vadinamg VANET (angl. Vehicular ad—hoc network). Sekiama,
kad kickvienas eismo dalyvis atlikty mobilaus jutiklio funkcijg ir taip bity sudarytas platus bei
dinamiskas duomeny tinklas, gebantis jvertinti kiekvieno eismo dalyvio trajektorija bei nustatyti
tipines keliones.

Vienas i§ budy vykdyti daikty interneto integracija j eismo sistema — iSmaniyjy jrenginiy
naudojimas. Pavyzdziui navigavimas naudojant Waze ar Google Maps programas. Naudojant Sias
programas galima sudaryti kelionés marsrutg bei jvertinti preliminarig kelionés trukme. Programos
vykdo duomeny mainus tarp vartotojy bei virtualiame debesyje esan¢ios duomeny bazés. Renkami
konkretaus vartotojo duomenys, tokie kaip: identifikacijos zymuo, vidutinis kelionés greitis,
kelionés trukme. Taip pat yra galimybé kaupti duomenis apie eismo ribojimus, maksimaly leisting
greit], identifikuoti eismo jvykius, kelio darbus. Nustaius vartotojo biivimo vietg, programos
patiekia jam aktualig informacija, padedancig pasirinkti optimaly marSrutg bei jvertinti galimus
nesklandumus. Pasak Sumayya, Shefeena (2015), esant dideliam vartotojy kiekiui, $ios programos
sudaro platy judanciy jutikliy tinkla, kurj integravus i eismo valdymo sistema biity sudaryta
galimybé efektyviau valdyti eismo srautus. Vykdant duomeny kaitg pasickiama abipusé nauda —
vartotojas gauna duomenis apie situacijg eisme ir gali pasirinkti greiCiausig bei patogiausig

marsruta, o paslaugos tiekéjas kaupia duomenis ir gali juos panaudoti komercinéje veikloje.
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1.2 Prognozés metody apzvalga ir klasifikavimas

1.2.1 Prognozés metody taikymas eismo valdymo sistemoje

Prognozavimas — buisimos situacijos spéjimas. Prognozés modeliai generuoja prognozg —
kintamajj ar kintmyjy rinkinj, apibadinantj situacijg ateityje.

Modernios eismo valdymo sistemos pasizymi adaptyviu veikimu, geba realiuoju laiku
reaguoti | eismo srautus. Remiantis Boloshinsky, Freidman (2012), adaptyviai veikiant pagal
realiuoju laiku gaunamus duomenis, valdymo sprendimo priémimas bei jgyvendinimas uZztrunka,
susidaro vélinimas, priklausants nuo eismo valdymo sistemos sudétingumo, skaiiavimo spartos.
Kol optimizuojamas eismo valdymas, eismo srautai gali pasikeisti ir optimizuotas eismo valdymo
sprendimas tampa nebeaktualus, kadangi buvo sudarytas pagal jau pasenusius duomenis. Siekiant
pagerinti eismo valdyma, reikia numatyti, kokia situacija bus ateityje. Eismo srautai pasizymi
désningumais, kurie kartojasi laike. Tinkamai sumodeliavus Siuos désningumus ir nustadius jy
priklausomybg¢ nuo laiko ar kity aplinkybiy, galima prognozuoti, kaip Keisis eismo srautai
netolimoje ateityje.

Taikant prognozés metodus, sukaupti duomenys yra sisteminami ir apdorojami
matematiniais modeliais. Papras¢iausi prognozés modeliai geba nustatyti tiesinius duomeny rysius,
priklausomybe laike. Sudétingesni modeliai geba jvertinti ne tik nustatytus désningumus laike, o ir
duomeny priklausomybg nuo kity, iSoriniy faktoriy, tokiy kaip oro sglygos, mety laikas, geba
jvertinti eismo dinamika jvykus eismo jvykiui. Zinant kaip keisis eismo situacija, galima i§ anksto
optimizuoti Sviesofory darbo ciklg ir pritakyti blisimiems eismo srautams.

Vykdant adaptyvy eismo valdymg, visy pirma reikia nustatyti esamg situacijg. Tam, kad
tiksliai blity jvertintas eismo sistemos buvis, fiksuojami parametrai, kuriais apibiidinami eiSmo
srautai. Stebint eismo srautus ilgg laika, nustatomos ribinés stebimy parametry reikSmeés, kurios
parodo spusties dydj, eismo srauto dinamiky. Adaptyviai eismo sistemai reaguojant ] Siuos,
stebimus parametrus, yra koreaguojami eismo valdymo signalai, siekiant padidinti konkretaus kelio
ruozo pralaiduma.

Pasak Zheng, Recker (2013), prognozavimo proceso integracija j eismo valdymo sistemg
apima $iuos etapus (1.3 pav.):

1. Pradiniy duomeny kaupimas: Kaupiami pradiniai duomenys, skirti sudaryti prognozés
modelj. Reikalavimai pradiniy duomeny im¢iai nustatomi remiantis specifiniais sudaromo
modelio reikalavimais: vertinamy kintamyjy skai¢iumi bei pobtudZziu, duomeny fiksavimo
dazniu, duomeny kaupimo laikotarpiu.

2. Prognozés modelio sudarymas: nustatomi désningumai duomenyse ir sudaromas

matematinis modelis, apibtdinantis priklausomy kintamyjy ry$j su nepriklausomais
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Kintamaisiais, tokiais kaip laikas ar oro sglygos. RySys apibudinamas regresija. Taikant
regresijg atlieckamas prognozavimas. Modelio jvertinimo metu prognozuojamos reikSmés yra
tikrinamos lyginant su realiais duomenimis ir nustatomos modelio paklaidos. Paklaida
minimizuojama, optimizavimas atlickamas keiCiant regresijos koeficienty reikSmes.
Sudarytas prognozés modelis validuojamas: sudaromos prognozés ir lyginamos su realiais
duomenimis. Jei prognozés modelis tenkina nustatytus tikslumo bei kokybés kriterijus,
pavyzdziui greitaveikg, modelis gali biiti integruojamas j eismo valdymo sistema.
Sudaromas modulis su parengtu prognozés modeliu. Modulis yra integruojamas j eismo
valdymo sistema, nustatomos pradinés reikSmés, skirtos inicijuoti prognozavimo procesa.
Inicijuojamas prognozavimas, kuris vykdomas uzdaru ciklu. Pateikus nepriklausomo
kintamojo reikme, modelis jvertina priklausomo kintamojo verte. Si verté yra perduodama
Kitiems eismo valdymo sistemos eclementams. Prognozavimg vykdant tam tikru
periodiskumu, po nustatyto laiko fiksuojama nauja nepriklausomo kintamojo reik§mé, pagal
kurig nustatoma sekancio zingsnio prognozé. Priklausomai nuo prognozés modelio
struktliros bei greitaveikos, vieni prognozés modeliai geba realiuoju laiku perskaiéiuoti
modelio paklaidas ir atlikti pakartotinj modelio jvertinima, kiti atnaujinami reiau, pagal

nustatyta periodiSkuma.

Eismo situacijes nustatymas ir valdymas

Srautg ]
apibadinantys Prognozés modelis Prognozuojamas
parametrai parametras

A

] ]
] ]
] ]
i i
] ]
] ]
] ]
] ]
i i
] ]
] ]
] ]
] ]
i i
] ]
] ]
] ]
] ]
i i
] ]
] ]
] ]
] ]
i H i
i Duomeny . Eismo srauto i
| apdorojimas ir Paldlaidos arametry i
! p T jwertinimas parametru !
! perdavimas - optimizavimas !
i i
] ]
] ]
] ]

i
H |
] ]
i ]
i ]
] i
i ]
] ]
i ]
i ]
] i
i ]
] ]
i ]
i ]
] i
i ]
] ]
i ]
i ]
] i
i ]
] ]
i ]
! 1

Ciklo trukmeé
Eismo Eismo valdymo Faziy trukme ir
signalai signalu reguliavimas ¢ gilickumas

Ciklo vélinimas

Eismo reguliavimas

1.3 pav. Prognozés modelio integracija j eismo valdymo sistema (Zheng, Recker 2013)
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Prognozés patikimumas

Prognozés patikimumas priklauso nuo désningy jvykiy nustatymo bei galimy atsitiktinumy
jvertinimo (Yue et al. 2007). Prognozuojama reikSmé nuo tikrosios skiriasi determinuota bei
atsitiktine paklaida (1.2 formulé). Kuo $ios paklaidos mazesnés, tuo prognozuojama reikSmé yra
artimesné tikrajai. Dalis atsitiktinumy gali buti nuspéti ir sumodeliuoti, todél jy poveikis
prognozuojamam Kintamajam gali biiti jvertintas. Atsitiktinio pobudzio veiksniai, tokie kaip
avarijos ar chaotiskas eismo dalyviy elgesys, yra sunkiai nuspéjami, gali biiti nustatyti tik su tam
tikra tikimybe. Todél juos prognozuoti yra sudétinga, taciau taikant neparametrinius metodus
galima jvertinti sistemos reakcija j $iuos jvykius, zinant kaip ji reagavo ] pana$ias aplinkybes

praeityje.

y=y+(e+e) (1.2)
¢ia y —reali reikSmeé;

¥y — prognozuojama reikSmé;
e — determinuota paklaida;

e ' — atsitiktiné paklaida.

Kumar, Vanajakshi (2015) sitilo prognozés paklaidas vertinti Lewi‘s skale. Remiantis Sia
skale, eismo srauty prognozavimui realiuoju laiku galima taikyti prognozés modelius, kuriy

vidutiné absoliutiné procentiné paklaida (MAPE) yra mazesné uz 20% (1.1 lentelé).

1.1 lentelé. Lewi‘s skalé prognozés tikslumui jvertinti (Kumar, Vanajakshi 2015)

MAPE paklaida Prognozés tikslumo jvertinimas
>10% Labai tiksli
10-20% Tiksli
21-50% Patenkinama
>50% Nepatenkinama

Prognoze pagal vertinamo laikotarpio trukme Smith et al. (2002) sitilo skirstyti j:

e [lgalaiké prognozé — apima salyginai didelio laikotarpio vertinima: dienos, savaités,
ménesio, mety. Sios prognozés vykdomos siekiant nustatyti bendrus eismo srauty
désningumus, jvertinti esamg ar projektuojamg eismo infrastruktiiros pralaiduma.

e Trumpalaiké prognozé — apima trumpo laikotarpio vertinima, jprastai iki 1 valandos. Sios
prognozes tikslas — tiksliai ir greitai jvertinti eismo srauto dinamika, remiantis praeityje
sukaupty duomeny rinkiniu. Sios prognozés naudojamos optimizuoti eismo valdymo

sistema.
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Nagy, Simon (2018) isskiria Siuos veiksnius, kurie lemia prognozés metodo pasirinkima:
e Prognozavimo tikslas (eismo optimizavimui, eismo dalyviy informavimui, moksliniams
tyrimams).
e Siekiamas prognozés tikslumas.
e Prognozuojamas laikotarpis.
e Prognozés modelio greitaveika.
e Prognozés modelio sudétingumas (sudarymo, veikimo ir atnaujinimo atzvilgiu).
e Reikalavimai kompiuteriniams resursams.
e Prognozés modelio universalumas, integracijos j kitas sistemas galimybé.
e Reikalavimai duomeny bazei.
e Vertinamy kintamyjy skaicius.
e Tiriamos vietovés pobudis (miestas, uzmiestis).
e Prognozés mastas (lokalus, ruozas, tinklas).

e Tiriamo kelio intensyvumas.

Modeliy klasifikacija
Prognozés modeliy klasifikacija (1.4 pav.) pagal taikomus matematinius modelius sitlo
Hinsbergen et al. (2007).

Momentiné reikdmé |

Naivis Klasteriy analizé

Istorinis vidurkis |

Prognozés —
metodai | Parametriniai

Eismo simuliacijos |
ARIMA
Laiko eiluciy
Kalmano filtras

Bajeso tinklai |
Neuroniniai tinklai (NN) |
K — artimiausio kaimyno
(KNN)
PP Rekurentiniai neuroniniai
N 1
eparametriniai tinklai (RNN)
llgos laikinosios atminties
tinklai (LSTM)
Atraminio vektoriaus
regresija (SVR)

Atsitiktiné logika (Fuzzy
logika)

1.4 pav. Prognozés modeliy klasifikavimas (Hinsbergen et al. 2007)



1.2.2 Naiviis prognozés metodai

Naiviis prognozés modeliai pasizymi nesudétinga struktiira, regresijos koeficientai néra
vertinami. Sie metodai geba atvaizduoti eismo désningumus, tadiau prastai reaguoja j eismo srauty
dinamika, staigius pasikeitimus, negali palyginti situacijos su jvykusia praeityje. Nors $iy metody
prognozeés yra laikomos kaip vienos i$ nepatikimiausiy, taciau dél jy paprastumo, momentinés
modeliy spartos ir nesudétingos integracijos, Sie modeliai daznai naudojami eismo valdymo

sistemose ar navigacijos programinéje jrangoje (Nagy, Simon 2018).

Momentiné reik§mé (angl. Instantaneous travel time)

Sekancio zingsnio prognozuojama reik§mé yra lygi esamai reikSmei (1.3 formulé).
Istoriniai duomenys modelio veikimui néra kaupiami. Modelio veikimas yra momentinis, kadangi
papildomi skai¢iavimai néra atliekami, nereikalinga duomeny baz¢. Tai yra vienas i$ netiksliausiy

prognozés modeliy ir prognoziy, ilgesniy nei vieno zingsnio, nerekomenduojama atlikti.

Ver1 = Yt (1.3)
Cia vy, — reali reik§mé laiko momentu t;

Ve41 — prognozuojama reikSme.

Istorinis vidurkis (angl. Historic average, HA)
Prognozuojamo kintamojo reik§mé apskaiCiuojama pagal panaSios istoriniy duomeny
imties reikSmes (1.4 formulé).
Yt (1.4)

Yi+1 = T Ve+1ist.
t ist.

Cia V¢ ist. — istoriné Kintamojo reikSmeé.

1.2.3 Parametriniai prognozés metodai

Parametriniy metody taikymas remiasi prielaida, kad iSvados apie visa populiacija
(duomeny imtj) sudaromos remiantis parametrais, nustatytais tiriant atsitikting populiacijos imtj.
Parametriniais metodais tiriami duomenys, kurie atitinkg tam tikrg teorinj skirstinj, o parametrai,
naudojami skirstiniui aprasyti, yra zinomi. RySys tarp priklausomy ir nepriklausomy kintamyjy
nustatomas naudojant tiesinés regresijos lygtis. Regresijos lygtimis apibuidinus statisting dviejy (ar
daugiau) kintamyjy priklausomybe ir sudarius regresijos modelj, galima prognozuoti priklausomo
kintamojo verte, zinant nepriklausomo kintamojo reikSmes. Eismo srauty tyrimo atveju atliekama
laiko eiluciy analizé, kurios metu nustatomas priklausomo kintamojo rysys laike, su kintamojo vieta

duomeny imtyje.
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Parametriniai metodai gali veikti tik su stacionariais duomenimis: duomenys turi biiti
pasiskirste apie konkrecig viduting reikSme, neturi buti tendencingo kylimo ar leidimosi,

sezoniskumo. Sie metodai negali vertinti netiesiniy dinaminiy procesy (Nagy, Simon 2018).

Parametriniai metodai yra skirstomi j:

e Laiko eilutes (laikines sekas) — duomeny imtis, sudaryta i§ nekintan¢iu dazniu fiksuojamo
parametro reikSmiy. Modelio sudarymo metu nustatoma duomeny tiesin¢ priklausomybe,
regresijos lygtis, pagal kurig nustatoma biisimo laiko momento reikSmé.

e Eismo simuliacijas — eismo modeliavimas, vykdomas pagal nustatytas pradines parametry
reikSmes. Keiciant pradinius modelio parametrus bei juos siejancias regresijos lygtis yra
modeliuojami rezultatai, apibidinantys proceso kaitg. Taikomi ilgalaikiy prognoziy metu,
siekiant nustatyti bendrus désningumus, sankryzy judéjimo schemy, infrastruktiiros pokyciy

poveikj eismo dalyviy judéjimui (Nagy, Simon 2018).

ARIMA modeliai
Laiko eilutés, kurios yra stacionarios, gali biiti apibiidintos taikant autoregresinj

slankiyjy vidurkiy modelj (angl. Autoregressive Moving average, ARMA). Modelis sudaromas
sujungus autoregresinj procesa AR, apibudinant] kintamojo regresing priklausomybe su kitomis
laiko eilutés reikSmémis bei slankiyjy vidurkiy procesg MA, apibiidinant] modelio paklaidy rys;.
ARMA modelj iSpopuliarino G. Box, G. Jenkins 1970 m. isleistoje knygoje ,,Time series analysis:
Forecasting and control“. Sioje knygoje rekomenduojama metodika ARIMA grupés modeliy
sudarymui yra placiai taikoma prognozés modeliy tyrimuose.

ARMA modeliai geba apibudinti tik stacionarios laiko eilutés duomenis. Jei laiko eilutés
stacionarumas yra nepakankamas, naudojamas integruotasis ARIMA modelis. Tai iSpléstas ARMA
modelis, nustatantis ne tiesioginj ry$j tarp laiko eilutés reik§miy, o ry$j tarp Siy reik§miy skirtumy.
Naudojant §j modelj, ] ARMA modelio struktiira papildomai jtraukiama diferencijavimo eilé d,
nurodanti diferencijavimo eile, reikalingg duomeny stacionarumui pasiekti.

ARIMA modeliy pagrindinis poZymis — néra vienareikSmiSkos modelio iSraiskos, tiksli
struktiira yra sudaroma kiekvieng kartg nustatant konkre¢ius modelio parametrus, priklausomai nuo
tiriamos duomeny imties. Modelio struktira zZymima p,d,q raidémis, atitinkan¢iomis koreliuoty
vélavimy bei diferencijavimo eiles: p raide nurodoma autoregresiné priklausomybé su p vélavimais,
zymima AR(p), d-— diferencijavimo eilé, q— slankiyjy vidurkiy vélavimo eilé, Zymima MA(Q).
Regresiné modelio dalis AR(p) remiasi rysiu tarp ankstesniy p reikSmiy, todél viena i§ pagrindiniy
ARIMA modeliy salygy, keliamy duomenims — buvusios reik§més turi biiti nepriklausomos viena

nuo kitos, neturi bati koreliacijos tarp jy. Slankiyjy vidurkiy modelis MA(q) remiasi principu, kad
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laiko eilutei poveik] sukelia jvykiai, kuriy reikSmés yra pasiskirsCiusios pagal zinomg skirstinj, su
nuliniu vidurkiu ir nekintancia dispersija. Atsitiktinis jvykis sukelia poveikj reikSméms,
perstumtoms iki q eilés ir tada visiskai iSnyksta. MA modeliu bandoma paaiskinti §io poveikio dydj
ir sumazinti sukeliamg triuk§ma, remiantis nustatytomis modelio paklaidomis. Slankiyjy vidurkiy
modelis susSvelnina atsitiktinio triukSmo poveikj duomenims, geba gerai jvertinti ir nuslopinti
atsitiktiniy paklaidy sukeltus Suolius.

ARIMA modelio galimybés yra i$plé¢iamos modifikuojant modelio strukttra. Egzistuojant
stipriam sezoniniam duomeny rySiui, ARIMA modelis iSple¢iamas sezonine dalimi, vertinancia ir
per sezong perstumty vélavimy koreliacijg. Tokie modeliai vadinami SARIMA (angl. Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average).

ARIMA modelis naudojamas nustatyti priklausomo kintamojo regresija nuo vieno
nepriklausomo kintamojo (angl. univariate). Jei reikalinga nustatyti ry$j su keliais nepriklausomais
kintamaisiais (angl. multivariate), naudojamas vektorinj rysj apibaidinantis VARIMA modelis (angl.
Vector Autoregressive Integrated Moving Average).

Procesams, kurie pasizymi ilgalaikiu kintamyjy poveikiu, laiko eilutés atmintimi ir létai
mazéjancia koreliacija, naudojami fraktaliniai ARFIMA modeliai (angl. Autoregressive

Fractionally Integrated Moving Average), kurie atlieka trupmening integracija.

Kalmano filtras
Metodas, skirtas nustatyti tiesinés dinaminés sistemos biiseng. Biisena yra apibiidinama

duomeny imtimi, kurioje yra sukaupti triuk§mingi matavimai. Remiantis $ia, sukaupty duomeny
imtimi, yra sudaroma biisenos matrica. Taikant §ig biisenos matricg ir remiantis buvusios prognozes
paklaida, filtras nustato galimas kintamyjy reikSmes, siekiant minimizuoti viduting kvadrating
paklaida (angl. Root Mean Square Error, RMSE).

Prognozuojamas sistemos biivis yra nustatomasS remiantis esamu sistemos buviu ir
nuokrypiu nuo jvertintos paklaidos. Ivedus naujg kintamojo reik§me, yra minimizuojama modelio
RMSE paklaida. Minimizavimo procesas vykdomas suteikiant paklaidoms svertinius koeficientus.
Kuo nustatyta paklaida mazesné, tuo didesnj svertin; koeficienta ji jgauna ir ta reikSme yra

papildoma sistemos blisenos matrica.

Slankiojo vidurkio metodas (angl. Moving average)
Slankiojo vidurkio metodas naudojamas laiko eilutéms, kuriose néra tendencingo kylimo
ar leidimosi, sezoniskumo. Sio metodo esmé — laiko eilutés paskutiniyjy n reiksmiy vidurkio

skai¢iavimas. Prognozuojama reikSmé atitinka nustatyto imties ploc¢io vidurkj. Ivedus nauja
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reikSmeg, ji pakeicia buvusig ir vidurkis perskai¢iuojamas, tokiu biidu slankusis vidurkis slenka laiko

eilute.

Eksponentinis iSlyginimas (angl. Exponential smoothing)
Prognozuojamo kintamojo reik§mé nustatoma naudojant visy laiko eilutés reikSmiy

svertinj vidurkj, kuris nekinta laike. Sekanc¢io laiko momento reikSmé apskaic¢iuojama remiantis
prognozuojamo kintamojo reikSme esamu laiko momentu bei Sio kintamojo prognozés paklaida.
Kartu su Siomis reikSmémis naudojamas svertinis vidurkis, iSreikStas lyginamaja konstanta (1.5

formul¢).

?t‘l'l == aYt + (1 - a)?t (15)

Cia o — lyginamoji konstanta

Dvigubas eksponentinis lyginimas (angl. Double exponential smoothing, DES)

Modelio veikimas remiasi slankiojo vidurkio metodo taikymu su papildomai naudojamais
svertiniais koeficientais. Prognozuojama reik§mé nustatoma pagal greta esanciy reik§miy vidurkj.
Svertiniais koeficientais jvertinamas reikSmiy nuotolis, ariau esanciy reik8miy svertiniai
koeficientai yra didesni, kadangi jos laikomos kaip labiau aktualios prognozuojamai reik$mei.
Tokiu biidu pasen¢ duomenys yra pasalinami i§ prognozés skaic¢iavimo, kadangi po tam tikro laiko

jie praranda aktualuma.

1.2.4 Neparametriniai prognozés metodai

Neparametriniais metodais tiriamos imtys, kuriy pasiskirstymas neatitinka teorinio
skirstinio arba §is skirstinys yra nezinomas. Siais metodais nustatomos netiesinés, dinaminés
duomeny priklausomybés, kurios véliau taikomos prognozuojamoms reik§méms modeliuoti.

Neparametriniy metody veikimui labai svarbiis pradiniai duomenys, naudojami modeliui
sudaryti. Siy modeliy sudarymas yra vadinamas modeliy mokymu, kadangi modelis susipaZjsta su
esamais duomeny rySiais, kintamyjy priklausomybémis, atlicka duomeny grupavimag ir nustato
svertinius koeficientus. Neuroniniy tinkly struktiira sudaryti modeliai geba savarankiskai keisti
tinklg sudaranciy sinapsiy svertinius koeficientus, priklausomai nuo jvedamy kintamyjy ir jy sukelto
poveikio. Smith et al. (2002) teigia, kad neparametriniy modeliy paieSkos mechanizmas néra toks
svarbus, kaip tinkamai suformuota, jvairiomis situacijomis pasizyminti duomeny imtis. Pasak

autoriy, modeliy paieSkos mechanizmas labiau lemia greitaveika, nei prognozes tiksluma.
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Bajeso tinklai (angl. Bayesian Networks)
Tai neuroniniy tinkly modelis, veikiantis klasifikatoriaus principu. Tinklas mokosi
atpazinti duomenis pagal tam tikrus pozymius. Prognozavimo metu, prognozés reik§mé parenkamos

remiantis didZiausig tikimybe turin¢ios duomeny grupés pasiskirstymu (1.5 pav.).
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1.5 pav. Bajeso tinklo grafinis pavyzdys (Sun et al. 2006)

K —artimiausio kaimyno (angl. K—nearest neighbors, KNN)

Klasifikatoriaus principu veikiantis metodas. Prognozuojama reik§mé nustatoma pagal
panas$iausig praeities duomeny rinkinj. Duomeny rinkinys yra apibiidinamas busenos vektoriumi.
Naudojamas regresinis algoritmas, kuris esamos sistemos biisenos vektoriy lygina su praeities
duomenimis ir pagal nustatytas panasumo taisykles suranda panaSiausius duomeny rinkinius.
PanaSumas yra jvertinamas svertiniais koeficientais. Prognozuojama reik§mé nustatoma Su
tikimybe, kad panaSiausio rinkinio duomenys labiausiai atitiks biisima laiko momentg. Biisenos
vektoriy panaSumui jvertinti naudojami metodai, tokie kaip Euklido erdvé. Modelio sudarymo metu
nustatomi kriterijai ir panasumo riba, kuriai esant duomenys yra laikomi kaip reikSmingi.

Sis modelis labai priklauso nuo turimy duomeny imties. Kadangi modelis iegko
panaSiausios sistemos biisenos praeities duomenyse, gali gerai jvertinti ir pasikartojancias netipines
situacijas, tokias kaip eismo jvykiai.Vienas i§ $io metodo trikumy — artimy biuiseny paieska yra
atliekama realiuoju metu. Modelio greitaveika labai priklauso nuo paieskos mechanizmo. Esant
dideliai duomeny im¢iai, gali biiti sudétinga pritaikyti §] modelj prognozuoti eismo srautus realiuoju
metu, jei paieska truks ilgiau nei prognozuojamas laikotarpis. Jei imtyje néra panasumo kriterijus
atitinkanc¢iy biisenos vektoriy, tiksli prognoz¢ yra nejmanoma. D¢l Sios priezasties reikalinga didelé

duomeny imtis, pasiZyminti jvairiy situacijy gausa.
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Neuroniniai tinklai (angl. Neural Networks, NN)
Neuroninis tinklas susideda i§ tarpusavyje sinapsémis (gijomis) susijungusiy neurony.

Neurony mazgai tarpusavyje iSdéstyti skirtingais lygiais, taip sudarant skirtingas sprendimy
priemimo sritis. Sie modeliai geba vertinti netiesines dinamines sistemas, stacionares bei
nestacionares laiko eilutes, gali klasifikuoti sistemos biiseng pagal nustatytus pozymius. Pasak
Zhang et al. (2016) neuroniniy tinkly metodai pagristi mokymosi principu, remiantis Zmogaus
smegeny Veikla. Sie tinklai geba atpazinti désningumus, juos klasifikuoti, jvertinti priskirty veiksniy
poveikj, i$skirti bei vertinti eismo srauto dinamika.

Neurong su jvesties duomenimis jungia sinapsés, turin¢ios svorio koeficientus Wy (1.6
pav.). Sudarant neuroniniy tinkly modelj, mokymo procese nustatomos pradinés svorio koeficienty
vertés, kurios véliau Kkoreaguojamos modelio optimizacijos metu. Neurone jvertinamas
nepriklausomy kintamyjy poveikis. Tg poveikj atitinkanti reik§mé v taikant perdavimo funkcija yra
transformuojama j nustatyto formato reikSme¢ Yy, kuri perduodma aukStesnio lygio neuronui.
Pastarasis, gaves informacijg i§ Zemesnio lygio neurony, atlieka skai¢iavima ir naudojant perdavimo
funkcijg siuncia nustatytg verte j aukStesnj lygj. Paskutiniame tinklo sluoksnyje yra regresinis
mechanizmas, siejantis tinklo apskaiCiuotas reik§mes su pradiniu jvesties duomeny formatu ir
pateikia galutinj rezultatg — prognozuojamg priklausomo kintamojo vertg. Tinklo mokymo procesas
vyksta mazinant paklaida, susidariusig tarp realiy duomeny bei ankstesnés prognozuojamo
kintamojo vertés. Pagal nustatyta paklaidg bei mokymosi parametrus b, ribojancius staigius Suolius,
kei¢iami zemesniy lygiy neurony svertiniai koeficientai, stebimas poveikis galutiniam rezultatui.
Dél galimybés jvertinti didelj kiekj skirtingy nepriklausomy kintamyjy, neuroniniy tinkly modeliai
gali jvertinti skirtingas aplinybes, veikiancias eismo srautus.

Neuroniniai tinklai gali buti tiesioginio sklidimo arba grjztamojo rySio. Tiesioginio
sklidimo tinklai remiasi tik nustatytais svertiniais koeficientais. Grjztamojo rySio tinkly iSvesties
riek§més yra perduodamos sekancio Zingsnio iteracijai, tod¢él griztamojo rySio tinkluose yra
jgyvendinta atminties funkcija. Grjztamajj ry§j turintys tinklai yra vertinami kaip tinkamesni laiko

eilu¢iy analizei atlikti, kadangi gali jvertinti ilgalaikes duomeny priklausomybes.

Svorio Koeficienty
koeficientai poslinkis
b
w1
X1
Ié'jimu ieji I5&jimo
Kintamiel %2 kintamasis
y

. . Perdavimo
Kintamujy funkcija

sumavimas

Xnm

1.6 pav. Neurono rySiai (Zhang et al. 2016)
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Rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. Recurrent neural network, RNN)

Tiesioginio sklidimo neuroniniy tinkly architektiiroje susiduriama su problema sprendziant
laiko eiluciy uzdavinius, iy tinkly galimybe jvertinti désningg duomeny seka, kadangi tinkle
kaupiami tik svertiniai koeficientai. Tradiciniai neuroniniai tinklai veikia principu, kad kiekvienu
laiko momentu yra jvedamas naujas nepriklausomas duomeny vektorius ir informacija apie
kiekvieng naujai jvesta duomeny vektoriy néra kaupiama, o prognozuojama reikSmé nustatoma
pagal turimus svertinius koeficientus, apibtidinancius sistemos biivj. Tal yra problema nagrinéjant
laiko eilu¢iy uzdavinius, kadangi jas sudaro didelés laiko sekos, kuriose gali bati periodiskai
pasikartojantys désningumai. Siekiant spresti $ig problema, sudaromi grjztamojo rySio rekurentiniai
neuroniniai tinklai (RNN).

Kiekvieno tinkle esan¢io mazgo iSvesties reikSmé y: laiko momentu t yra iSsaugoma
pasléptame tinklo biisenos sluoksnyje ht (1.7 pav.). Sekanc¢iame Zingsnyje iSvesties reik§meé yi+1 yra
nustatoma jvertinus buvusia sistemos biiseng ht bei jvesto kintamojo reik§me .. Sios reikimeés yra
padauginamos i§ sudaryty svorio matricy Why, Wxn, 0 perdavimo funkcija atlieka duomeny
transformavimg ir pateikia galuting reikSme. Remiantis tinklo strukttra, $i reikSmé yra perduodama

aukstesniam tinklo lygiui arba i§vedama j iSore, kaip galutiné prognozé.

RNN tinklo iSvesties reikSmé (naudojant hiperbolinio tangento perdavimo funkcijg) gali
biiti nustatyta pagal (1.6) formule:
Ve = tanh(Whyyt—l + Winxt) (1.6)
Cia tanh — hiperbolinio tangento funkcija;
Why:xh— ivesties bei iSvesties reikSmiy svorio matricos;
Yt — iSvesties reikSmé laiko momentu t;

Xt — tinklo jvesties kintamasis.

yt_l yt yt—l
Why Whv Whv
h h h
5 O t-1 5 O t t+1
th th th
xt—l xt X1+l

1.7 pav. RNN tinklo struktira (Yuan et al. 2019)
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llgos laikinos atminties tinklas (angl. Long short term memory, LSTM)

Taikant RNN modelj susiduriama su ilgalaikés atminties problema — tolstant nuo pradinio
mazgo, konkreti tam tikro laiko momento iSvesties reikSmé yra pamirStama dél mazéjancio
gradiento. Todé¢l Siy tinkly atmintis néra ilga ir tiriant ilgalaikémis priklausomybémis pasizymincias
duomeny imtis prarandama geba jvertinti seny duomeny reikSme¢ busimam laiko momentui.
Ilgalaikés atminties problema yra sprendziama taikant ilgos laikinos atminties tinklus (LSTM),
kuriuose RNN mazgai yra pakei¢iami j sudétingesnés struktliros atminties blokus, vadinamus
lastelémis. LSTM tinklo lasteliy viduje yra pasléptieji sluoksniai, valdomi aktyvacijos funkcijomis.
Sie sluoksniai vertina praeities informacijos svarba, kaupiama tinklo atmintyje ir ja atnaujina,
priklausomai nuo naujai jvestos nepriklausomo kintamojo reik§més. Prognozé pateikiama jvertinus
esamo zingsnio kintamojo reikSme bei lgstelés atmintyje sukaupty patirtj. D¢l to tinklas pasizymi
stabiliu duomeny vertinimu, néra jautrus atsitiktiniams nuokrypiams. Lastelés struktiriné schema ir
duomeny srauto valdymas detaliau aptartas 2.2 poskyryje.

Vienas i§ pagrindiniy RNN ir LSTM modeliy skirtumy — skaiciuojant iSvesties reikSme
RNN modelis, taikydamas aktyvacijos funkcijg, perduoda visus transformuotus duomenis,
nevertindamas jy svarbos ir aktualumo. LSTM modelis geba jvertinti kurig informacija kaupti, o
kurig paSalinti. Taip yra jgyvendinama ilgalaiké LSTM modelio atmintis, kuria jis naudojasi
skai¢iuodamas tolimesnes prognozes. Todél Sis modelis geba tiksliai atskirti atsitiktinius nuokrypius

nuo egzistuojanciy laiko eilutés désningumy.

1.2.5 Hibridiniai modeliai

Siekiant pagerinti prognozavimo galimybes, bandoma jungti skirtingus prognozés
metodus, siekiant geriau i$naudoti jy stipriasias puses. Galimi jvairts jungimo btdai, pavyzdziui
parametriniy modeliy jungimas tarpusavyje (ARIMA derinama kartu su Kalmano filtru) ar jungiami
parametriniai modeliai su neparametriniais (Bolshinsky, Freidman, 2012). Jprastai tokiais atvejais
vienas metodas naudojamas duomeny paruoSimui ar grupavimui, kitas atlieka prognoze. Taip pat
galimas atvejis, kai vienas metodas atlicka pirming prognoze, o kitas atlieka pirminés prognozés
optimizavima.

Siy metody tikslumas daZnai biina panasus arba geresnis nei atskiry modeliy, tadiau jy
strukttira sudétinga, o taikant kelis sujungtus modelius skai¢iavimo trukmé smarkiai padidé¢ja. Pasak
Nagy, Simons (2018), neretai tyrimai jrodo, kad reik§mingo skirtumo tarp nemodifikuoty metody ir

hibridiniy modeliy néra.
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1.3 Mokslo darby apzvalga

Prognozés modelio pasirinkimag eismo srautams tirti lemia jy pobudis. Parametriniai
prognozés metodai dél statistiniy rySiy vertinimo geba gerai apibrézti stabilius eismo srautus, taciau
negali tinkamai jvertinti staigiy pokyc¢iy bei tiksliai prognozuoti esant netipinei situacijai.
Neparametriniai metodai prieSingai, geba jvertinti sistemos rekcijg esant netipinéms aplinkybéms,
taCiau Sie metodai pasizymi kompleksiSkumu ir sunkiau vertina sezoninius désningumus. D¢l $iy
metody skirtumy daugybé tyréjy stengiasi nustatyti prognozés modeliy taikymo ribas bei sudaryti
prognozés modeliy naudojimo rekomendacijas optimizuojant $viesofory darbo cikla.

Vienas i§ pavyzdiniy darby, daZnai cituojamy kituose literatiiros Saltiniuose, yra Smith et
al. (2002) atliktas parametriniy ir neparametriniy modeliy palyginimas. Autoriy darbe buvo tiriami
parametriniai ARIMA, SARIMA bei neparametrinis KNN modelis. Siy modeliy palyginimas buvo
atliktas taikant naivyjj istorinio vidurkio metoda. SARIMA modelio periodas sudaré 1 savaitg.
Modeliy tikslumas vertintas vidutine procentine absoliutine paklaida (MAPE). Autoriai siiilo taikyti
vieng MAPE paklaidos vertinimg tiriant eismo srautus, kadangi §i paklaida maziau priklauso nuo
tiriamojo parametro matavimo skalés ir galima palyginti skirtingy tyrimy rezultatus, prognozuojant
skirtingus kintamuosius. Tyrimas buvo atliekamas didelio intensyvumo greitkelio ruoze,
prognozuojant 15 min laikotarpio intensyvuma. Visy modeliy prognozés buvo jvertintos kaip
tikslios. Netiksliausias buvo istorinio vidurkio metodas, kurio MAPE sieké 9,9%. Geriausia KNN
modelio versija sieké 9,4% paklaidag. Maziausia paklaida buvo fiksuota taikant
SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelj, 8,8%. ISvadose autoriai iSrySkino parametriniy modeliy geba gerai
nustatyti désningumus savaités laikotarpiu ir nesant isskirtiniy situacijy, $iy modeliy veikimas yra
geresnis uZ tirty neparametriniy modeliy.

Eismo srauty sezoniSkumas jrodytas Williams, Hoel (2003) straipsnyje. Autoriai nustaté
1 savaités periodinius duomeny pasikartojimus ir iSbandé SARIMA modelio taikymag
trumpalaikéms eismo srauty prognozéms. Tirtas 15 min eismo intensyvumas greitkelyje. Rezultatai
palyginti su atsitiktinio klaidziojimo (angl. Random Walk, RW) ir HA metodais. Tiksliausiai veiké
SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelis, kurio paklaida sieké 9% MAPE. HA metodo paklaida sieké 11%,
RW 12%.

Parametriniy ir neparametriniy modeliy tikslumo vertinimg atliko ir Zhang et al. (2016).
Autoriy straipsnyje palyginti 5 metodai: Dvigubas eksponentinis lyginimas (DES), SARIMA,
atraminio vektoriaus regresija (angl. Support Vector Regression, SVR), KNN, grjztamo rysio
neuroniniai tinklai (angl. Back propogation neural networks, BP). Autoriai sieké nustatyti
prognozés modeliy tikslumg skirtingomis savaités dienomis. Buvo tiriamas eismo intensyvumas

greitkelyje. Pradiniai duomenys, skirti modeliui sudaryti, fiksuoti 1 mén., prognozuojamas
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laikotarpis nenurodytas. Rezultatai palyginti MAPE paklaidomis. Tiksliausig prognoze darbo
dienomis bei savaitgalio metu sudaré SARIMA modelis, MAPE vidutiniskai sieké iki 6%. BP
neuroninio tinklo prognozés rezultatas buvo artimas SARIMA modeliui, paklaida sieké 6—7%. Kity
modeliy paklaidos buvo didesnés 2—10%, ta¢iau nevirsijo 15%, todél visi modeliai buvo jvertinti
kaip tiksliis. Tyrimo metu autoriai pastebéjo, kad prognozés modeliai pras¢iau prognozavo eisma,
kai srauto intensyvumas buvo nedidelis, visy tirty modeliy tikslumas buvo mazesnis prognozuojant
intensyvumg savaitgalio metu. Autoriai tai susiejo su mazesniu automobiliy skai¢iumi ir maziau
tendencingais eismo srautais.

Xu et al. (2013) atliko klasifikuoti gebanéiy prognozés modeliy tyrima. Lygintas
vektorinés regresijos modelis CART, KNN bei Kalmano filtras. Duomenys buvo fiksuojami 1 mén.,
penkiuose matavimo punktuose, didelio intensyvumo greitkelio ruoze. I§ pradiniy duomeny buvo
suformuoti biisenos vektoriai, skirti 15 min laikotarpiui prognozuoti. Autoriy darbe pastebétas
didelis duomeny sezoniSkumas, atitinkantis 1 paros periodg. Maziausia MAPE paklaida buvo
CART modelio — 8-9%. KNN modelio paklaidos sieké 8-12%, Kalmano filtro 10-15%.

Prognozés modeliy tikslumg skirtingu savaités bei paros metu tyré Dong et al. (2009).
Savaité buvo iSskaidyta j: pirmadienio, antradienio—ketvirtadienio, penktadienio, savaitgalio
duomeny imtis. Antru atveju para buvo iSskaidyta | pikg atitinkanéius laiko intervalus bei
vidurdienj. Taip pat autoriai jvertino skirtingo laikotarpio prognoziy tiksluma, prognozuojant 5 ir
10 min zingsniu. Paklaidy jvertinimui naudota MAPE paklaida. Tyrimo metu buvo taikomi ARIMA
modeliai. Siekiant palyginti rezultatus, pagal pradiniy duomeny imtj buvo sudarytas bazinis
ARIMA modelis. Modeliai, kurie buvo taikomi specifiniam paros metui prognozuoti, pasizyméjo
didesniu tikslumu. Maziausios paklaidos buvo vidurdienio bei savaitgalio metu, kai eismo srautai
buvo stabiliausi, MAPE paklaida sieké 10%. Piko metu $iy modeliy paklaidos padidéjo iki 14%.
Bazinio ARIMA modelio paklaidos sieké 18%. D¢l Siy rezultaty autoriai rekomenduoja sudaryti
ARIMA modelius, atsizvelgiant j nagrinéjama laikotarpj ir jei jmanoma — issikirti charakteringus
laiko intervalus. Taip pat nustatyta, kad prognozuojant 5 min laikotarpj paklaidos buvo 2%
mazesnés, nei prognozuojant 10 min laikotarpiu.

Prognozés modeliy taikymg tik tam tikro paros meto intensyvumui prognozuoti tyré ir
Qiao etal. (2017). Autoriai darbe lygino ARIMA, LSTM, SVR ir Kalmano filtro prognozés
modelius, prognozuojant 7-10 ir 17-19 valandy intensyvumg. Prognozuojamas 3 min laikotarpis.
Vertintos MAPE ir RMSE paklaidos. Tiksliausias buvo LSTM modelis, kurio MAPE paklaida sieké
6,7%. ARIMA modelio paklaida sieké 7,6%, SVR 7,8%. Maziausiu tikslumu pasizyméjo Kalmano
filtras — 9,46%.

Eismo srautai gali buti apibudinami taikant skirtingus parametrus. Mohamed et al. (2015)

tyré prognozés modeliy efektyvumg prognozuojant viduting kelionés trukme. Autoriai vidutine
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kelionés trukme apskai¢iavo naudodami vidutinio grei¢io duomenis, gautus i§ Google Maps
svetainés. Tyrimo metu susidurta su dideliu duomeny nestabilumu, todél sitiloma papildomai taikyti
glodinimo metodus. Sudarytas hibridinis prognozés modelis: Holt—-Winter’s metodas buvo
naudojamas eksponentiniam duomeny lyginimui, o ARIMA modeliu buvo atlieckamas
prognozavimas. Modelio tikslumas vertintas determinacijos koeficientu R2. Hibridinio modelio
tikslumas palygintas su paprasto ARIMA modelio tikslumu. Hibridinis modelis tiksliau prognozavo
piko metu, kitu laikotarpiu hibridinio modelio paklaidos nesiskyré nuo ARIMA modelio. Autoriai
apibendrino, kad piko metu duomenys pasizyméjo didesniu nestabilumu, todél tik tuo metu
18rySkéjo hibridinio modelio pranasumas.

Prognozuojamo parametro poveikis tirtas ir Dong et al. (2014) darbe. Tyrime palygintas
ARIMA ir Elman modeliy veikimas prognozuojant intensyvuma bei vidutinj greitj. Remiantis
autoriy rezultatais, vidutiné¢ absoliutin¢ paklaida (MAE) ir MAPE buvo mazesné prognozuojant
vidutinj kelionés greiti, MAPE sieké 10%. Prognozuojant eismo intensyvuma, MAPE padidéjo iki
15-20%.

Prognozuoti kelionés trukme bandé Billings, Yang (2006). Kelionés trumé buvo nustatoma
atliekant tiesioginius laiko matavimus, vaziuojant nustatytu marSrutu. Siekiant uZztikrinti tyrimo
tiksluma, marSrutas iSskaidytas j tam tikrus ruoZus ir buvo fiksuojamos laiko Zymos, naudojant GPS
sitistuva. Autoriy darbe nagrinéta ARIMA modelio sudarymo specifika vertinant viduting kelionés
trukme, detaliau analiuzuotas duomeny chaotiskas pobtidis bei galimas nestacionarumas. ISvados
apie modelio tikslumg atliktos remiantis nedidelémis modelio liekamosiomis paklaidomis.
Rezultatai pateikti tik grafiSkai, modeliy validacija lyginant sudarytas prognozes su realiais
duomenimis nebuvo nagrinéta.

Prognozuojamo laikotarpio tyrimg bei parametriniy ir neparametriniy modeliy palyginima
atliko Zheng et al. (2016). Autoriai tyré LSTM, ARIMA, SVR, RNN modeliy veikimg. Tyrimo
metu buvo naudojami 3 jutikliy duomenys. Intensyvumas miesto gatvéje buvo fiksuojamas 5 min
dazniu ir duomenys buvo agraguojami j 15, 30, 45 ir 60 min intervalus, siekiant palyginti skirtingo
prognozuojamo laikotarpio paklaidas. Vertinta vidutiné santykiné paklaida (angl. Mean relative
error, MRE). Autoriai nustaté stipru rysj tarp prognozés paklaidy ir prognozuojamo laikotarpio
trukmés. Maziausiomis paklaidomis pasizyméjo LSTM modelis. Esant 15 min laikotarpiui, modelio
paklaidos sieké 6% MRE. RNN modelio tikslumas buvo artimas LSTM modeliui, o ARIMA
mazesnis, sieké 8-15%. Padidinus prognozuojamg laikotarpj iki 30 min, LSTM modelio paklaida
buvo maziausia, sieké 8,5-10%. Siuo atveju isryskéjo skirtumas tarp LSTM ir RNN modeliy, RNN
modelio paklaidos padidéjo labiau, iki 12-14%. ARIMA modelio paklaidos sieké 12-15%.
Padidinus prognozuojamo laikotarpio trukme iki 45 min, LSTM modelio paklaidos sieké 12—14%,

RNN 15-18%, ARIMA 14-18%. Prognozuojant 60 min laikotarpj, LSTM modelio paklaidos
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padidéjo iki 16-17%, RNN 20-30%, ARIMA 25-26%. Tyrimo metu autoriai jrodé LSTM modelio
Ilgalaikés atminties poveikj didesniam prognozés tikslumui, palyging su RNN modelio paklaidomis.
RNN modelio paklaidos labiau priklausé nuo prognozuojamo laikotarpio trukmés, modelio
tikslumas reikSmingai sumazéjo prognozuojant 60 min laikotarpj. Autoriai apibendrino, kad
nagrin¢jamomis sglygomis LSTM modelis veiké tiksliausiai ir maziausiai priklausé nuo
prognozuojamo laikotarpio trukmes.

Autoriai Abbas et al. (2018) iSbandé prognozés modeliy tikslumg prognozuojant skirtingo
laikotarpio eismo srauto tankj. Buvo tiriamas greitkelio ruozas, sudarytos 10, 20, 30 min laikotarpio
prognozés. Naudoti LSTM, AR, SVR, RNN, ARIMA modeliai. Paklaidos vertintos RMSE ir MAE.
Tyrimo metu autorai nustaté paklaidy padidéjimg didinant prognozuojamo laikotarpio trukme.
Tiksliausios prognozés sudarytos 10 min laikotarpiui, naudojant LSTM modelj — 5,5 RMSE, 2,4
MAE. Tyrimo metu autoregresinio proceso (AR) paklaidos buvo mazesnés nei ARIMA modelio,
sické 6,9 RMSE, 5,9 MAE. Didziausios paklaidos buvo ARIMA modelio. Esant 10 min
prognozuojamo laikotarpio trukmei, ARIMA modelio paklaidos siecké 7,7 RMSE ir 6,7 MAE.
Padidinus prognozuojamo laikotarpio trukme iki 30 min, LSTM modelio paklaidos sieké 7,6 RMSE
ir 3,5 MAE. ARIMA modelio paklaidos padidéjo iki 10,9 RMSE, 9,8 MAE. I§vadose autoriai
apibendrino, kad prognozés modeliy tikslumas labai priklauso nuo prognozuojamo laikotarpio
trukmés. Did¢jant Sio laikotarpio trukmei, prognozés paklaidos taip pat didéja. Tyrimo metu
tiksliausiai prognozavo LSTM modelis.

Siekiant pagerinti prognozavimo procesa gali bti sujungiami keli metodai ir sudaromi
hibridiniai modeliai. Hibridiniy modeliy ypatumai nagrinéti Xu et al. (2017) darbe. Autoriai
sujungé du neparametrinius, ARIMA ir Kalmano filtro, metodus. Sudaryto modelio koncepsija
rémési pirminiu ARIMA modelio jvertinimu bei regresijos koeficienty optimizavimu taikant
Kalmano filtrg. Galutiné prognozé buvo nustatoma taikant optimizuota ARIMA modelj. Tyrimo
metu autoriai palygino vidutinio grei¢io bei intensyvumo prognoziy tikslumg prognozuojant eismo
srautus mieste. Gauti rezultatai buvo palyginti su nemodifikuotais ARIMA ir Kalmano filtro
modeliais, palyginimui naudota MRE paklaida. Hibridinis ARIMA-Kalmano filtro modelis buvo
tikslesnis uZz atskirus modelius, vidutinio grei¢io prognozés buvo tikslesnés nei prognozuojant
intensyvumo vertes. Remiantis pateiktomis rezultaty kreivémis, hibridinis ARIMA—-Kalmano filtro
modelis gerai atkartojo realiy duomeny kreive, atskiry ARIMA bei Kalmano filtro modeliy
prognozés pasizyméjo nemazais nuokrypiais nuo realiy duomeny, ypac piko metu.

Vienas i§ prognozés metody trukumy — siekant sudaryti tiksly modelj, reikalinga didelé
duomeny imtis. Duomeny imties klausimas nagrinétas Kumar, VVanajakshi (2015) darbe. SARIMA
modeliui sudaryti buvo naudojami skirtingg laikotarpj fiksuoti duomenys, Vertintos duomeny imtys,

sudarytos 1§ 3 ir 9 dieny laikotarpiu fiksuoty duomeny. SARIMA modelio sezong atitiko 1 para.
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Modeliy tikslumas palygintas MAPE paklaida. Esant 3 dieny laikotarpio duomenims, MAPE
paklaida sieké 10%. Naudojant 9 dienas fiksuotus duomenis, modelio paklaidos sumazejo 1,5-2%.
Skirtumas néra zenklus, 3 dieny laikotarpio duomenys buvo pakankami sudaryti adekvaty modelj.
Todél autoriai apibendrino, esant poreikiui SARIMA modeliui sudaryti galima naudoti ir trumpg
laikotarpj fiksuotus duomenis. Tac¢iau akcentavo, kad esant nedideliai duomeny imciai gali bati

netinkamai jvertinti savaités désningumai, ypac savaités pradzioje.

Literatiiros apzvalgos santrauka (lentelés formatu) pateikta 1 Priede.
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2. PROGNOZES MODELIU TYRIMO METODIKA

Literattiros apzvalgoje pastebétas geras parametriniy SARIMA modeliy jvertinimas dél jy
tikslumo bei nedidelés duomeny imties, reikalingos modeliui sudaryti. Tiriamojoje dalyje pasirinkta
nagrinéti SARIMA modelio sudarymo procediirg bei jvertinti Sio modelio prognozés tiksluma
lemiancius veiksnius. Siekiant palyginti parametriniy bei neparametriniy modeliy savybes, bus

naudojamas neparametrinis LSTM modelis.

Tyrimo metu bus nagrinéjami Sie veiksniai, svarbis eismo srauty specifikai:
e Modeliy universalumas.
e Modeliy greitaveika.
e Prognozuojamo laikotarpio trukmé.
e Modeliui sudaryti reikalingas duomeny kiekis.

e Duomeny glodinimo poveikis prognozés tikslumui.

Tyrimo eiga
1. Sudaromi prognozés modeliai ir jvertinamas jy tikslumas su pradiniais duomenimis.
2. Sudaryti prognozés modeliai yra iSbandomi su skirtingy eismo juosty duomenimis.
3. Sudaryti prognozés modeliai yra iSbandomi atliekant skirtingo laikotarpio prognozes.
4. Jvertinamas modeliui sudaryti reikalingas duomeny kiekis.
5. Jvertinamas duomeny glodinimo metody taikymas, siekiant padidinti prognozavimo

tiksluma.

Validacija

Prognozuojamas laikotarpis atitinka vieng laiko intervalg tarp duomeny matavimy, t.y.
prognozuojamas vienas laiko Zingsnis. Prognozuojamos validacijai skirty duomeny imties reikSmés.
Kiekviena busimo laiko prognozé J,,, Yyra sudaroma remiantis realiojo laiko momento y:
duomenimis, o ne buvusiomis prognozémis. Pakartotinis modelio jvertinimas (regresijos
koeficienty perskai¢iavimas) néra atliekamas. Prognozuojamos vertés yra palyginamos su realiais

duomenimis ir nustatomos suminés paklaidos. Paklaidy skai¢iavimo metodika aptarta 2.1.6

poskyryje.
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Greitaveikos vertinimas

Esminiuose tyrimo etapuose bus vertinama modeliy greitaveika. Nustatomas modelio

jvertinimo bei prognozavimo laikas. Modelio greitaveika labai priklauso nuo naudojamos

kompiuterinés jrangos, todél tyrimo metu bus labiau kreipiamas démesys j susidariusius skirtumus

tarp modeliy nei j bendras skai¢iavimo trukmes. Laiko fiksavimas atliktas MATLAB programos

funkcija Run&Time.

Vertintas laikas:

Modelio jvertinimo laikas — laikas, per kur] jvertinamos regresinés duomeny
priklausomybés. Parametriniy modeliy atveju tai laikas, per kurj nustatomos arba
perskaiciuojamos regresijos koeficienty vertés. Neparametriniy modeliy atveju tai laikas, per
kurj nustatomi duomenyse vyraujantys rysiai. Tiriant neuroniniy tinkly pagrindu sudarytus
modelius (LSTM modelis), $is laikas jprastai vadinamas modelio mokymosi laiku, kadangi
modelis savarankiS$kai nustato regresines duomeny priklausomybes atlikdamas
optimizavimo procesg. Modelio jvertinimo laikas svarbus pirmg karta vertinant pradinius
duomenis ir atliekant pakartoting modelio atnaujinimg. Jei regresinés priklausomybés nebus
periodiskai perskai¢iuojamos, modelis gali neatitikti ilgalaikiy eismo srauty pokyciy. Dél
Sios prieZasties butina tam tikru periodiSkumu atlikti pakartoting modelio jvertinima j
duomeny imtj jtraukus naujai sukauptus duomenis. Sis laikas MATLAB programoje
matuojamas tiesiogiai (angl. Estimation time).

Prognozavimo laikas — laikas, per kurj atliekama vieno Zingsnio prognozé. Sis laikas
nustatytas i§ visos skai¢iavimo trukmés, iSmatuotos MATLAB programa, atémus modelio

ivertinimo laikg ir padalinus i§ visy prognozuoty reik§miy skaiciaus.

2.1 lentelé. Skaiciavimams naudojama kompiuteriné jranga

Intel® Core™ i5-4200U CPU @ 1.60GHz 2.30GHz (hormalus
taktinis daznis 1.60 GHz, spartinimas iki 2.30 GHz).

Procesorius

Operatyvioji atmintis (RAM) 8,00 Gb

Operaciné sistema Windows 10, 64-bit

Naudojama programiné jranga

MATLAB R2020a (9.8.0.1323502), 64-bit (win64), February 25, 2020

versija
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2.1 SARIMA modelis

ARIMA modelio sudarymas vyksta pagal Box—Jenkins metodika, kuria identifikuojamas ir
jvertinamas modelis. Patikrinamas duomeny imties stacionarumas, nustatomas sezoniskumas,
duomeny regresija, modelio parametrai. Kadangi eismo srautai pasizymi sezoniSkumu, bus tiriamas
sezoning dalj vertinantis SARIMA modelis (3.1.2 poskyryje detaliau argumentuotas SARIMA
modelio pasirinkimas). Taikoma iSplésta ARIMA modelio sudarymo procedira, papildomai

jvertinant sezoning duomeny regresija.

2.1.1 ARIMA ir SARIMA modelio matematinis apibréZimas

Modelio sudarymo procediira apraSyta remiantis Brockwell, Davis (2002).

Modelio sudarymo metu naudojami operatoriai:
e Poslinkio operatorius — skirtas apibudinti reik§miy vietg laiko eilutéje, vélavimo eilg
(angl. Lag):
Py, =y (2.1)
Cia L — poslinkio operatorius;
p — poslinkio operatoriaus (vélavimo) eilé;

yt — laiko eilutés reiksmé laiko momentu t.

e Skirtumy operatorius — nurodo skirtumg tarp iSmatuoty reikSmiy. SKirtumo operatorius esant

T eilés skirtumui:

Vye =Y: — Vit (2.2)

Poslinkio ir skirtumo operatorius sieja rySys, sudarant regresijos lygt] apibudinantis
velavimo eile:

VY =Ye = Yer =Ye — Ly = (1 = L)y, (2.3)

Autoregresinis procesas AR(p)
Autoregresinis procesas AR(p) nusako esamos reik§Smés y: priklausomybg nuo p eilés

praeities reikSmiy: Yi1, Yt-2,..., Ytp.
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AR(p) procesas apraSomas lygtimi:
Ve = P1Yi-1t+.. +dpYip + € (2.4)
¢ia Yt — reikSmé momentu t;
p —autoregresinio proceso vélavimo eilé;
¢,— p eilés vélavimo regresijos koeficientas;

et — atsitiktiné paklaida.

Atsitiktiné paklaida sudaro baltajj triukSmg. Tai pagal Gauso skirstinj pasiskirstes
atsitiktinis procesas, turintis nulinj vidurkj ir dispersija:

e,.~WN(0,02%) (2.5)

Kai duomeny imties vidurkis u pradiniu laiko momentu néra lygus nuliui, autoregresinio
proceso lygtis papildoma « reikSme, kuri nusako vidurkio ry§j su AR proceso regresijos

parametrais:

Ve=a+ 1yt +dpyip + e (2.6)
a=pl—=q¢;y—-—dp) (2.7)
ReikSmés susiejamos taikant poslinkio operatoriy:
ye(1 = piL—...—p,LP) = ¢, (2.8)
d(L)y: = e, (2.9)

Slankiyjy vidurkiy procesas MA(Q)
Slankiyjy vidurkiy procesas MA(Q) susieja laiko eilutés reikSmes su modelio paklaidomis
(et—1, €2, -, €t—q) aANkstesniais g eilés vélavimais ir atsitiktinémis paklaidomis e, :

Vi = Hlet_1+. e +9qet_q + et (210)

ReikSmes susiejamos taikant poslinkio operatoriy:
O(L) =1—6,L——64L7 (2.12)
yve = 0(L)e; (2.12)
ARMA(p,q) modelis
Sujungus AR(p) ir MA(g) modelius sudaromas ARMA(p,q) modelis, kurio lygtis:
Ve = U+ D1Vt +DpYip e+ 0181+ +0e (2.13)
Taikant poslinkio operatoriy:
¢(L)ye = 0(L)e; (2.14)

42



ARIMA(p,d,q)

ARMA modelis gali apibudinti tik stacionarg laiko eilute. Kai laiko eilutés stacionarumas
nepakankamas, ji gali buti diferencijuojama. Tokiu atveju prognozuojamos ne tiesiogiai iSmatuotos
reikSmeés Yi+h, 0 jy d eilés skirtumai Ay, , . Absoliutinés reik§més (galutiné prognozé) nustatomos
skirtumus pridéjus prie esamo laiko momento reikSmés:

Ye+h = Ve + AYesn (2.15)

Taikant duomeny diferencijavimg, ARMA modelis papildomas integruojancia dalimi I,

kuria nurodoma duomeny diferencijavimo eilé d, reikalinga duomeny stacionarumui uztikrinti.

SezoniSkumo jvertinimas
Kai tiriama laiko eiluté pasizymi periodiskai laike pasikartojanciais désningumais,

papildomai vertinama duomeny sezoniné koreliacija ir sudaromas SARIMA modelis, Zymimas:

SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s
Cia S — skaitiklis, apibudinantis sezono trukme (reikSmémis);
p,d,g —nesezoninés AR(p), MA(Q) modelio eilés ir nesezoninio diferencijavimo eilé d;

P,D,Q — sezoninés SAR(P), SMA(Q) modelio eilés ir sezoninio diferencijavimo eilé D.

Bendroji SARIMA modelio lygtis uzrasoma:

(1 =1L == pplP) (1 = ¢4 L5 — - — ppLl™S) (1 —L)* a-L5P (e —pw) = (2.16)
Nesezoniné AR(p) dalis Sezoniné AR(P) dalis d eiles D eilés
(nesezoninis) sezoninis
diferencijavimas diferencijavimas
=(1—=64L——64L7) (1 — 6,15 — - — 6pL%) e,
Nesezoniné MA(q)dalis Sezoniné MA(Q) dalis
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SARIMA modelio sudarymo procediira

1. Duomenyparengimas
= Stacionarumo jvertinimas (ADF testas, koreliogramyanalize)
+  Diferencijavimas
*  Logaritmavimas
2. Modelio struktiros nustatymas
9 +  Modelio eilés nustatymas (koreliogramy analizé)
3. Modeliojvertinimas

*  Nustatomosregresijos koeficienty vertés
*  Alternatyvyjvertinimas (AIC, BIC, .., testai)

4. Modeliodiagnostika
+  Liekamyjy modelio paklaidy autokoreliacijos tyrimas
*  Liekamuyjy modelio paklaidy statistikos testas (Ljung-Box)

NE

Paklaidos sudaro
Baltajj triukima?

5. Modelio taikymas
*  Validacija
*  Realiyduomeny prognozavimas

2.1 pav. ARIMA modelio sudarymo procediira (Dong et al. 2009)

2.1.2 Duomeny parengimas

Reikalavimai duomenims:
e Duomenys privalo sudaryti laiko eilutg — fiksuoti pastoviu dazniu.
e Laiko eiluté turi biiti vientisa, be triikkiy.

e Laiko eiluté turi biiti stacionari — pastovus vidurkis ir dispersija.

Esant trikiams duomenyse, trilkstamos reikSmeés kei¢iamos buvusio laiko momento
reikSme, gretimy reikSmiy vidurkiu ar taikoma interpoliacija, priklausomai nuo trikiy dydzio.

ARIMA modelis gali biiti sudarytas tik stacionariai laiko eilutei. Stacionarios laiko eilutés
duomeny imties vidurkis ir dispersija yra pastoviis, o paklaidos — atsitiktinés. Duomeny
nestacionarumag sukelia: tendencingas kylimas ar leidimasis, sezoniSkumas, cikliSkumas, didelé

dispersija.
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Modelis laikomas stacionariu, kai:
e Laiko eilutés vidurkis pastovus:
E(y;) = u; = const. (2.17)
Cla E(y:) — matematiné viltis.

Laiko eilute padalinus | atskirus intervalus, jy vidurkis privalo biiti lygus.

e Laiko eilutés dispersija pastovi:

E(xt - ,uy)2 = 033 = Yo = const. (2.18)

Cia Yo — Kovarijacija neesant poslinkio

e Laiko eilutés steb¢jimy kovarijacija nepriklauso nuo laiko, priklauso tik nuo poslinkio:

E[(ye — tty) (Ve-k — #y)] = y& = const. (2.19)

Laiko eilutés stacionarumo nustatymas atliekamas:

e Vaizdiniu budu, vertinant pradiniy duomeny grafikg. Jvertinama ar néra tendencijy
duomenyse, ciklisky svyravimy.

e Vienetinés Saknies testais.

e Koreliogramy analize (autokoreliacijos (ACF) ir dalinés autokoreliacijos (PACF) grafiky
vizualinis jvertinimas).

e Vertinant sudaryto modelio liekamyjy paklaidy dispersijag. Stacionaraus modelio
liekamosios paklaidos atitinka normalujj skirstinj. Naudojami statistiniai testai, tokie kaip

Ljung—Box.

Vienetinés Saknies testai

Duomeny imtis laikoma nestacionare jei egzistuoja vienetiné Saknis — laiko eilutés
reikSmés visiSkai priklauso nuo ankstesniy vélavimy, néra atsitiktinés paklaidos. Duomeny
stacionarumo patikrai naudojami vienetinés Saknies testai, pavyzdziui Augmented Dickey—Fuller
(ADF).

Taikant ADF testa formuojama nuliné hipotez¢, teigianti apie laiko eilutéje egzistuojancia
vieneting $aknj. Alternatyvi hipotezé — vienetiné Saknis neegzistuoja. Modelis laikomas stacionariu,
jei nuliné hipotez¢ yra atmetama:

Ho:b=0;
Hi:b<O0.
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Testo metu vertinama priklausomybé:

p (2.20)
Aye = (py — Dye—1 + Z PidYe_j1 + e

=1
Cia p; — skirtumo operatorius;

et —modelio paklaida.

Koreliogramy analizé
Sudaromos autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos funkcijos.
e Autokoreliacijos funkcija (ACF): stacionaraus proceso autokoreliacijos funkcijos reikSmés
gesta greitai ir yra artimos nuliui, i8skyrus pirmaji vélavima, kuris yra lygus vienetui. Kai
procesas nestacionarus, autokoreliacijos funkcijos reikSmés mazéja létai ir tiesiskai.

Autokoreliacijos reik§més nustatomos pagal (2.21) formulg:

S 2?=k+1(yt =V Ve—k — ) (2.21)
k— 2
ZZ=k+1(yt -y)
¢ia yt— kintamojo reikSmé laiko momentu t;

k — k-0jo vélavimo autokoreliacijos koeficientas;

y — kitamojo vidutiné reikSmé.

e Dalinés autokoreliacijos funkcija (PACF): funkcija nustato tiesioginj konkretaus
veélavimo  Yrk poveik; esamam laitko momentui Yyt atmetus kitus vélavimus. Dalinés
autokoreliacijos analizé atlickama pagal (2.22) formule:

r,kaik =1 (2.22)
Tk =37k — Z?:]l Tk—1,j» Tk—j

k-1
1 - Z]:]_ Tk—l,jrk

Cia k — k-0jo vélavimo eilé;
J — vertinamy vélavimy skaicius;

r« — autokoreliacijos koeficientas.

Visos stacionaraus proceso dalinés autokoreliacijos reik§Smés yra artimos nuliui
(nekertamas reikSmingumo lygmuo). ReikSmingumo lygmuo atitinka baltojo triukSmo
autokoreliacijos (y = 0,95) pasikliautinajj intervala:

+1,95/vn (2.23)
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Laiko eilutés diferencijavimas

Laiko eilutés diferencijavimas, dar vadinamas skirtumine transformacija, atliekamas
pradiniy duomeny laiko eilutg transformuojant j skirtumy laiko eilutg. Atliekant skirtuming

transformacijg nustatoma laiko eilutés skirtumy sklaida apie 0 reikSme:

Ay, ~1(0) (2.24)
Diferencijavimo eilé nustatoma:

Ad}’t = Ad_l)’t - Ad_13’t—1 (2.25)

Jei diferencijuoti duomenys atitinka stacionarumo sglygas, naudojamas integruojantis
ARIMA modelis.

2.1.3 Modelio struktiiros nustatymas

ARMA modelio AR(p) ir MA(Q) parametry eilés parenkamos pagal nustatytus koreliuotus
vélavimus autokoreliacijos bei dalinés autokoreliacijos funkcijose. Nustacius koreliuoty vélavimy

skaiciy, parametrais p ir g nurodoma iki kurio vélavimo yra koreliacija.

Koreliogramos vertinamos pagal §iuos principus:

e Jei autokoreliacijos funkcija gesta létai, o dalinés autokoreliacijos funkcija nutriiksta po p
eilés vélavimo (nebekerta pasikliautinojo intervalo ribos), naudojamas autoregresinis AR(p)
modelis. Taikomas ARIMA(p,d,0) modelis.

e Jei dalinés autokoreliacijos funkcija gesta létai, o autokoreliacijos funkcija nutriiksta po g
eilés vélavimo, naudojamas slankiyjy vidurkiy MA(Q) modelis. Taikomas ARIMA(0,d,q)
modelis.

e Jei autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos funkcijos nutriiksta greitai, po panasios
vélavimy eilés, pagal dalinés autokoreliacijos vélavimo eilg p nustatoma AR(p) modelio
eilé, o pagal autokoreliacijos vélavimo eile q nustatoma MA(Q) modelio eilé. Taikomas
ARIMA(p,d,q) modelis.
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2.1.4 Modelio jvertinimas

Modelio jvertinimo etape pagal sudaryta regresijos lygti ir remiantis didziausia tikimybe,
yra nustatomi regresijos koeficienty jverciai. Patariama sudaryti ne vieng, o keletg artimy modeliy ir
atlikti jy palyginimg. Palyginimo metu apie modeliy kokybe sprendZiama informaciniy kriterijy
testy rezultatais. Sie informaciniai kriterijai jvertina modelio bei jo struktiiros tinkamuma
duomenims. Tinkamiausiu laikomas tas modelis, kurio paklaidos yra maziausios ir sudaryta
paprascCiausia struktiira.

Naudojami informaciniai kriterijai:

e Akaike informacinis kriterijus

2 2.26
AIC(p,q) = G2 + 2 (p + ) (229
Cia 62 — modelio paklaidy dispersija apibiidinanti funkcija;
T —reikSmiy skaiCius imtyje;
p,q — sudaryto modelio (AR(p), MA(Q)) eilés.
e Bajeso informacinis kriterijus
(2.27)

o InT
BIC(p,q) = Ing¢ +T(P +q)

2.1.5 Modelio diagnostika

Tinkamai sudaryto modelio paklaidos turi bati atsitiktinio pobudzio, atitikti baltajj
triukSma. Tokiy paklaidy vidurkis turi svyruoti apie nulio reikSme ir bet kuriuo laiko momentu
negali biti fiksuojama liekamyjy paklaidy koreliacija. Nustacius lieckamyjy paklaidy koreliacija,

reikia keisti modelio struktiirg.

Paklaidos turi tenkinti Sias baltojo triuk§mo savybes:
e Matematiné viltis u, = E(e;) = 0;
e Dispersija Yo = E(ef) = o¢;

e Kovariacija Y = 0.
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Modelio lickamosios paklaidos tikrinamos vizualiai vertinant autokoreliacijos funkcijg bei

Ljung—Box testu.

e Liekamyjy paklaidy autokoreliacijos koeficientai apskai¢iuojami pagal formule:

cov(es e, 2.28
pi = (e er-) i=12..,p (2.28)
Jvar e Jvar e,
éia et — modelio liekamosios paklaidos laiko momentu t.

e Ljung—Box testo metu tikrinama HO (nuliné) hipotezé, teigianti apie nereikSmingg lickamyjy
paklaidy autokorelacija:
Ho:py =py =+ =pm =0
Atmetus nuling hipotezg, liekamyjy modelio paklaidy autokoreliacija yra reikSminga:

Ha:pj #0,j€l,....m

Tikrinama autokoreliacijos koeficienty statistika:

p 2 (2.29)
Q=n(n+ Z)Z p_l 1
i=1

n

¢ia p; — liekamyjy paklaidy autokoreliacijos koeficientas;
n — konkretaus vélavimo numeris;

p — tiriamy vélavimy kiekis.

Kai Q statistikos reiksmé yra didesné uz kritine skirstinio y? reik§me 2, tai su o
reik§mingumo lygmeniu nuliné hipotezé atmetama:

Q = ~"ox?(p) (2.30)

2.1.6 Modelio validacija

Modelio validacija atliekama tikrinant sudaryto prognozés modelio tiksluma.
Prognozavimo metu sudaromos vieno zingsnio, atitinkanc¢io laiko intervalg tarp duomeny
matavimy, prognozeés. Nustatomas prognozuojamy reikSmiy skirtumas nuo realiy duomeny.
Remiantis atlikta literatiros apzvalga, Smith et. al (2002), Kumar, Vanajakshi (2015) paklaidy
palyginimui sitlo vertinti MAPE paklaida. Naudojant Lewi‘s skalg (1.1 lentelé) prognozés, kuriy
MAPE reik§mé mazesné uz 10%, gali buti vertinamos kaip labai tikslios, 11-20% - tikslios
(Kumar, Vanajakshi 2015). Siekiama sudaryti modelj, kurio MAPE paklaida biity mazesné nei
20%. Taip pat skaiciuojamos MAE ir RMSE paklaidos.
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Vertinamos paklaidos:
e Vidutiné absoliutiné paklaida (angl. Mean Absolute Error, MAE):
1w (2.31)
MAE == "19, - ]|
i=1
Cia ¥; — prognozuota reik§me;
y; — realts duomenys;

N — duomeny imties dydis.

e Vidutiné procentiné absoliutiné paklaida (angl. Mean Absolute Percentage Error, MAPE):

n
1 5. — vy’ (2.32)
MAPE = —Zly‘—ry" -100%
n & Vi
=1
e Vidutiné kvadratiné paklaida (angl. Root Mean Square Error, RMSE)
(2.33)

n
1
RMSE = |23 (9= y])?
i=1

2.2 LSTM modelis

LSTM modelio tinklg sudaro j granding sujungtos lastelés (celés), kurios atlieka duomeny
saugojimo bei perdavimo funkcijg (2.2 pav.). Visas lgsteles jungia bendras rySio kanalas Ct, kuriuo
vykdomi biisenos duomeny mainai. Sis kanalas atlieka tinklo atminties funkcija, kadangi lastelés,
skai¢iuodamos nauja prognozés reikSme, remiasi ne tik svoriy matricomis ir naujai jvedamomis
kintamojo reik§mémis, o ir ankstesne tinklo biisena, perduodama $iuo kanalu.

Lastelés viduje yra rysio kanalai, kurie valdomi vartais. Sie vartai — tai lastelés viduje
esantys pasleéptieji neuroniniy tinkly sluoksniai. Jais jvertinami duomenys, atlieckami duomeny
svorio skaigiavimai. Informacijos valdymas yra atlickamas taikant aktyvacijos funkcijas. Siuo
atveju nagrin¢jamas bazinis tinklo atvejis, kuriame naudojama sigmoidiné bei hiperbolinio tangento

aktyvacijos funkcijos.

e Sigmoidinés aktyvacijos funkcijos (2.34 formulé) reiksSmés gali kisti [0;1] intervale. Jei
norima perduoti visg informacijg, aktyvacijos funkcijos reikSmé yra artima arba lygi 1, jei
norima duomenis pamirsti, iSvedama 0 reikSmé:

1 (2.34)

1+e>
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¢ia X — jvesties kintamasis;

e — eksponenté.

e Hiperbolinio tangento funkcija gali jvertinti ir neigiama poveikj (2.35 formul¢). Sia funkcija

duomenys yra apribojami [-1; 1] reik§miy intervale:

e*—e™™* (2.35)
tanh(x) = ———
anh(x) P
hy4 == h,
a) |
Ciz TCH !
— )

A 4

2/

]
“ET—»\ ““T R IR SERL

Xi1 X,

2.2 pav. LSTM modelio lastelés struktiira (Yuan et al. 2019): a) uzmarsties vartai; b) jvesties vartai; c) iSvesties vartai

Informacijos kelias Igsteléje (Yuan et al. 2019):

1. UZmarsSties vartai jvertina, kokia informacijos dalis, saugoma tinklo atmintyje, turi buti
pamir§ta. Tai yra pasléptasis tinklo sluoksnis, Kuris vertina praeities duomeny Ci1
aktualumg, naudodamas buvusios Igstelés iSvesties reikSme¢ hi.1 bei esamo laiko momento
kintamojo reikSme¢ . Pagal Siy reikSmiy vertes, aktyvacijos funkcija jvertina, kokia praeities
duomeny dalis bus pamirsta. Taikant sigmoiding aktyvacijos funkcija (2.34 formulé) yra
nustatomas daugiklis, 1§ kurio bus padauginta praeities tinklo busena. Jei daugiklis yra
artimas nuliui, didZioji praeities duomeny dalis bus pamirsta. Jei daugiklis artimas vienetui,
praeities duomenys bus toliau saugomi atmintyje. Sio etapo rezultate uzmarsties vartai

sudaro funkcijg (2.36 formulé):

fe = U(x)(Wf [Ae—1, xe] + bf) (2.36)
¢ia Wi —jvesties duomeny svorio matrica;
hi1  — ankstesné Igstelés iSvesties reikSmé;
Xt — jvesties reikSme;
bf  —svorio koeficienty poslinkis.
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2. Jvesties vartai jvertina, kokia naujai jvedamos informacijos dalis turi biiti saugoma
atmintyje. Naudojama sigmoidin¢ funkcija nustato daugiklj, jvertinantj naujai jvestos
informacijos svarbg (2.37 formul¢), o hiperbolinio tangento sluoksnis atlicka jvesties

duomeny transformacijg, parengdamas informacijg saugojimui (2.38 formul¢).

i = 0(x)(Wilhe-1, %] + by) (2.37)
Cia Wi — jvesties duomeny svorio matrica,

bi — svorio koeficienty poslinkis.

Ce = tanh(W[he—y, x] + b) (2.38)
Cia W, — atmintyje saugojamy duomeny svorio matrica;

bc — svorio koeficienty poslinkis.

Tinklo buisena (atmintis) yra atnaujinama jvertinant praeities duomenis (sudauginant
uzmarsties varty reikSme su buvusia sistemos bilisena) bei papildant naujo kintamojo reikSmés
sukeltu poveikiu (jvesties varty reikSmé sudauginama su transformuotais jvesties duomenimis)

(2.39 formulé).
Ct = ftCi—1 + it Cy (2.39)

3. ISvesties vartai nustato iSvedamo kintamojo verte. Taikant sigmoiding funkcijg, nustatoma
kokia jvesto kintamojo dalis turi biiti iSvedama (2.40 formulé), o hiperbolinio tangento
sluoksnis nustato verte, apibiidinan¢ig esama tinklo biiseng (remiantis ilgalaikémis duomeny
tendencijomis). Galutine¢ reikSme, kurig iSveda S$is sluoksnis yra nustatoma sudauginus

1Svesties varty nustatyta verte, su tinklo atmintyje saugoma biisena (2.41 formulé).

0, = o(Wp[he—q, x¢] + bo) (2.40)
h’t = Ottanth (241)

Tinklo sudarymas ir mokymas

LSTM tinklas buvo sudaromas lyginant prading duomeny imtj su viena eile perstumtomis
duomeny reikSmeémis. Tinklas, atlikdamas $iy reikSmiy palyginimg, nustato jvedamo kintamojo
poveikj rezultatui. Véliau $is poveikis optimizuojamas. Optimizavimas atliekamas mazinant RMSE
paklaida. Siekiant i§vengti duomeny nejvertinimo ar pervertinimo dél duomeny sklaidos, turimos
laiko eilutés reik§més yra normalizuojamos, t.y. perskai¢iuojamos j [-1; 1] intervalg. Prognozé

gaunama atlikus atvirksting duomeny transformacijg.
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Duomeny jvesties sluoksnis esamo laiko momento reikSmes Yt perduoda j LSTM sluoksnj
(2.3 pav.). LSTM sluoksnyje atlickamas duomeny regresijos jvertinimas ir Sis sluoksnis iSveda ht
reikSme. Rysio sluoksniu $i reik§mé perduodama j regresijos iSvesties sluoksnj, kuriame h; reikSmé
yra konvertuojama ] prognozuojamg y:,,. Atlickama vieno zingsnio prognozé. Po Kiekvieno
zingsnio prognozés, tinklo biisena yra atnaujinama realia reikSme (jvesties duomenimis).

LSTM tinklas sudaromas naudojant MATLAB Machine learning programine jranga bei
MATLAB dokumentacijoje pateiktus tinklo sudarymo pavyzdzius. Naudotos vertés pateiktos
(2.2 lenteléje).

2.2 lentelé. LSTM tinklo parametrai ] ]
200 sluoksnis
skaicius
o Jvesties i
e LSTM .
Naudojami sluoksniai n LSTM sluoksnis
o ISvesties
e Regresijos .l;
Optimizacijos algoritmas
adam % Rysio sluoksnis
(angl. solver) S
Mokymosi trukmé 250 epochy ¢
Lastelés suZadinimo
E Regresiios iSvesties
slenkstis (angl. Gradient 1 sluoksnis
threshold)
- - 2.3 pav. Sudaryto LSTM modelio struktii
Mokymosi santykis 0,005 (po 125 epochy bay. sudatyto foAetio strukiura
(angl. initial learning rate) didinamas j 0,2)
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2.3 Glodinimo metodai

Glodinimas apima statistiniy filtry taikyma, siekiant sumazinti auksto daznio svyravimus
duomenyse. Taikant glodinima, kiekviena laiko eilutés reikSmé yra pakei¢iama greta esanciy
reik§miy vidurkiu arba mediana. Glodinimui naudojamy reik§miy skai¢ius nurodomas glodinimo
plociu.

Siame darbe detaliau nagrinégjams Gauso filtras bei slankiosios medianos glodinimo

metodai.

2.3.1 Gauso filtras

Gauso filtras remiasi slankiojo vidurkio metodo taikymu, papildomai naudojant Gauso
funkcija nustatytus svertinius koeficientus. Glodinama plotj atitinka tam tikras skai¢ius reikSmiy,
esanciy $alia glodinamos reik§més. Slankiojo vidurkio metodas nustato glodinamo plocio reik§miy
vidurkj ir judédamas duomeny eilute pakeicia kievieng imties narj perskaiciuota reikSme. Siekiant
jvertinti kiekvienos reikSmés svarba, naudojami svertiniai koeficientai. Glodinama reik§mé

apskaiciuojama pagal (2.42) formule:

K
Vg = Z W;Yiyj (2.42)
=k

Cia Yg — glodinta reikSmeé;
k —glodinimo plotis;
w — svertinis koeficientas;

Yi+j — 1 glodinimo plotj patenkanti reikSme.

Gauso filtro atveju, slankiojo vidurkio metodo svertiniai koeficientai nustatomi remiantis

reik§miy nuokrypiais, jvertintais Gauso funkcija (2.44 formulé):

1 1 /y\2 (2.43)
Cia o —vidutinis nuokrypis;

e —eksponentiné funkcija.

Vidutinis kvadratinis nuokrypis ¢ apriboja laiko eilutés nuokrypius nagrinéjamame

glodinimo plotyje ir laiko eilutés vertés, kurios virsija nustatyta riba, jgauna svertinius koeficientus,

lygius 0. Taip atsitiktinius nuokrypius turin¢ios reikSmés pasalinamos i§ slankiojo vidurkio imties.
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2.3.2 Slankiosios medianos metodas

Taikant §j metoda nustatoma glodinamo plocio imties mediana. Glodinimo plo¢io imciai
slenkant laiko eilute, j $ig imtj patenkancios reikSmés yra iSdéstomos variacine eilute. Glodinama
reikSmé pakeiciama variacings eilutés viduriniuoju nariu (esant nelyginiam glodinamo plocio nariy

Kiekiui) arba viduriniyjy reikSmiy vidurkiu (kai glodinamg plotj apima lyginis nariy skai¢ius).
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3. EISMO SRAUTU PROGNOZES TYRIMAS

3.1 Prognozés modelio sudarymas

UzZdavinys: Sudaryti veikiant] prognozés modelj, kurio prognozés vidutiné absoliutiné procentiné
paklaida (MAPE) buty maZesné kaip 20%.

Metodika:  Sudaromas parametrinis SARIMA modelis, pagal 2.1 skyriuje nurodyta metodika.
Prognozés modelio kokybé jvertinama nustatant prognozés paklaidas, lyginant prognozuojamas
reikSmes su validacijai skirtais realiais duomenimis. SARIMA modelio paklaidos lyginamos su

neparametrinio LSTM modelio paklaidomis.

3.1.1 Pradiniai duomenys

Pradiniai duomenys gauti i$ savivaldybés jmonés Susisiekimo paslaugos, kuri organizuoja
eismo valdyma Vilniaus mieste. Duomenys surinkti ketur$alé¢je JustiniSkiy—Virbeliskiy gatviy
sankryzoje, 2018 m. rugséjo—spalio mén., naudojant vaizdo jutiklius (vaizdas apdorojamas
programine jranga). SankryZa yra vakarinéje miesto dalyje, Justiniskiy miegamajame mikrorajone.
Sankryza nepasizymi dideliu tranzitiniu eismu, yra maZo intensyvumo. Salia sankryzos —
gyvenamieji namai, parduotuvé. Netoli sankryzos prasideda Justiniskiy g. Virbeliskiy g. jungia
Medeinos bei Budiniskiy gatves. JustiniSkiy g. abiem kryptimis iSplatéja j 3 eismo juostas,
Virbeliskiy — po 2 (3.1 pav.). Kiekviena eismo juosta prie$ sankryza turi po jutiklj. Jutikliy aprasas
pateiktas 3.1 lenteléje.

Justiniskiy g. automobiliy srautas abiem kryptimis yra daug didesnis nei Virbeliskiy g.
(duomenys pateikti remiantis Susisiekimo paslaugy informacija 2019 m. spalio mén.):

e Vidutinis Justini$iy g. paros intensyvumas (link Laisvés pr.) — 6360 aut./para. PrieSinga
kryptimi (nuo Laisvés pr.) — 5560 aut./para.

e Virbeliskiy g. (nuo Budiniskiy g.) paros intensyvumas — 2320 aut./para. Priesinga kryptimi
(nuo Medeinos g.) — 2820 aut./pars.

Pradiniai duomenys fiksuoti 90 s dazniu, matuojant vidutinj valandos intensyvuma. I$ viso
fiksuota 58560 matavimy. Sios reik§més perskaidiuotos j faktinj 90's intensyvuma. Duomenyse
pastebéta 16 neatitikimy: praleisti ar netinkamu periodu fiksuoti matavimai. Praleisti matavimai
buvo pakeisti pries tai buvusiomis reik§mémis. Netinkamo periodiskumo matavimams atkurta laiko
zyma. Kadangi i§ 58560 matavimy tik 16 neatitiko (0,027% imties), tai neturéty sudaryti

reik§mingo skirtumo sudarant prognozés model;.
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3.1 pav. Justiniskiy—Virbeliskiy g. orofoto (Vilniaus miesto vairuotojy informaciné sistema 2020)

3.1 lentelé. JustiniSkiy—Virbeliskiy g. sankryZoje naudojami eismo srauty jutikliai

Eil. Zymuo Jutiklio Gatvé Eismo Eismo juostos
Nr. paveiksle pavadinimas juosta kryptis
1 1)21 VvD2.1 o 1 Tiesiai arba j deSing
2 2)2.2 VD2.2 Justiniskiy g. 2 | Tiesiai
(link Laisvés pr.)
3 3)2.3 VD2.3 3 I kaire
4 1)4.1 VD4.1 Virbeligkiy g. 1 Tiesiai arba j deSine
5 2)4.2 VD4.2 (nuo Medeinos g.) 2 I kaire
6 1)6.1 VD6.1 o 1 Tiesiai arba j deSing
7 2)62 VD6.2 JustiniSkiy g. 2 | Tiesiai
(nuo Laisvés pr.)
8 3)6.3 VD6.3 3 I kaire
9 1)8.1 VD8.1 Virbeliskiy g. 1 Tiesiai arba j desing
10 2)8.2 VD8.2 (nuo Budiniskiy g.) 2 I kaire

Prognozés modelis sudaromas naudojant JustiniSkiy g. (link Laisvés pr.) pirmos eismo
juostos intensyvumg fiksuojancio jutiklio VD2.1 duomenis. Duomenys, surinkti nuo 2018-09-01
iki 2018-10-23, naudojami prognozés modeliui sudaryti, o nuo 2018-10-24 iki 2018-10-31 —
prognozés modeliui validuoti. Siekiant sumazinti kompiuterinius resursus, reikalingus modeliui
sudaryti ir jvertinti, kei¢iamas duomeny fiksavimo daznis ir pradiniai duomenys yra agreguojami
900 s (15 min) intervalais. Taip sumazinamas vieno jutiklio uzfiksuoty reik§miy kiekis nuo 58560
iki 5856 (3.2 lentelé).
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3.2 lentelé. Modeliui sudaryti naudojami pradiniai duomenys

Vieta Justiniskiy—Virbeliskiy g. sankryZa, Vilnius
Duomeny laikotarpis 2018-09-01 — 2018-10-31

Matuojamas parametras Intensyvumas, aut./15 min.

Matavimo daznis (vieno intervalo trukmé) 900 sekundziy (15 minuciy)

Uzfiksuota reikSmiy 5856

Para atitinkantis reikSmiy kiekis 96

Duomeny imtis modeliui sudaryti 2018-09-01 — 2018-10-23

Reik§miy kiekis modeliui sudaryti 5088

Duomeny imtis modeliui validuoti 2018-10-24 — 2018-10-31

ReikSmiy kiekis modeliui validuoti 768

Pradiniai duomenys
120 T T

> 60

Intensyvumas, aut./15 min
®
3
T
e
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TTE—
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| | |
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3.2 pav. Pradiniai Justiniskiy g. (link Laisvés pr.) pirmos eismo juostos jutiklio VD2.1 duomenys

Vizualiai vertinant pradiniy duomeny laiko eilutg (3.2 pav.), pastebimi savaitiniai bei
paros désningumai. Rytinio piko metu eismo srautas biina didziausiais, siekia 90—110 aut./15 min.
Piko metu kreivé kyla greitai, didZiausia reik§mé pasiekiama per 1-2 laiko intervalus. Zvelgiant
konkrecios savaités duomenis (3.3 pav.) pastebima, kad didziausios piko reik§més buvo pasiektos
tuo paciu laiko momentu — 7 val. 15 min. Tai rodo nusistovéjusius eismo srautus dél kasdieniy
(rutininiy) kelioniy. Véliau kreivé greitai pradeda zeméti ir apie 9 valanda ryto eismo srautas
stabilizuojasi, intensyvumas siekia 35-40 aut./15 min. reikSme. Vakarinio piko metu, apie
16 valanda, pastebimas nedidelis eismo intensyvumo padidéjimas, taciau reikSmés ne tokios
ekstremalios kaip rytinio piko metu, siekia 50-60 aut./15 min. Véliau eismo intensyvumas
mazéja létai ir tolygiai, po vidurnakéio pasiekiama minimali reik§mé, artima nuliui. Duomeny
kreive rodo stabilig biiseng iki 67 valandos ryto, kai intensyvumo reikSmé staiga pradeda didéti.

Vertinant vienos savaités duomenis, pastebimi dazni (cikliski) svyravimai tarp gretimy

matavimy. Atlieckamas pirmos eilés laiko eilutés diferencijavimas (3.4 pav.), siekiant jvertinti
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intensyvumo skirtumus tarp gretimy matavimy. Diferencijuotoje laiko eilutéje duomenys islaiko
periodiskai pasikartojancius désningumus. Intensyvumo verciy skirtumai tarp gretimy matavimy yra
dideli, daugeliu atvejy svyruoja apie 10-20 reikSmiy, pastebimi ir didelés vertés (>30) Suoliai. Jy
skaiCius néra didelis (vertinant, kad imtj sudaro vir§ 5800 reik§Smiy), taciau i§ ankstesniy grafiky yra
zinoma, kad vidutini§kai intensyvumo reik§mé svyruoja apie 30-40 aut./15 min, o didziausias
intensyvumas siekia apie 110 aut./15 min. Tokie dideli Suoliai tarp matavimy gali iSkreipti

prognozés modelio rezultatus arba dél didelés duomeny dispersijos nebus galima parinkti tinkamos

modelio struktaros.

Pradinial duomenys

T T

X Sep 20, 2018, 0718 p =
¥ 110 | vD2 1)

-
" e
%
~
>

Intensyvumas, aut./15 min

Sep V7 Sep 18 Sep 19 Sop 20 Sep 2t <

Lankaan 2018

3.3 pav. Pradiniai VD2.1 jutiklio duomenys. Savaités imtis (2018-09-17 — 2018-09-24)

Diferencijuoti duomenys
T T T T T T

50

40 [~

30 [—

Intensyvumas

-30

40 [~

1 1 1 1 1 1 1

-50

Sep 01 Sep 08 Sep 15 Sep 22 Sep 29 Oct 06 Oct13 Oct 20 Oct 27
Data 2018

3.4 pav. Diferencijuotos laiko eilutés duomenys
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3.1.2 Duomeny stacionarumas

ARIMA prognozés modelis gali bati sudarytas tik stacionariai laiko eilutei. Duomeny
stacionarumo apibrézimas bei metodai stacionarumui uztikrinti pateikti 2.1.2 skyrelyje.
Pirmiausiai duomeny stacionarumas vertinamas Augmented Dickey—Fuller (ADF) testu.
Esant stacionariems duomenis, testo HO hipotezé, teigianti apie esanCig vieneting Saknj
(nestacionarius duomenis dél absoliu¢ios regresijos su ankstesnémis reikSmémis) — atmetama ir
duomenis galima tirti toliau. Tada atliekama koreliogramy analizé (3.5 ir 3.6 pav.)
ADF testo statistika yra mazesné¢ uz kriting reikSme, todél nuliné hipoteze, reiskianti
duomeny nestacionarumg — atmesta (3.3 lentel¢). Testo rezultatai negarantuoja, kad duomenys yra

stacionaras, todél reikalinga atlikti koreliogramy analize.

3.3 lentelé. Pradiniy duomeny ADF testo reikSmé

Testo kritiné reikSmeé ¢ -1,9416
Testo statistika -8,7876
HO hipotezé Atmesta

Pradiniy duomeny autokoreliacijos funkcija (3.5 pav.) pasiZzymi sinusoidés forma
pasikartojanciais svyravimais, todél negalima iSskirti konkreciy laiko eilutés vélavimy, svarbiy
esamam laiko momentui. D¢l Sios priezasties negalima nustatyti ARIMA modelio parametry eilés
(detaliau apie ARIMA modelio eilés nustatyma zr. 2.1.3 skyrelyje).

Vieng svyravimy periodg atitinka 96 reikSmés, t.y. 1 paros duomenys. Pastebimas
svyravimy padidéjimas ties 672 reik§me bei jos kartotiniais (1344, 2016). Sis duomeny kiekis
atitinka vieng savaite, tai rodo stipry savaités periodo duomeny rysj. Siekiant uztikrinti laiko eilutés
stacionarumg turi buti atliktas sezoninis duomeny diferencijavimas bei naudojamas Sezoninis
ARIMA modelis — SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, kurio vieng sezong atitinka 672 reikSmés (viena

savaite).
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3.5 pav. Pradiniy duomeny autokoreliacijos funkcija
Sample Partial Autocorrelation Function
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3.6 pav. Pradiniy duomeny dalinés autokoreliacijos funkcija

Laiko eilutés diferencijavimas

Duomeny diferencijavimas atliekamas pagal 2.1.2 skyrelyje aptarta metodikg. Atlikus
duomeny diferencijavimg tiriamos ne tiesiogiai iSmatuotos laiko eilutés reikSmés, o jy skirtumai.
Kadangi atliekant pradiniy duomeny koreliogramy analize pastebéti periodiSkai pasikartojantys
laiko eilutés désningumai, pirmiausiai atliekamas sezoninis laiko eilutés diferencijavimas.

Skirtumai nustatomi tarp reikSmiy, kurias skiria viena savaité (672 reikSmes).
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Diferencijuota laiko eilute (1-os eiles sezoniniai skirtumai)
T T T T T T

30— -

20— -

40 = 1 1 1 1 1 1
673 1345 2017 2689 3361 4033 4705

3.7 pav. Sezoni$kai diferencijuota laiko eiluté

3.4 lentelé. Sezoniskai diferencijuotos laiko eilutés ADF testo rezultatai

Testo statistika -60,56
Testo Kritiné reikSmé ¢ -1,9416
HO hipotezé Atmesta

Sezoniskai diferencijuotos laiko eilutés grafike (3.7 pav.) pastebima, kad isliko nemazi
sezoniniai skirtumai, taciau sumazéjo didelés vertés piky skaicius (lyginant su 3.4 pav.) ir laiko
eiluté pasizymi maZzesne dispersija.

Pakartotinai atlikus ADF testg sezoniskai diferencijuotiems duomenims, HO hipotezé,
teigianti apie duomeny nestacionarumg — atmesta (3.4 lentelé).

Rementis koreliogramomis (3.8 ir 3.9 pav.), sezoniskai diferencijuoty duomeny laiko eiluté
yra stacionari. Autokoreliacijos funkcijoje pastebimas vienas sezong atitinkantis pikas ties 672
reik§me, daugiau jo kartotiniy néra. Artimy vélavimy autokoreliacija nutriiksta greitai. Pirmas
rySkus kritimas jvyksta po 2 vélavimy, sekantis po 4. Véliau yra chaotiSko pobiuidzio reikSmiy,
kertanc¢iy pasikliautinojo intervalo riba, taciau jy amplitudé néra didelé ir néra aiSkaus désningumo.

Dalinés autokoreliacijos funkcija nutriiksta greitai, po 2 vélavimy (3.9 pav.). Tai rodo, kad
abu vélavimai yra reik§mingi, koreliuoja su esamu laiko momentu. Véliau yra chaotisky svyravimy,
kurie kerta pasikliautino intervalo ribg, ta¢iau jy vertés néra didelés. Dalinés autokoreliacijos
funkcijoje pastebimi periodiskai pasikartojantys pikai, atitinkantys savaités perioda (672, 1344,
2016) — sezong atitinkanc¢iy vélavimy daliné autokoreliacija gesta létai.

Kadangi autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos funkcijos turi kritimg po 2 vélavimo,
tai rodo galimas AR(2) ir MA(2) modelio eiles. Modelio diagnostikos etape deréty patikrinti ir

mazesnes modelio eiles (AR(1), MA(1)), kadangi dalis ankstesnio vélavimo autokoreliacijos gali

62



biti paaiskinta dé¢l pastarojo koreliacijos su aukstesnés eilés vélavimu bei atlikti modelio liekamyjy
paklaidy analizg.

Sezoniné laiko eilutés koreliacija yra gana aiski. Sezoniné autokoreliacija nutriiksta
po 1, sezong atitinkancio vélavimo, 0 dalin¢je autokoreliacijos funkcijoje sezong atitinkanciy
velavimy koreliacija gesta létai. SezoniSkai koreliuoti duomenys gali biti apibiidinti naudojant

1 eilés sezoninj slankiyjy vidurkiy procesg — SMA(1).

Sample Autocorrelation Function

I I I
osf- .
01 X 4
. iy e - ol Kttt ik ik R e e & 7 Tt T L f G0T e o1l T Al tilan oo e 21 3 Sdale il

g9 b AT ALCEN e X s ) vl A F 2608, L L4 s W
£
: P oy
5
5
&

sal 4

oal 4

0.5 {f | | | | L | b

] 200 400 600 800 1000 1200 1400
Lag
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3.9 pav. Sezoniskai diferencijuoty duomeny dalinés autokoreliacijos funkcija
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Remiantis koreliogramomis, duomenys yra stacionars ir galima sudaryti prognozés
modelj. Literatiiroje rekomenduojama rinktis maziausio laipsnio diferencijavima, kuris uZztikrina
duomeny stacionaruma. Sio tyrimo metu siekiama atkreipti démesj j skirtingos modelio struktiiros
ypatumus prognozuojant eismo srautus, todél papildomai atlickamas pirmos eilés diferencijavimas
(sezoniskai diferencijuotiems duomenims), jvertinant laiko eilutés skirtumus tarp gretimy reikSmiy.
Pirma eile ir sezoniskai diferencijuoty duomeny grafikas pateiktas 2 priede.

Patikrinus pirma eile ir sezoniskai diferencijuotg laiko eilute ADF testu, nestacionarumo

pozymiy néra (3.5 lentelé).

3.5 lentelé. Pirma eile ir sezoniskai diferencijuotos laiko eilutés ADF testo rezultatai

Testo Kkritiné reik§mé ¢ -1,9416
Testo statistika -115,74
HO hipotezé Atmesta

Pirma eile ir sezoniSkai diferencijuotos laiko eilutés koreliogramos rodo, kad duomenys
yra stacionartis (3.10 ir 3.11 pav.). Autokoreliacijos funkcijoje sumazéjo gretimy koreliuoty
vélavimy skaicius, liko tik 1 vélavimas, kurio reikSmé yra neigiama, siekia -0,5. Tai rodo galimai
perteklini duomeny diferencijavimg, dél to sudarant modelj reikia padidinti slankiyjy vidurkiy
MA(q) modelio eile. Vertinant autokoreliacijos sezoning dalj, pastebimas pikas ties 672 reikSme,
koreliuoja ir ja lydintys vélavimai (671, 673). Tai rodo galimg SMA(1) modelj. Véliau koreliacija
iSkart nutriksta ir daugiau sezong atitinkanciy kartotiniy néra. Atlikus tik sezoninj laiko eilutés
diferencijavima, Sie vélavimai (671, 673) nekoreliavo.

Dalinés autokoreliacijos funkcija gesta létai ir netvarkingai, yra neigiama, prie
pasikliautinojo intervalo riby priartéja tik po 50-60 vélavimy. Vertinant sezonine dalj, yra nemazai
sezong atitinkanc¢iy piky, $iy vélavimy koreliacija gesta létai. Ties sezong atitinkanciais vélavimais
dalinés autokoreliacijos funkcijoje atsiranda chaotisko pobiidzio koreliacija, kurios vertés néra
dideles.

Atlikus pirmos eilés diferencijavimg pastebima, kad duomenys gali buti apibadinti
naudojant tik slankiyjy vidurkiy modelj. Kadangi autokoreliacija nutriiksta po 1 vélavimo, o dalinés
autokoreliacijos funkcija gesta létai, tikétinas 1 eilés slankiyjy vidurkiy modelis — MA(1).

Vertinant sezoniSkumg, autokoreliacijos funkcijoje yra vienas, sezong atitinkantis
vélavimas, o dalinés autokoreliacijos funkcijoje pastebimas I¢tas, sezoniSkai pasikartojanciy
vélavimy koreliacijos gesimas. Dél to ir Siuo atveju nustatoma, kad sezoniné koreliacija gali bati

apibudinta slankiyjy vidurkiy modeliu — SMA(1).
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Sample Autocerrelation Function
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3.11 pav. Pirma eile ir sezoniskai diferencijuoty duomeny dalinés autokoreliacijos funkcija

3.1.3 Modelio identifikacija

Koreliogramy analizés metu nustatyta, kad sezoniskai arba sezoniskai ir pirma eile
diferencijuoti duomenys yra stacionarts ir gali biiti naudojami prognozés modeliui sudaryti.

Kadangi pritaikius sezoninj duomeny diferencijavimg laiko eiluté tapo stacionari, galima
blity nebenagrinéti diferencijavimo pirma eile. Taciau siekiant palyginti skirtingu laipsniu
integruoty modeliy tikslumg bei greitaveika ir sudaryti lyginamuosius modeliu tolimesniems
bandymams, yra tiriami abu atvejai. Remiantis koreliogramomis, nustatomos galimos SARIMA

modelio eilés (3.6 lentelé)
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3.6 lentelé. Tikétinos SARIMA modelio eilés

ARIMA(p,d,q)(P,D, Tikétina modelio eilé
Q)e72 parametras Sezoni$kai integruotas modelis Sezoniskai ir pirma eile
integruotas modelis

p 1 2 0 0 1 2 0 0 1
d 0 0 0 0 0 0 1 1 1
q 0 0 1 2 1 2 1 2 1
P 0 0
D 1 1
Q 1 1

3.1.4 Modelio jvertinimas ir diagnostika

Siame etape atliekamas modelio regresijos koeficienty nustatymas ir alternatyviy modeliy
palyginimas. Naudojant pasirinktas SARIMA modelio parametry eiles nustatomos regresijos lygties
koeficienty reikSmés ir tikrinama, ar sudarytas modelis tinkamai apibiidino duomeny imtj. Siekiama
nustatyti geriausiai duomenis apibadinantj modelj, kurio lickamosios paklaidos biity maziausios ir
nekoreliuoty tarpusavyje. Modelio paklaidas jvertinti galima informaciniais kriterijais (AIC, BIC).
Geriausias yra tas modelis, kurio informaciniy kriterijy reik§més yra maziausios. Tada tikrinamos
modelio liekamosios paklaidos. Siame darbe liekamyjy paklaidy koreliacija tikrinama vizualiai
vertinant liekamyjy paklaidy autokoreliacijos funkcija bei naudojant Ljung—Box testg, kuriuo
nustatoma ar modelio liekamosios paklaidos yra atsitiktinio pobiidzio ir sudaro baltajj triukSma.
Pladiau apie informacinius kriterijus, modelio liekamasias paklaidas ir jy vertinimg zr. 2.1.5
skyrelyje.

Vertinant sudaryta modelj rekomenduojama atkreipti démesj | nustatyty regresijos
koeficienty reik§minguma. Jei aukstesnés eilés vélavimo regresijos koeficientai yra nereikSmingai
mazi (regresijos koeficiento t statistikos verté yra mazesné uz |2|), deréty vengti $iy modelio eiliy,
siekiant supaprastinti modelio struktiirg ir iSvengti galimai netinkamo duomeny jvertinimo. ISimtis
taikoma, kai aukstesnés eilés vélavimo regresijos koeficientai yra svarbiis, o zemesnio — ne.

Jei modelio diagnostikos metu pastebima liekamyjy paklaidy autokoreliacija, didinama
AR(p) arba MA(q) vélavimo eilé, priklausomai nuo anks¢iau nagrinéty koreliogramy. Jei vienas i$
regresijos koeficienty yra statistiSkai nereik§mingas, rekomenduojama mazinti atitinkamag modelio
eile iki statistiSkai reikSmingos.

Isbandyty modeliy diagnostikos rezultaty suvestiné pateikta 3 priede.

Remiantis 3 priede pateikta suvestine, nustatytus kriterijus tenkina ir jvertintas maziausiais
informaciniy kriterijy jverdiais SARIMA(1,0,1)(0,1,1)672 modelis. Sio modelio liekamyjy paklaidy

autokoreliacijos funkcijoje yra keletas atsitiktiniy vélavimy, kertanciy pasikliautinojo intervalo riba,
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taCiau jy vertés néra didelés (3.12 pav.). Funkcija tvarkinga, néra didelés vertés atsitiktiniy Suoliy.
Jei yra reiksminga paklaidy autokoreliacija, ji bus nustatyta atliekant Ljung—Box testa. Remiantis
lickamyjy paklaidy histograma (3.13 pav.), modelio lickamosios paklaidos yra pasiskirs¢iusios apie

nulio reikSme, pagal normalyjj skirstinj.

o SARIMA L0 IW0.LT6T2 Liﬁ‘%kamqjllg modelio pakla‘idq pasfskirst_v;no histl')grama

ity siervale 1000 : . ' .
Liekamuju modelio

200 | [ paklaidu

pasiskirstymas

9

800 |

700 |

600

500

400 |

Autokoreliacijos reikimé

300 |

I F

100 |

N . . ) i ol 4
1080 200 300 400 S0 GO0 30 20 .10 0 10 20 30 40 50

Vélavimo eilé
Lo . 3.13 pav. SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio liekamyjy
3.12 pav. SARIMA(l,O,lk)I(O_,dl,l) modelio liekamosios paklaidy histograma
paklaidos

Papildomai naudojant pirmos eilés diferencijavimg (kartu su sezoniniu), modelio kokybe
apibudinanciy informaciniy kriterijy reikSmés nepageréjo. Nustatytos modelio eilés yra artimos
pirmajam atvejui, naudojant tik sezoninj diferencijavima. Nustatyti AR(1) ir MA(2) modeliai. Taip
pat tikétinas modelis, kurio eilés — AR(2), MA(2). Slankiyjy vidurkiy modelio MA(Q) dalis padidéjo
vienu vienetu dél padidintos diferencijavimo eilés, o tai atitinka prie$ tai pasirinkta, tik sezoniskai
integruota modelj. Sezoningje dalyje pokycCiy néra.

Siekiant jvertinti skirtingos struktiros modeliy veikimg, palyginimui pasirenkami Sie
modeliai, atitinkantys nustatytus kriterijus ir turintys mazus informaciniy kriterijy jvercius:
e SARIMA(0,0,5)(0,1,1)672;
e SARIMA(2,1,2)(0,1,1)672;
e SARIMA(1,1,2)(0,1,1)672.

4 priede pateiktos Siy modeliy lygtys, lieckamyjy paklaidy autokoreliacijos funkcijos,
liekamyjy paklaidy histogramos.

Nustatyti ar modelio lieckamosios paklaidos yra atsitiktinés ir sudaro baltajj triuk§ma galima
naudojant Ljung—Box testa. Testo metu tiriamas liekamyjy paklaidy skirstinys. Nustatoma HO
hipotezé, teigianti, kad modelio liekamosios paklaidos sudaro baltajj triukSma. Jei HO hipotezée

patvirtinama, sudarytas modelis tinkamai apibtdina tiriamy duomeny imtj ir gali bati naudojamas
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prognozuoti tiriamg procesg. Atmetus nuling hipoteze, bandomi kiti modeliai, kei¢iama modelio
struktiira.

Ljung—Box testo metu nurodomas vélavimy skaicius, kurio lickamyjy paklaidy koreliacija
yra tikrinama. Tiriant paprasto ARIMA modelio liekamyjy paklaidy autokoreliacijg jprastai
tikrinama 20-30 vélavimy. Kadangi nagrinéjamas sezoninis procesas, reikia jvertinti ar teisingai
nustatyta sezoniné modelio dalis, todél tikrinama daugiau vélavimy nei sudaro vieng sezong.

Visy sudaryty modeliy HO hipotezé, teigianti kad paklaidos yra atsitiktinés ir nekoreliuotos,

yra patvirtinta (3.7 lentelé). Visi sudaryti modeliai yra tinkami eismo srauty prognozavimui.

3.7 lentelé. Ljung—Box liekamyjy paklaidy testo rezultatai

Eil. Modelis HO hipotezé Patikimumo Tikrinti. p reikimé
Nr. lygmuo vélavimai

irti 30 0,684
1 SARIMA(1,0,1)(0,1,1)672 Patvirtinta -0 R
2 SARIMA(0,0,5)(0,1,1)672 Patvirtinta 30 0,618
700 0,1786
0.05 30 0,371
3 SARIMA(2,1,2)(0,1,1)672 Patvirtinta -0 REe)
- 30 0,820
4 SARIMA(1,1,2)(0,1,1)672 Patvirtinta 00 o115

Modelio diagnostikos metu pastebéta, kad esant tik sezoniskai diferencijuotiems
duomenims, geriausiai imtj apibuidina sujungtas AR(1) ir MA(1) modelis. Bandant taikyti tik
autoregresinio proceso AR(p) modelj, lickamyjy paklaidy autokoreliacija neisnyko net ir didinant
modelio eilés numerj. Su kiekviena aukstesne p eile, koreliuotas lieckamyjy paklaidy vélavimas
persistumdavo viena eile. Bandant tik slankiyjy vidurkiy modelj MA(q), buvo reikalinga didelé
modelio eilé (vélavimas) siekiant panaikinti modelio liekamamyjy paklaidy autokoreliacijg.
Nustatytas slankiyjy vidurkiy MA(5) modelis — SARIMA(0,0,5)(0,1,1). Vertinant nustatyty MA(Q)
koeficienty reikSminguma (t statistikos atzvilgiu), visi koeficientai yra reik$Smingi, kadangi jy verté
buvo didesné uz |2|. Dél reikSmingo slankiyjy vidurkiy proceso ir mazy informaciniy kriterijy testy
reik§miy, $is modelis bus naudojamas palyginti pasirinkto SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio tiksluma
ir greitaveika.

Taikant sujungta AR(1) ir MA(1) modelj buvo pasiektos maziausios AIC ir BIC
informaciniy kriterijy reikSmeés. Papildomai vertinant S§io modelio regresijos koeficienty
reikSminguma t statistikos atzvilgiu, visi koeficientai yra reikSmingi. Padidinus parametry eiles iki
2, modelis galimai tapo perteklinis, kadangi nebuvo reikSmingy koeficienty, visy regresijos lygties
koeficienty reikS§més t statistikos atzvilgiu buvo mazesnés uz |2|. Vertinant sezoning dalj, pasirinkta
tinkama sezoninio diferencijavimo eilé ir sezoninis slankiyjy vidurkiy modelis SMA(1). Yra
nedidelé sezoninés dalies liekamyjy paklaidy koreliacija ties 673 vélavimu, taciau jos verté néra
didelé, paklaidy nereik$mingg koreliacijg jrodo Ljung—Box testas (3.6 lentelé). Daugiau piky
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lickamyjy paklaidy autokoreliacijos funkcijoje néra. Kadangi SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelis
geriausiai apibiidino turimy duomeny imtj (maziausios informaciniy kriterijy reikSmés), §is modelis

pasirenkamas kaip pagrindinis tyrimo objektas.

SARIMA(1,0,1)(0,1,1)672 modelio lygtis (3.1) ir regresijos koeficienty vertés (3.8 lentelé):

11—, L)(1 - L672))’t =1+6,L)(1+ 9672L672)5t (3.1)

3.8 lentele. SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio regresijos koeficienty vertés
Parametras| Verté |t statistikos reik§mé
Konstanta [0
AR{1} 0.71897 [23.4205
MA{1} -0.60654 [-17.6478
SMA{672} |-0.59605 [-80.7877
VVariance 28.8954 |87.5322

Palyginimui skirty modeliy lygtys bei regresijos koeficienty vertés pateiktos 4 priede.

3.1.5 Modelio validacija

Modelio validacija atliekama lyginant prognozuojamas intensyvumo vertes su realiai
fiksuotu intensyvumu 2018-10-24 — 2018-10-31 laikotarpiu. Atlieckamos vieno Zingsnio, 15 min
laikotarpio prognozés. IS viso sudaromos 768 vieno zingsnio prognozés. Nustatomos suminés
paklaidos. Prognozés tikslumas vertinamas MAPE paklaida. Kiekviena prognozé sudaroma
remiantis realiy duomeny imtimi, o ne ankstesnémis prognozémis. SARIMA modelio pakartotinis
regresijos koeficienty jvertinimas po kiekvieno zingsnio néra atlickamas, t. y. modelis nebevertina
susidariusios paklaidos tarp prognozuojamos reik§més ir realiy duomeny. Kadangi validacijai
turima duomeny imtis siekia vir§ vienos savaités duomeny (672 reikSmiy), galima objektyviai
jvertinti, kaip sudarytas modelis geba prognozuoti eismo srautus ir prisitaikyti prie savaités eigoje
kintanc¢ios eismo srauty dinamikos.

Siekiant palyginti SARIMA modelio prognozavimo geba, pagal 2.2 poskyrj sudarytas
LSTM modelis. Sio modelio prognozé pateikta 3.15 pav. 5 priede pateikiami grafikai,

apibiidinantys modelio mokymosi procesg minimizuojant RMSE.
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Validacijos metu buvo laikomasi $iy principy:

1.

Nustatant prognozés modelio paklaidas, visos realiy duomeny reiksmés lygios nuliui buvo
pakeistos j 1 (artimiausig sveikajj skai¢iy), kadangi skai¢iuojant MAPE paklaidas reikalinga
atlikti dalybg iS realiy duomeny, o dalyba i$ nulio negalima.

SARIMA modelio prognozés grafike (3.14 pav.) pastebima, kad kai Kuriais atvejais
prognozuojamos reikSmés buvo neigiamos, kadangi modelio sudarymo metu negalima
nustatyti apribojimo veikti tik natiiraliyjy skaiciy aibéje. Esant neigiamai prognozés vertei, ji
buvo kei¢iama j 1 ir galutiniai rezultatai skai¢iuojami nuo patikslinty verciy.

Modeliuose nebuvo galima nustatyti apribojimo, kad visi skaiciai biity sveikieji. Kadangi
automobiliai yra skaiiuojami natiiraliaisiais skaiciais, skai¢iuojant paklaidas prognozés
reikSmés buvo apvalinamos laikantis apvalinimo taisykliy, iki artimiausio sveikojo

skaiciaus.

Galutine prognoze yra laikoma ta, kuri yra patisklinta pagal Siuos principus.

Palyginimui sudaryty SARIMA modeliy prognozés pateiktos 6 priede. 7 priede pateiktas

1 dienos skaitiniy prognozés reiksmiy pavyzdys.
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3.14 pav. SARIMA(1,0,1)(0,1,1)672 modelio prognozé
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3.15 pav. LSTM modelio prognozé

3.9 lentelé. Prognozés paklaidy ir skai¢iavimo trukmés rezultatai

Modelio paklaidos Modelio greitaveika
Eil. . MAPE, | MAE | RMSE | Modelio Vienos reikSmeés
Modelis S .
Nr. % pvertinimo prognozavimo
trukmé, s trukmé, s
1 SARIMA(1,0,1)(0,1,1)672 17,60 3,88 5,83 180 0,01
2 SARIMA(0,0,5)(0,1,1)672 17,96 3,88 5,83 311 0,01
3 SARIMA(2,1,2)(0,1,1)672 17,88 3,89 5,84 470 0,02
4 SARIMA(1,1,2)(0,1,1)672 17,88 3,88 5,84 407 0,01
5 LSTM 24,36 3,94 5,66 1065 0,03

Zvelgiant | SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio prognozés grafika (3.14 pav.) pastebima, kad
modelis gerai atkartojo cikliskus realiy duomeny svyravimus. Atkartotas sezoniSkumas, modelis
sugebéjo jvertinti savaitgalio metu sumazéjusius eismo srautus. Sio modelio prognozé yra linkusi j
didesnius nuokrypius kei¢iantis eismo srauto intensyvumui bei piko metu, tuo metu pastebimi
didesni nuokrypiai nuo realiy duomeny. SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio MAPE paklaida buvo
maziausia, sieké 17,60% (3.9 lentel¢). Sis modelis pasizymi paprasta struktiira, nedideliu parametry
skai¢iumi, todél jo greitaveika taip pat geresné nei kity modeliy. Vertinant prognozuojamo
laikotarpio zingsnj — 15 min, vienos reikSmés prognozavimas uZztrunka nereikSmingai maza laiko
tarpg — 0,01 s. Modelio jvertinimas truko 180 s (3 min), todél naudojant 1,5 mén. duomeny imtj ir
prognozuojant 15 min Zzingsniu, §] modelj galima pakartotinai atnaujinti (perskaiCiuoti regresijos
lygties koeficienty reikSmes) kiekvieng kartg atliekant prognozavima.

SARIMA(0,0,5)(0,1,1) modelis, pasizymintis vien tik slankiyjy vidurkiy modelio
naudojimu, taip pat sudaré tikslias prognozes. Paklaida nuo SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio skyrési

nedaug, sieké 17,96%. Taciau $io modelio greitaveika buvo daug blogesné. Modelio jvertinimas
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uztruko 319 s, t. y. tre¢daliu ilgiau nei pirmojo modelio. Prastesné modelio greitaveika paaiSkinama
didele slankiyjy vidurkiy modelio eile, kadangi §io proceso metu vertinami ne tiesiogiai iSmatuoti
duomenys, o paklaidos ir reikalinga atlikti papildomus skai¢iavimo veiksmus.

Analizuojant pirma eile integruotus modelius, paklaidos labai nesiskyré nuo pirmojo,
siekia 17,88%, taciau dél papildomai atlikto integracijos proceso modeliy jvertinimo trukmé buvo
dvigubai didesné nei SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio, sieké 407—470 s.

LSTM modelio paklaida buvo didesné nei SARIMA modeliy, sieké 24,37%. Vertinant Sio
modelio prognozés grafikg (3.15 pav.) pastebima tolygesné prognozés kreivé, modelis neatkartojo
ciklisky realiy duomeny svyravimuy, laikési vidutiniy reik§miy. Sio modelio jvertinimo (mokymo)
trukmé yra daug didesné, sické 1065 s (17,8 min), vienos reik§més prognozavimo trukmé — 0,03 s.
Modelis tinkamas prognozuoti realiuoju laiku, ta¢iau atnaujinimo (pakartotinio mokymo) procesas
turéty biiti atlieckamas nepriklausomai nuo prognozavimo.

Zvelgiant j sudarytus prognozés grafikus (3.14 ir 3.15 pav.) pastebimas didelis triuk§mas
realiuose duomenyse, Suoliai tarp gretimy reik§miy. SARIMA modelis gerai atkartojo $j triukSma, o
LSTM modelis pasizyméjo tolygesne kreive, nebuvo ciklisky svyravimy ir dél susidariusio
nuolatinio skirtumo tarp realiy duomeny MAPE paklaidos verté buvo didesné.

Siekiant didesnio prognozavimo tikslumo ir laiku pastebéti kintanCius eismo srautus
ilgalaikéje perspektyvoje, reikalinga periodiskai atnaujinti modelius, atliekant pakartotinj modeliy
jvertinima su papildyta duomeny imtimi. Sj veiksma rekomenduojama atlikti nuolatos, kaip
jmanoma mazZesniu periodiSkumu. SARIMA modeliy atveju, modelio jvertinimo trukmeé buvo
mazesné nei prognozuojamas laikotarpis, todél modelio jvertinima galima kartoti kiekvieng karta,
atlickant prognozavimg realiuoju laiku. Jei modelio jvertinimo laikas virSija prognozuojamo
laikotarpio trukme (kaip nagrinétu LSTM modelio atveju), patartina pakartoting modeliy jvertinima
(regresijos koeficienty perskai¢iavimg, mokymg) atlikti maZiausiu jmanomu periodiskumu arba

bent kartg per para, siekiant laiku pastebéti ilgalaikes eismo srauty tendencijas.
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3.1.6 Dalinés iSvados

. Apibendrinant skyrelio rezultatus, sudarytas SARIMA(1,0,1)(0,1,1) prognozés modelis,
kurio MAPE paklaida siekia 17,6%. Kadangi $io modelio paklaida mazesné nei siekiama
20% riba, modelio prognozé yra vertinama kaip tiksli. Modelis pasizyméjo gera greitaveika.
Prognozuojant vieng reiSkme¢ uztrunkama 0,01 s, o modelio jvertinimas truko 180 s.
Prognozuojant 15 min (900 s) zingsniu, S§is modelis gali buti pakartotinai atnaujintas
(perskaiciuotos regresijos koeficienty reikSmés) po kiekvienos prognozés, kadangi duomeny
jvertinimo trukmé yra mazesné uz prognozés zingsnj.

LSTM modelio paklaidos buvo didesnés nei SARIMA modeliy, sieké 24%. Sio modelio
greitaveika taip pat buvo prastesné, modelio jvertinimo procesas truko 1065 s (17 min 45 s),
todél esamomis sglygomis modelio pakartotinis mokymas turéty biti vykdomas
nepriklausomai nuo prognozavimo proceso.

. Vertinant papildomai sudarytus SARIMA modelius, pertekliné modelio struktiira gali bati
nenaudinga sudarant prognozés modelj, kadangi mazesné¢ paklaida néra pasiekiama, o
modelio greitaveika labai sulétéja. Esant galimybei reikéty rinktis mazesne eile integruotus
modelius.

. Nagring¢jant visy modeliy greitaveika, vienos reikSmeés prognozavimo trukme yra labai maza
(0,01-0,03 s) ir lyginant su prognozés zingsniu — 15 min, visi modeliai yra tinkami
prognozavimui realiuoju laiku.

. Remiantis literatiros apzvalga, Smith et al. (2002), Williams, Hoel (2003) atliktuose
tyrimuose, prognozuojant eismo srautus greitkelyje, SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelis taip pat
buvo pripazintas kaip tiksliausiai prognozavgs ARIMA grupés modelis.
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3.2 Prognozés modelio universalumo jvertinimas

UzZzdavinys: Patikrinti sudaryto prognozés modelio gebg prognozuoti kity eismo juosty
intensyvuma.

Metodika:  SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio regresijos koeficientai jvertinami naudojant kity
eismo juosty duomenis. Atliekamas prognozavimas. Tikrinama, kaip pasikeité prognozés paklaidos.
Prognozés rezultatai palyginami su kitais SARIMA bei LSTM modeliais. Nusta¢ius reikSmingg
paklaidy padidéjima, papildomai vertinamas SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio tinkamumas

artimiausio jutiklio duomenims.

Trumpas aprasas

Siame skyriuje vertinamas sudaryto SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio universalumas,
tikrinant modelio geba prognozuoti kity Justiniskiy—Virbeliskiy g. sankryzos eismo juosty
intensyvuma.

Kiekvienas duomeny rinkinys pasizymi unikaliomis ypatybémis, skirtingu duomeny
pasiskirstymu, todél nagrinéjant skirtingy eismo juosty intensyvuma, Kiekvieno jutiklio duomenys
turéty buti vertinami individualiai. Tai reiskia, kad kiekvienu atveju i$ naujo turi biiti nustatyta
prognozés modelio struktiira ir jvertintas modelio tinkamumas prognozuoti konkrecios eismo
juostos intensyvuma. Sis aspektas svarbus taikant parametrinius prognozés modelius, kadangi $iy
modeliy sudarymas néra visiSkai automatizuotas, reikalinga rankiniu biidu nustatyti koreliuotus
veélavimus, parinkti modelio struktirg ir jg patikrinti. Modelio struktliros nustatymas yra
sudétingiausias zingsnis SARIMA modelio sudarymo metu, Sis veiksmas reikalauja laiko bei
pastangy. Siekiant supaprastinti parametriniy prognozés modeliy taikymag biity naudinga taikyti
standartizuota prognozeés modelj, gebantj vertinti skirtingy eismo juosty duomenis, taip iSvengiant
unikaliy modeliy parengimo kiekvienam atvejui atskirai.

Ankstesniame skyriuje, naudojant Justiniskiy g. pirmos eismo juostos duomenis
(VD2.1 jutiklio), sudarytas SARIMA (1,0,1)(0,1,1) prognozés modelis. Sis modelis bandomas su
kity JustiniSkiy—Virbeliskiy g. eismo juosty duomenimis. Modelio regresijos koeficientai nustatomi
remiantis kiekvieno jutiklio duomenimis atskirai. Nustatomos prognozés paklaidos ir palyginama su
kity prognozés modeliy rezultatais. Kadangi LSTM modelis kiekvienu atveju yra parengiamas pagal
atskiro jutiklio duomenis, nepriklausomai nuo anksciau nustatyty regresniniy rysiy, $is modelis yra
indikatorius, apibuidinantis kiekvieno jutiklio duomeny imties savybe. LSTM tinklo parametrai,

aptarti 2.2 poskyryje, néra keiciami.
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3.2.1 Grafiné analizé
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160 i
VD86.1
WDE.2
————\VD&.3
140 |~ —
120 — —
w
8 100~ —
2
E
g ol _
E
3
&
5
£ 60 7
P _
. I | | _
| " P | ‘ | ” |
| w LA |
W Uyl | | - | | |
Sep 01 Sep 15 Sep 29 Oct13 Oct 27

Laikas 2018

3.17 pav. Justiniskiy g. (nuo Laisvés pr.) eismo juosty intensyvumas

(3.16) pav. pateikti Justiniskiy g. (link Laisvé pr.) visy eismo juosty intensyvumo
duomenys. Zvelgiant j grafika pastebima, antros (VD2.2) bei tretios (VD2.3) eismo juostos
intensyvumo vertés iSlaiko panasius désningumus laike kaip ir pirma eismo juosta (VD2.1). Antros
eismo juostos jutiklio fiksuotos reik§més ne piko metu yra Siek Siek mazesnés uz pirmos, siekia 35—
40 aut./15 min, trec¢ios — 25-30 aut./15 min. Piko metu visy eismo juosty intensyvumo vertés
susilygina, siekia apie 90-100 aut./15 min. Kadangi trecios eismo juostos intensyvumas

dienos metu blina maZesnis, piko metu pastebimas didesnis Suolis. Remiantis grafiku, antros eismo
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juostos duomenys gana panasis j pirmos, taciau tre¢ios eismo juostos jutiklio fiksuoto intensyvumo
vertés skiriasi.

Zvelgiant j Justiniskiy g. prie§ingos krypties (nuo Laisvés pr.) eismo juosty duomenis
(3.17 pav.) pastebima, kad intensyvumo vertés dienos metu yra truputj mazesnés, siekia apie
30 aut./15 min. Skirtingai nei prieSingos krypties juostose, didziausias intensyvumas fiksuotas
vakarinio piko metu, siekia 100-120 automobiliy. Vertinant pirmos (VD6.1) ir antros (VD6.2)
eismo juostos duomenis pastebima, kad Siy jutikliy duomenys yra identiski. Tai galima sisteminé
klaida.

Virbeli§kiy g. intensyvumas daug mazesnis nei Justiniskiy g., siekia 10-20 aut./15 min.
Vaziuojan¢iy i§ Medeinos g. (3.18 pav.) intensyvumas padidéja rytinio piko metu, siekia
70-80 aut./15 min. Véliau buna gana stabilus. Eismo srautas i§ Budiniskiy g. (3.19 pav.) —
stabilesnis, piko metu intensyvumas labai nepadidéja, siekia 30-40 aut./15 min. Maziausias
intensyvumas dienos metu fiksuojamas Virbeliskiy g. antroje eismo juostoje (nuo Budiniskiy g.),
siekia 10 aut./15 min.

Pradiniai duomenys, VD4n
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3.18 pav. Virbeliskiy g. (nuo Medeinos g.) eismo juosty intensyvumas
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Pradiniai duomenys, VD8n
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3.19 pav. Virbeliskiy g. (nuo Budiniskiy g.) eismo juosty intensyvumas

3.2.2 Prognozés rezultatai

Taikant SARIMA(1,0,1)(0,1,1) prognozés modelj, prognozuojant kity eismo juosty
intensyvuma, paklaidos padidéjo nuo 18% iki 24—25% (3.10 lentel¢). Didziausia paklaida fiksuota
Virbeliskiy g. antros eismo juostos (nuo Budiniskiy g.) VD8.2 jutiklio duomenims — 29,3%.

Remiantis (3.19 pav.), §i eismo juosta pasizymi maziausiu intensyvumu ir duomeny kreivé nuo

pradinio atvejo reikSmingai skiriasi.

Kity SARIMA modeliy paklaidos taip pat padidéjo. SARIMA(0,0,5)(0,1,1) paklaidos buvo
artimos pirmajam modeliui, kai kuriais atvejais keliomis deSimtosiomis procento ir mazesnés.
Pirma eile integruoty modeliy paklaidos pasizyméjo didesne sklaida, sieké 21-39%. Modeliai
prasCiau vertino didesnio intensyvumo eismo juostas, pavyzdziui Justiniskiy g. (nuo Laisvés pr.)

pirmos ir antros eismo juosty paklaidos siekeé 38% (Siy jutikliy duomenys vienodi dél galimos

sisteminés klaidos).
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3.10 lentelé. Skirtingy eismo juosty prognoziy paklaidos

Prognozés modelis
1.SARIMA(1,0,1) | 2.SARIMA(0,0,5) | 3.SARIMA(2,1,2) | 4.SARIMA(1,1,2)
0,1,1)e72 0,1,1)e72 0,1,1)e72 0,1,1)e72 5.LSTM

MA |MA |RM |[MA |MA |RM |MA |[MA |RM |MA |MA |RM | MA | MA |RM

Jutiklis [ PE | E SE |PE |E SE |PE |E SE |PE |E SE |PE |E SE

17,9 17,8 17,8 24,3

VvD2.1! 17,6 | 3,88 | 5,83 6| 3,88 | 583 8389|584 8388|584 6| 3,94 | 566
24,4 24,5 29,2 29,2 33,3

VD2.2 3]382] 589 41 383] 589 5393 ] 596 9] 39159 11399 6,05
23,0 23,1 25,7 25,8

VD 2.3 8| 381] 6,17 9| 381] 6,16 6| 3,92 632 41402 6,49 | 354 | 4,03 | 6,29
25,8 27,1 32,7

VD 4.1 332149 | 257 | 3,21 | 4,96 6| 3,26 | 502 27,7 | 3,26 | 5,03 2| 351517
24,7 24,3 24,0 26,7 34,1

VD 4.2 5| 311 513 51309 511 6| 3,08 | 514 2| 318 5,19 6332|521
25,7 25,5 36,1 38,6 33,6

VD 6.1 3| 474 7,72 8| 472| 77 8| 496 | 7,81 5(502]| 78 8| 464|741
25,7 25,5 36,1 38,6 31,4

VD 6.2 3| 474|772 8| 472| 77 8| 496 | 781 5(502]| 78 6| 429 | 6,84
24,0 24,2 21,3 21,4 30,8

VD 6.3 6| 3,08 | 4,83 41305| 48 8| 3,01] 4,78 5 3| 4,77 3294 4,27
23,5 23,8 22,9 22,9 34,4

VD 8.1 51229 3,39 3] 228 3,39 3| 226 | 337 9| 226 | 3,37 2| 252 348
29,3 28,9 28,7 28,7 38,2

VD 8.2 4| 247 | 3,72 9246 | 3,72 6245 | 37 21245| 37 9| 253] 361

Vizualiai vertinant SARIMA(1,0,1)(0,1,1) prognozuojama Justiniskiy g. (link Laisvés pr.)
antros eismo juostos intensyvuma (VD2.2 jutiklis), pastebimai padidéjo svyravimai apie realius
duomenis (3.20 pav.). Prognozés modeliui sunkiai sekési iSlaikyti vidutines reikSmes tarp piky, kai
eismo srautai biina gana stabillis. Besikei¢iant eismo srautams, didéjant ar mazéjant intensyvumui,
modelis pervertino poky¢ius, nuokrypiai nuo realiy duomeny buvo didesni. Kai kuriais atvejais
pastebimas nesutapimas, kai realiy duomeny kreivé pradeda kilti, o prognozés modelis vis dar
prognozuoja mazesnio intensyvumo vertes arba atvirkéiai, pavyzdziui Spalio 29 dienos vidurdienj
prognozés modelis nejvertino stabilius eismo srautus dienos metu, prognozuojamo intensyvumo
vertés buvo mazesnés, netgi virSijo nulio ribg. Tikrajam intensyvumui pradéjus tolygiai didéti,
prognozuojama reik§mé greitai kilo j vir$y ir pervertino realus duomenis.

LSTM modelio prognozés kreivé tolygi (3.21 pav.), taciau yra nedidéliy Suoliy. Modelio
paklaidos smarkiai iSaugo, sieké 33-38%. Modelis geriau vertino Justiniskiy g. didesnio

intensyvumo eismo juostas, prastai vertino nedidelio intensyvumo Virbeliskiy g. duomenis.

! Naudojant VD2.1 duomenis buvo sudaryti SARIMA modeliai. Sio jutiklio rezultatai pateikti palyginti kity
jutikliy paklaidas.
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3.20 pav. SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio prognozé antrai Justiniskiy g. (link Laisvés pr.) eismo juostai (VD2.2 jutiklis)
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3.21 pav. LSTM modelio prognozé prognozé antrai Justiniskiy g. (link Laisvés pr.) eismo juostai (VD2.2 jutiklis)

Kity jutikliy intensyvumo prognozés grafikai pateikti 8 priede.
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3.2.3 SARIMA modelio jvertinimas su kito jutiklio duomenimis

SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio struktira buvo nustatyta naudojant Justiniskiy g. (link
Laisvés pr.) pirmos eismo juostos duomenis (VD2.1 jutiklio). Taikant prognozés modelj gretimai
eismo juostai (VD2.2 jutiklio duomenims), paklaida padidéjo iki 24,4%. Skirtumas yra reikSmingas,
vertinant kad $iy eismo juosty duomenys yra artimi dél vienodai taikomy eismo valdymo signaly ir
pasizymi panaSiomis intensyvumo vertémis. Kadangi VD2.2 jutiklio duomenys turéty biti
artimiausi VD2.1 jutiklio duomenimis, atlickama $iy duomeny detalesné analizé.

Pastebima, kad VD2.2 jutiklio sezoniniy skirtumy grafikas yra ganétinai stabilus, taciau
yra piky, kuriy amplitudés labai didelés, yra skirtumy, kuriy verté vir§ija 40 automobiliy tarp
matavimy (3.22 pav.). Vertinant, kad vidutini$kai intensyvumas sickia apie 30 automobiliy per
nagrin¢jama laiko intervala, o piky reikSmés siekia apie 100-120 automobiliy, Sie skirtumai yra
reik§mingi ir rodo didesn¢ duomeny dispersija nei pracitame skyriuje vertinto VD2.1 jutiklio

duomeny (3.7 pav.).

Diferencijuota laiko eilute (1-os eiles sezoniniai skirtumai)
T T T

40

-20 — -

=40 [~

-60

B0~

| | | | | |
673 1345 2017 2689 3361 4033 4705

3.22 pav. Sezoniniskai diferencijuoty VD2.2 jutiklio duomeny kreivé
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VD2.2 jutiklio autokoreliacijos funkcija (3.23 pav.) nutriiksta po 4 vélavimo, taciau Zymus
kritimas matomas jau po 1 vélavimo. PanaSi tendenija yra ir VD2.1 jutiklio sezoniskai
diferencijuoty duomeny autokoreliacijos funkcijoje (3.8 pav.). Sezoniné koreliacija yra tik su 1,
sezong atitinkanc¢iu vélavimu (672 vélavimas). Daliné autokoreliacija (3.24 pav.) nutriksta po 2
vélavimo, kurio koreliacijos verté yra artima pasikliautinojo intervalo ribai, o didziausias trtkis
matomas iSkart po 1 vélavimo. Sezoniné autokoreliacija ggsta 1étai, pastebimi pasikartojantys pikai,
atitinkantis sezono trukme.

Remiantis koreliogramomis, VD2.2 jutiklio duomenims bty sudaromas analogiskos
struktiiros SARIMA modelis, t. y. SARIMA(1,0,1)(0,1,1).

Sample Autacerrelation Function

3.23 pav. VD2.2 jutiklio sezoniskai diferencijuoty duomeny autokoreliacijos funkcija

Sample Partial Autocorrelation Function
T

Sample Partial Autocorrelation

3.24 pav. VD2.2 jutiklio sezoni§kai diferencijuoty duomeny dalinés autokoreliacijos funkcija
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Residual Sample Autocorrelation Function
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3.25 pav. SARIMA modelio liekamyjy paklaidy autokoreliacija su VD2.2 jutiklio duomenimis

3.11 lentelé. Ljung—Box lickamyjy paklaidy koreliacijos testo rezultatai (VD2.2 jutiklis)

Modelis HO Patikimumo lygmuo | Tikrinti vélavimai p reik§meé
hipotezé
30 0,322
SARIMA(1,0,1)(0,1,1)e72 Atmesta 0,05 700 1438600

SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio lickamyjy paklaidy autokoreliacija (3.25 pav.), naudojant
VD2.2 jutiklio duomenis, panasi j VD2.1 duomeny (3.12 pav.). Tacéiau pastebimi keli i$siskiriantys
koreliuoti vélavimai: 8, 56, 671, 673. Atlikus Ljung—Box liekamyjy paklaidy autokoreliacijos testa
(3.11 lentele), artimy velavimy liekamyjy paklaidy koreliacija nereikSminga, ta¢iau tikrinant sezong
apimancius vélavimus, buvo nustatyta reikSminga tiriamo modelio liekamyjy paklaidy
autokoreliacija. Dél to SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelis neturéty buti taikomas VD2.2 jutiklio

duomenimis.

3.2.4 Dalinés iSvados

1. Apibendrinant Sio poskyrio rezultatus, vienodo SARIMA prognozés modelio taikymas
skirtingy eismo juosty intensyvumui prognozuoti — néra galimas. Tai rodo padidéjusios
SARIMA modeliy paklaidos, S$iuos modelius taikant kity eismo juosty intensyvumo
prognozavimui.

2. Atsizvelgiant | tai, kad LSTM modelis buvo parengtas nepriklausomai nuo ankstesniy
rezultaty, modelio mokymosi metu kiekvieno jutiklio duomenys jvertinti nenaudojant
ankc¢iau sudaryty priklausomybiy, padidéjusios §io modelio paklaidos rodo, kad kity jutikliy
duomenys yra galimai maziau stacionariis dél cikliSky svyravimy, didelés duomeny
dispersijos. D¢l to Sios sankryzos kiekvienos eismo juostos duomenys ir jy tinkamumas

prognozés modeliui sudaryti turi biiti vertinama individualiai.
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3.3 Prognozuojamo laikotarpio jvertinimas

UZdavinys: [vertinti prognozuojamo laikotarpio poveikj prognozés tikslumui.

Metodika:  Prognozuojamo laikotarpio trukmé yra mazinama performuojant prading laiko eilutg.
Prognozavimas yra vykdomas vienu laiko Zingsniu, atitinkan¢iu laiko intervala tarp duomeny
matavimy. Todél sumazinama S§io intervalo trukmé, padidinant duomeny fiksavimo daznj.
Performuotos laiko eilutés yra taikomos prognozés modeliy jvertinimui. Tikrinama, kaip pasikeité

prognozés paklaidos. Atlickamas paklaidy palyginimas su kitais SARIMA bei LSTM modeliais.

Trumpas aprasas

Planuojant prognozés modeliy integracijg j eismo valdymo sistemg, bitina jvertinti
periodiskuma, kuriuo bus atliekamas prognozavimas ir Sviesofory darbo ciklo optimizavimas.
Prognozuojamo laikotarpio trukmé gali biiti kei¢iama prognozuojant kelis zingsnius | priekj ar
kei¢iant vieno prognozuojamo zingsnio ilgj. Sudarant vieno Zingsnio prognozes, prognozuojamas
laikotarpis atitinka laiko trukme tarp duomeny matavimy. Siekiant pakeisti $io laikotarpio trukme,
reikalinga performuoti turimy duomeny imtj, keiiant intervalus tarp matavimy, t.y. didinant
duomeny fiksavimo daznj.

Remiantis teorinéje dalyje aptartu prognozés patikimumo apibrézimu, sumazinus
prognozuojamo laikotarpio trukme, prognozeés tikslumas turéty padidéti, kadangi sumazéja netikéty
pokyc¢iy tikimybé. Tuo paciu padaugéja ir duomeny kiekis, kurj turi jvertinti prognozés modelis.
D¢l to ilgiau uztrunka duomeny jvertinimas, ilgéja prognozes skaiCiavimo trukmé ir reikalinga
daugiau kompiuteriniy resursy, siekiant uztikrinti prognozés modeliy greitaveika.

Siame skyriuje siekiama jvertinti galimybe naudoti sudarytus modelius prognozuojant
trumpesnio laikotarpio intensyvumo vertes ir bandoma nustatyti, kaip keisis prognozés tikslumas.
Tyrimui naudojami pradiniai  VD2.1 jutiklio duomenys. Siy duomeny laiko eiluté yra
perskaiciuojama 540s (9 min) ir 360s (6 min) laiko intervalais. Kadangi laiko eiluté yra
performuojama, pasikei¢ia ir duomeny kiekis, fiksuojamas per vieng savaitg. Dél to kei¢iama
SARIMA modelio sezono trukmé. Esant 540 s intervalais suformuotai laiko eilutei, sezong atitinka
1120 reikSmeés, o 360 s — 1680 reikSmés.
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3.26 pav. 360 s intervalu suformuota laiko eiluté

Sumazinus laiko eilutés intervaly trukme, tarp matavimy fiksuojama maziau transporto
priemoniy (3.26 pav.). D¢l to intensyvumo skalé yra mazesné, labiau juntami skirtumai tarp gretimy
matavimy, pastebimi auksto daznio svyravimai. Remiantis 360 s intervalais suformuota laiko eilute,
vidurdienio metu intensyvumas vidutiniSkai svyruoja nuo 10 iki 25 aut./6 min, piko metu siekia apie

40-50 aut./6 min.

3.3.1 Prognozés rezultatai

Prognozuojant trumpesn] laikotarpj, MAPE paklaida padidéjo (3.12 lentelé). Sumazinus
prognozuojama laikotarpj iki 540 s (6 min), SARIMA modeliy paklaidos padidéjo 3%, LSTM
modelio — 1%. Prognozuojant 360 s laikotarpj, visy modeliy paklaidos padidéjo 6%.

Performavus laiko eilutg, per trumesnj laikotarpj yra fiksuojama daugiau matavimy. Dél to
prognozés modelio jvertinimo ir prognozavimo metu turéjo biiti jvertinama daugiau duomeny.
Prognozavimo trukmé padidéjo, taciau Sis laikas yra daug mazesnis nei tiriami laiko intervalai ir
néra detaliau nagrin¢jamas (3.12 lentel¢). Taciau modelio jvertinimo trukmé reikSmingai padidéjo.
Prognozuojant 540 s zingsniu, visy modeliy jvertinimo trukmé padidéjo apie 2-2,5 Karto.
Prognozuojant 360 s zingsniu, SARIMA modeliy jvertinimo trukmé padidéjo 77,5 karto, LSTM
modelio — apie 3 kartus. Remiantis $iais rezultatais, tik SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelis gali buti
pakartotinai perskai¢iuojamas realiuoju laiku, prognozuojant 540 s laikotarpj, kadangi jo jvertinimo
trukmé Siuo atveju buvo mazesné nei prognozuojamas laikotarpis. Visy kity modeliy atnaujinimo

procesas turéty vykti nepriklausomai nuo prognozavimo nustatytu periodiSkumu.
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3.12 lentelé. Trumpesnio laikotarpio prognozés rezultatai

Modelio greitaveika
Prognozol: . MAPE, Modelio Vienos
amas Modelis % MAE RMSE jvertinimo reikémes
laikotarpis trukmé, s prognozavimo

trukmé, s
1.SARIMA(1,0,1)(0,1,1)67 17,60 3,88 5,83 180 0,01
2.SARIMA(0,0,5)(0,1,1)s72 17,96 3,88 5,83 311 0,01
900 s 3.SARIMA(2,1,2)(0,1,1)72 17,88 3,89 5,84 470 0,02
4.SARIMA(L,1,2)(0,1,1)672 17,88 3,88 5,84 407 0,01
5.LSTM 24,36 3,94 5,66 1065 0,03
1.SARIMA(1,0,1)(0,1,1) 1120 20,52 2,79 4,09 526 0,03
2.SARIMA(0,0,5)(0,1,1)1120 20,48 2,78 4,08 994 0,03
540 s 3.SARIMA(2,1,2)(0,1,1)1120 22,04 2,8 4,11 1098 0,03
4.SARIMA(1,1,2)(0,1,1)1120 21,8 2,8 4,11 1133 0,03
5.LSTM 25,97 2,81 3,99 1807 0,04
1.SARIMA(1,0,1)(0,1,1)1680 23,06 2,24 3,29 1426 0,07
2.SARIMA(0,0,5)(0,1,1) 1680 23,2 2,25 3,31 2973 0,08
360 s 3.SARIMA(2,1,2)(0,1,1)1680 23,53 2,25 3,3 4138 0,07
4.SARIMA(L,1,2)(0,1,1)1680 23,71 2,26 3,31 2794 0,07
5.LSTM 30,8 2,35 3,23 3195 0,03

SARIMA(1,0,1)(0,1,1) prognozes grafike pastebimi dideli svyravimai (3.27 pav.). Modelis
nustate pikus ir prognoziy laiko momentas nepersislinkes, tac¢iau vidurdienj prasC€iau jvertinti
nusistoveéje srautai ir prognozés kreive pasizymeéjo labai dideliais svyravimais apie realius
duomenis. Pastebimas tam tikras realiy duomenu pervertinimas, pavyzdziui spalio 29 d.
SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelis, reaguodamas j mazéjantj eismo srauta, prognozavo per mazg
intensyvumg ir netgi vir§ijo nulio ribg. Modelis neturi apribojimo veikti tik nattraliyjy skaiiy
aibéje, prognozuojamos neigiamos reikSmés yra keic¢iamos j 1 (pladiau Sie modelio ribojimai aptarti
sudarant pirminj modelj, 3.1.6 skyrelyje).

LSTM modelio prognozés kreivé tolygesné nei SARIMA modelio (3.28 pav.). Siame
grafike gerai matomi realiy duomeny auksto daznio svyravimai, triuk§mas. LSTM modelis
nesistenge atkartoti Siy svyravimy, nustaté vidutines reikSmes ir jy laikési. D¢l to vizualiai §i kreive

atrodo tvarkingiau, taciau dél skirtumy su realiais duomenimis susidaré didesnés modelio paklaidos.
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3.27 pav. SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio prognozé, prognozuojant 360 s zingsniu
Prognoze
40 T
—— Tikros reikimes
Prognozé
36— —
30 |
w
=)
@
D o5 m —
e
o
&
B | 1
3 n
b [ | ) I it b —
E | W W
|
| l
10 1 l |
] |
|
5 l |
L '
M W |
(b M b
0 | | LAY I
Oct 24 Oct 26 Oct 26 Oct 27 Oct 28 Oct 29 Oct 30 Oct 31 Now 01
Data 2018

3.28 pav. LSTM maodelio prognozé, prognozuojant 360 s Zingsniu
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3.3.2 Dalinés iSvados

Sumazinus prognozuojamo laikotarpio trukme, prognozés modeliy paklaidos padidéjo.
Prognozuojant 540 s laikotarpj, SARIMA modeliy MAPE paklaidos padidéjo 3%, LSTM
1%. Prognozuojant 360 s laikotarpj, visy modeliy paklaidos padidéjo 6%.

Prognozuojamo laikotarpio trukmé buvo mazinama perfuormuojant prading laiko eilutg,
keic¢iant laiko intervalus tarp matavimy. Per vieng matavimg buvo fiksuojamas mazesniS
transporto priemoniy skaicius, dél to sumazéjo intensyvumo vertés amplitudé, buvo labiau
juntami skirtumai tarp matavimy. Reikty jvertinti, kad padidéjusias paklaidas galéjo lemti Si
aplinkybé.

Sumazinus prognozuojamo laikotarpio trukme, prognozés paklaidos virsijo 20% riba. Todél
prognozés turéty biti vertinamos tik kaip patenkinamos ir netinkamos realiam taikymui.
Realiuose duomenyse buvo pastebéti dideli svyravimai tarp gretimy matavimy. Tai sukelia
netolyguma laiko eilutéje, dispersijg ir pablogéjusj prognozés modeliy tikslumg. Sumazinus
Sty svyravimy poveikj modeliy tikslumas turéty buti tinkamas prognozuojant trumpesnj
laikotarpj. Svyravimy poveikis gali biiti sumazintas taikant duomeny glodinimo metodus
(8iy metody taikymas atliekamas 3.5 poskyryje).

. Vertinant modeliy greitaveika, prognozavimas gali buti atlickamas realiuoju laiku, kadangi
vienos reik§més prognozavimas yra daug trumpesnis nei prognozuojamas laikotarpis. Ta¢iau
padididéjes reikSmiy kiekis lémé pailgéjusiag modelio jvertinimo trukme ir dauguma tirty
modeliy nebegaléty atlikti pakartotino modelio jvertinimo prognozavimo metu. Esant 540 s
prognozuojamo laikotarpio trukmei, SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modeliu galima atlikti
pakartoting regresijos koeficienty perskaic¢iavimg realiuoju laiku, taciau kity modeliy atveju
pakartotinis modeliy jvertinimas turi buti vykdomas atskirai nuo prognozavimo, nustatytu

periodiSkumu.
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3.4 Modeliui sudaryti reikalingo duomeny Kkiekio jvertinimas

Uzdavinys: [vertinti duomeny kiekj, reikalingg prognozés modeliui sudaryti.
Metodika:  SARIMA ir LSTM modeliy jvertinimo procesas atliekamas su skirtingg laikotarpj
fiksuoty duomeny imtimis: 1,5 mén., 1 mén., 2 sav. Palyginama, kaip modeliy tikslumas ir

greitaveika priklauso nuo pradiniy duomeny imties dydzio.

Trumpas aprasas

Ivertinimo etape modelis yra supazindinamas su duomenimis. SARIMA modeliy atveju, yra
nustatomos regresijos lygties koeficienty vertés. LSTM atveju, atlickamas modelio mokymas,
modelis susipaZjsta su egzistuojanciais désningumais duomenyse, sudaromas matematinis
mechanizmas, padedantis atpazinti skirtingas laiko eilutés biisenas.

vertinimas yra atlickamas pirmg kartg sudarant modelj bei periodiskai atnaujinant turimus
duomenis, siekiant islaikyti prognozés modeliy adekvatuma. Sio proceso kokybé labai priklauso
nuo sukauptos duomeny imties. Didelé duomeny imtis uZztikrina tinkamg duomeny jvertinima.
SARIMA modelio atveju, mazéja klaidos tikimybé nustatant regresijos koeficientus. LSTM
modelio atveju, modelis geriau iSmoksta prisitaikyti prie duomeny kaitos. Taciau didinant duomeny
imt] daugéja reikSmiy Kiekis, kurias reikia jvertinti. D¢l to ilgéja modeliy jvertinimo (mokymo)
laikas. Sis laikas svarbus periodikai atnaujinant modelius, kadangi remiantis modelio jvertinimo
trukme nustatomas minimalus periodiskumas, kuriuo bty galima atlikti pakartoting modelio
atnaujinimg. Esant nedideliai modelio jvertinimo trukmei, modelj galima atnaujinti mazesniu
periodiskumu, 0 kai kuriais atvejais ir realiuoju laiku atliekant prognozavima.

Vertinant fizinius duomeny ribojimus, SARIMA modeliy atveju yra naudojamas aiSkiai
apibréztas vélavimy skaiGius, slenkantis laiko eilute. Sis vélavimy skaiGius ir nustato, koks
minimalus skai¢ius reik§miy turi sudaryti pradiniy duomeny imtj (3.2 formulé). LSTM modelio
atveju, néra griezty ribojimy, nurodanéiy minimaly pradiniy duomeny imties dydj. Ta¢iau remiantis
Nagy, Simon (2018), Sie modeliai veikia stabiliai ir tinkamai tik tada, kai yra susipaZing su kuo
didesniu jvairiy atvejy skaiCiumi ir geba atpazinti skirtingas eismo srauty biisenas.

Sioje darbo dalyje siekiama nustatyti, kaip kinta prognozés modeliy tikslumas, mazinant
pradiniy duomeny imtj, skirta modeliy jvertinimui. SARIMA modeliy strukiira néra keiciama
(taikomi 3.1 poskyryje sudaryti modeliai). Modeliy validacija atliekama su tais paciais duomenimis,
fiksuotais 2018-10-24 — 2018-10-31 laikotarpiu. Modelio jvertinimo (mokymo) imtis nustatoma
atbuline data nuo spalio 24 dienos.
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Minimali duomeny imtis, reikalinga SARIMA modeliui sudaryti, priklauso nuo naudojamo
modelio parametry sumos (Hyndman, Kostenko 2007):
Npin =p+d+q+P+Q+s-D (3.2)

Cia p — autoregresinio proceso (AR) eilé;

d — integravimo eilé (nesezoninio);

g — slankiyjy vidurkiy proceso (MA) eil¢;

P — sezoninio autoregresinio proceso (SAR) eil¢;

Q — sezoninio slankiyjy vidurkiy proceso (SMA) cilé;

S — sezono trukme;

D — sezoninio diferencijavimo eilé.

SARIMA(1,0,1)(0,1,1)672 modeliui reikia:
Npin=1+04+14+0+672+672-1 = 1346 reikSmiy

3.4.1 Prognozés rezultatai

Modeliui sudaryti naudojant 1 mén. laikotarpio duomenis, SARIMA modeliy paklaidos
sumazéjo 0,1-0,3% (3.13 lentel¢). Zvelgiant j perskai¢iuotus SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio
regresijos koeficientus pastebima, vieno ménesio regresijos koeficienty vertés yra didesnés uz
1,5 mén. (3.14 lentelé). LSTM modelio atveju, naudojant 1 mén. laikotarpio duomenis pastebimas
reik§mingas paklaidos padidéjimas nuo 24% iki 39%.

SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio atveju, minimali duomeny imtis apima dviejy savailiy
laikotarpiu fiksuotus duomenis. Vertinant $ig imtj, modelio paklaida padidéjo iki 19,2%. Zvelgiant j
modelio regresijos koeficienty vertes (3.14 lentel¢), autoregresinio proceso dalies AR koeficientas
tapo neigiamu, MA dalies teigiamu. Skaitiniy ver¢iy modulis Siek tiek sumazéjo. Sezoninés dalies
(SMA) koeficiento verté iSliko panasi kaip ir pradiniu atveju. Modeliui sudaryti naudojant 2 sav.
duomenis, tiksliausiai veiké SARIMA(0,0,5)(0,1,1) modelis, kurio MAPE paklaida sieké 18,9%.
Apibendrinant, SARIMA modeliy tikslumas iSliko panasus. LSTM modelio atveju, MAPE paklaida
padidéjo iki 51%, t. y. beveik dvigubai, lyginant su pradiniu atveju, modelio mokymui naudojant
1,5 mén. laikotarpio duomenis.

Vertinant modeliy greitaveikg, SARIMA(0,1,1)(0,1,1) modelio atveju didelio skirtumo
nebuvo. Esant minimaliai 2 sav. duomeny im¢iai, modelio jvertinimo procesas truko 172 s, o tai vos
8 s grei¢iau nei pradiniu atveju. Zvelgiant j kitus SARIMA modelius, SARIMA(1,1,2)(0,1,1)
modelio atveju pastebimas laiko trukmés sumazéjimas nuo 407 s (esant 1,5 mén. duomenims) iki
258s (esant 2sav. duomenims). Kity SARIMA modeliy rezultatai buvo prieStaringi.

SARIMA(0,0,5)(0,1,1) modelio atveju, esant 1,5 mén. laikotarpio duomenims, modelio jvertinimas
89



truko 311 s, o 1 mén. ir 2 sav. duomeny atveju — modelio jvertinimo laikas pailgéjo, atitinkamai iki
318 ir 337 s. SARIMA(2,1,2)(0,1,1) modelio atveju, esant 1 mén. laikotarpio duomenims, modelio

jvertinimo laikas sutrumpéjo iki 304 s, taciau esant 2 sav. im¢iai — pailgéjo iki 407 s. Skirtumai néra

didelj ir juos galé¢jo lemti kompiuterio resursy iSnaudojimas. Visi bandymai buvo atliekami

panaSiomis sglygomis, taciau kompiuterio resursy paskirstymas nebuvo fiksuojamas, todél galima

klaidinga rezultaty interpretacija.

LSTM modelio atveju skirtumas tarp modelio mokymo trukmés yra didelis. Esant 1 mén.

laikotarpio duomenims, mokymo laikas sutrumpéjo iki 633 s, 0 esant 2 sav. — iki 316 s. Tac¢iau

pastebimas reikSmingas $io modelio tikslumo sumazé¢jimas.

3.13 lentelé. Prognozés rezultatai, modelui sudaryti taikant skirtingo laikotarpio duomeny imtj

Modelio greitaveika
Duomeny Duomeny | Duomen . Vienos
fiksavimo imties y imties Modelis MAP | M | RM | Modelio reik¥mes
; ; o : E,% | AE | SE | jvertinimo .
laikotarpis pradzia pabaiga ! X prognozavim
trukmé, s R
0 trukmé, s
1.SARIMA(1,0,1)(0,1,1) | 17,60 | 3,88 | 5,83 180 0,01
2.SARIMA(0,0,5)(0,1,1) 17,96 | 3,88 | 5,83 311 0,01
1,5 mén. 01/(())3./5((])18 3SARIMAQ2,1,2)(0.L,1) | 17,88 | 3,89 | 5,84 470 0,02
4.SARIMA(1,1,2)(0,1,1) | 17,88 | 3,88 | 5,84 407 0,01
LSTM 24,36 | 3,94 | 5,66 1065 0,03
1.SARIMA(1,0,1)(0,1,1) | 1753 |395| 6 172 0,01
2.SARIMA(0,0,5)(0,1,1) 17,64 | 3,95 | 6,01 318 0,03
. 23/09/2018 | 53/09/201
1 mén. . 3.SARIMA(2,1,2)(0,1,1) 17,47 | 3,96 | 6,01 304 0,01
00:00 8 23:59
4.SARIMA(1,1,2)(0,1,1) | 17,56 | 3,97 | 6,08 341 0,04
LSTM 39,42 | 2,66 | 3,84 633 0,03
1.SARIMA(1,0,1)(0,1,1) 19,24 | 4,22 | 6,43 172 0,01
2.5SARIMA(0,0,5)(0,1,1) | 1887 | 4,18 6’5?4 337 0,01
5 09/10/2018
sav. 00:00 3.SARIMA(2,1,2)(0,1,1) 21,22 | 4,24 | 6,39 407 0,01
4.SARIMA(1,1,2)(0,1,1) | 21,64 | 427 | 6,43 258 0,01
LSTM 51,23 | 3,37 | 531 316 0,02
3.14 lentelé. SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio regresijos lygties koeficientai
1,5 mén. 1 mén. 2 sav.
Constant 0 0 0
AR{1} 0.71897 0,88138 -0,46291
MA{1} -0.60654 -0, 840111 0,424813
SMA{672} -0.59605 -0,58575 -0,545165
Variance 288.954 24,9758 21,8721
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Vizualiai vertinant SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio prognozés grafika (3.29 pav.), modeliui
sudaryti naudojant 2 sav. duomenis, pastebimy skirtumy lyginant su pradiniu atveju, naudojant
1,5 mén. laikotarpio duomenis (3.14 pav.) — néra. LSTM modelio atveju (3.30 pav.), pastebimi
dideli kreivés svyravimai ir prognozés kreivé nebéra tolygi kaip pradiniu atveju (3.15 pav.).
Modelis bandé¢ atkartoti svyravimus, ta¢iau matomos prognozavimo klaidos, kai susidar¢ dideli
nuokrypiai nuo realiy duomeny kreivés. Pastebimas prognozés kreivés inertiSkumas, per létas

reagavimas ] besikei¢ian¢ius eismo srautus.
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3.29 pav. SARIMA(1,0,1)(0,1,1) prognozé, modeliui sudaryti naudojant 2 savai¢iy duomenis
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3.30 pav. LSTM prognozé, modeliui sudaryti naudojant 2 savai¢iy duomenis
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3.4.2 Dalinés iSvados

1. Sumazinus modeliui sudaryti skirtos duomeny imties dydj SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio
paklaidos padidéjo nedaug, greitaveika beveik nepakito. Siuo atveju geriausia naudoti 1
mén. laikotarpio duomenis, kadangi paklaidos buvo mazesnés, nei su 1,5 mén. duomenimis,
MAPE paklaida sieké 17,5%, 0 modelio jvertinimo trukmé sumazéjo 8 sekundémis. Nors tai
nesudaro zymaus skirtumo, taciau sumazinamas archyvuojamy duomeny kiekis, reikalinga
maziau resursy duomeny administravimui.

2. LSTM modelio atveju, sumazinus modelio mokymui skirtos duomeny imties dydj, modelio
paklaidos reikSmingai padidéjo, mokymosi laikas sutrumpéjo. Esant 2 sav. laikotarpio
duomenims, §io modelio paklaida padidéjo iki 51% MAPE, o mokymosi trukmé sumazéjo
iki 316 s. Vertinant $iuos rezultatus, tikétina pagerinti LSTM modelio tikslumg, modeliui
sudaryti naudojant didesng duomeny imtj.

3. Vertinant palyginimui skirty SARIMA modeliy greitaveikg buvo pastebéti neatitikimai.
Esant trumpesnei duomeny im¢iai, §iy modeliy jvertinimo procesas truko ilgiau nei pradiniu
atveju. SkaiCiavimo trukmé priklauso nuo skirty kompiuteriniy resursy. Kadangi
kompiuteriniai resursai atliekant §j bandyma nebuvo stebimi, vertinti SARIMA modeliy
jvertinimo trukmg reikéty atsargiai, kadangi galima klaidinga rezultaty interpratacija. LSTM
modelio atveju, modelio mokymo trukmés skirtumai buvo dideli, todél kompiuteriniy

resursy jvertinimas néra toks aktualus.
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3.5 Duomeny glodinimo jvertinimas

UZdavinys: Jvertinti glodinimo metody taikyma, siekiant sumazinti duomeny svyravimus ir
padidinti prognozés modeliy tiksluma.

Metodika:  Atliekamas visos pradiniy duomeny laiko eilutés glodinimas. Jvertinamas glodinimo
metody bei taikomo glodinimo ploc¢io poveikis prognozés modeliy tikslumui. Naudojamas
SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelis, palyginimas atliekamas su kitais, SARIMA bei LSTM modeliais.
Nustacius paklaidy sumazéjimg, papildomai vertinamas glodinimo metody taikymas sudarant

trumpesnio laikotarpio prognozes.

Trumpas aprasas

Sudarius pradinj prognozés modelj bei atlieckant prognozuojamo laikotarpio poveikio
analize, buvo pastebéti dazni duomeny svyravimai tarp gretimy reik$miy, triuk§mas. Sie svyravimai
eismo sraute gali susidaryti dél jvairiy aplinkybiy, tokiy kaip netikétos klititys, nepavyzdingas
eismo dalyviy elgesys ar dél eismo valdymo signaly. Dél to prognozés pasizyméjo dideliais
nuokrypiais, susidaré didelés paklaidos.

Sumazinus pradiniy duomeny svyravimus, duomeny kreivés dispersija turéty sumazéti ir del
to padidéti prognozés modeliy tikslumas. Glodinimo jgyvendinimas prognozuojant intensyvumg
realiuoju laiku galéty buti atliktas taikant duomeny filtrg, sudaryta remiantis tirtais glodinimo
metodais. Taikant §j filtrg realiuoju laiku, kiekviena naujai uzfiksuota reik§mé tapty paskutiniu

glodinimo plocio nariu ir j laiko eilutg buity jraSyta perskaicuota jos verte.

Sio skyriaus tikslas — patikrinti glodinimo metody taikyma, siekiant suvienodinti laiko
eilutés svyravimus ir sumazinti atsitiktiniy nuokrypiy poveikj prognozés tikslumui. Bandymui
naudojami pradiniai duomenys, aptarti 3.1 poskyryje. Atlieckamas visos laiko eilutés glodinimas,
t.y. ir duomeny, skirty modelio mokymui, ir duomeny, skirty modelio validavimui. Nustacius
paklaidy sumaz¢jimg, glodinimo metody taikymas jvertinamas ir prognozuojant trumpesnio
laikotarpio — 360 s, intensyvuma.

Glodinimas atliekamas taikant Gauso filtro bei slankiosios medianos metodus, vertinamas 3

ir 5 reikSmiy glodinimo plotis. Glodinimo metody aprasSas pateiktas 2.3 poskyryje.
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3.5.1 Prognozés rezultatai glodintiems duomenims

3.15 lentelé. Glodinty duomeny prognozés paklaidos

Glodinimo metodas | Glodinimo plotis, reik§més Modelis MAPE, % | MAE | RMSE
1.SARIMA(1,0,1)(0,1,1) 14,58 2,5 3,65
2.SARIMA(0,0,5)(0,1,1) 14,76 2,5 3,64
3 3.SARIMA(2,1,2)(0,1,1) 15,6 2,5 3,64
4.SARIMA(1,1,2)(0,1,1) 15,65 2,49 3,65
LSTM 16,84 2,43 3,55
Gauso filtras
1.SARIMA(1,0,1)(0,1,1) 6,56 0,96 1,38
2.SARIMA(0,0,5)(0,1,1) 6,06 0,91 1,25
5 3.5ARIMA(2,1,2)(0,1,1) 6,27 0,91 1,26
4.SARIMA(1,1,2)(0,1,1) 6,6 0,95 1,33
LSTM 5,58 0,84 1,18
1.SARIMA(1,0,1)(0,1,1) 11,92 2,27 3,48
2.SARIMA(0,0,5)(0,1,1) 11,58 2,25 3,44
3 3.SARIMA(2,1,2)(0,1,1) 11,98 2,26 3,47
4.SARIMA(1,1,2)(0,1,1) 11,84 2,27 3,48
LSTM 14,17 2,28 3,47
Slankioji mediana
1.SARIMA(1,0,1)(0,1,1) 9,5 1,83 2,97
2.SARIMA(0,0,5)(0,1,1) 9,5 1,82 2,96
5 3.SARIMA(2,1,2)(0,1,1) 10 1,85 2,98
4.SARIMA(1,1,2)(0,1,1) 10,07 1,85 2,99
LSTM 10,37 1,77 2,85

Taikant Gauso filtra ir 3 reikSmiy glodinimo plotj prognozés tikslumas padidéjo
(3.15 lentel¢). SARIMA modeliy MAPE paklaidos sumazéjo iki 14-15%, LSTM modelio paklaida
sumazéjo iki 17%. Padidinus glodinimo plotj iki 5 reik§miy, modeliy paklaidos pasieké 10% riba.
SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio paklaida sieké 6,6%, 0 LSTM modelio tikslumas buvo didziausias,
paklaida sieke 5,6%.

Atlikus laiko eilutés glodinimg slankiosios medianos metodu pastebima, prognozés
paklaidos pasizymi mazesne sklaida nei glodinimui taikant Gauso filtra ir maziau priklauso nuo
glodinamo plocio. Esant 3 reikSmiy plo¢iui, SARIMA modeliy MAPE paklaidos sieké 11%, LSTM
14%. Padidinus plotj iki 5 reik§miy, modeliy paklaidos Siek tiek sumazéjo, SARIMA modeliy

atveju sieké 9-10%, LSTM modelio — 10%.
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Prognoziy  grafikuose  pastebimi sumazéje  realiy  duomeny svyravimai.
SARIMA(1,0,1)(0,1,1) ir LSTM modeliai gerai atkartojo realiy duomeny kreives. SARIMA
modelio atveju pastebimi nedideli nuokrypiai, ne visiskai jvertinti realiy duomeny pikai (3.31 pav.).
LSTM modelio prognozés kreivé tolygiai atkartoja glodinty duomeny kreive (3.32 pav.). Lyginant
su neglodinty duomeny prognoze (3.15 pav.), LSTM modelis Siuo atveju atkartojo ir nedidelius

svyravimus, nevertino tik vidutiniy reikSmiy.
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3.31 pav. Gauso filtru, 5 reik§miy plo¢iu glodintos laiko eilutés prognozé, taikant SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelj
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3.32 pav. Gauso filtru, 5 reikSmiy plociu glodintos laiko eilutés prognoze, taikant LSTM modelj

Kitos glodinty duomeny prognozés pateiktos 9 priede.

95



3.5.2 Glodinimo metody taikymas, prognozuojant trumpesnio laikotarpio intensyvuma

Sudarant trumpesnio laikotarpio prognozes buvo performuota pradiniy duomeny laiko
eiluté, sumazinti laiko intervalai tarp matavimy (3.3 poskyris). Sumazinus laiko intervalus buvo
pastebétas aukSto daznio triukSmas duomenyse, dél kurio prognozés modeliams buvo sunku
prisitaikyti prie duomeny svyravimy ir padidéjo prognoziy paklaidos. 3.5.1 skyrelyje nustacius
reikS§mingg prognozés paklaidy sumazéjimg taikant glodinimo metodus pradiniams duomenims,
tikrinamas $iy metody efektyvumas sudarant trumpesnio laikotarpio prognozes.

Vertinant nustatytas prognozés paklaidas (3.16 lentelé), prognozuojant 360 s laiko Zingsniu
stabilesnés paklaidos pastebimos ty duomeny, kurie buvo glodinami slankiosios medianos metodu.
Esant 3 reikSmiy glodinimo ploc¢iui, SARIMA modeliy paklaidos sieké¢ 14-15%, LSTM — 17%.
Padidinus glodinimo plotj iki 5 reikSmiy, tiksliausiai veiké SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelis, kurio
MAPE paklaida sieké 10,8%. Kity modeliy paklaidos buvo panasios.

3.16 lentelé. Prognozés paklaidos prognozuojant 360 s laikotarpj

GrLont“o'ygo plft'i‘;?'r';?lg;fés Modelis MAPE | MAE | RMSE
1.SARIMA(1,0,1)(0,1,1) 28,76 1,52 2,12

2.SARIMA(0,0,5)(0,1,1) 28,96 1,51 2,11

3 3.SARIMA(2,1,2)(0,1,1) 29,1 1,51 2,11
4.SARIMA(L,1,2)(0,1,1) 29,11 1,51 2,12

Gauso filtras LSTM 28,76 1,47 2,04
1.SARIMA(1,0,1)(0,1,1) 18,99 0,63 0,79

2.SARIMA(0,0,5)(0,1,1) 18,32 0,58 0,72

5 3.SARIMA(2,1,2)(0,1,1) 18,34 06| 0744
4.SARIMA(L,1,2)(0,1,1) 15,8 0,62 0,78

LSTM 9,1 05 0,69

1.SARIMA(1,0,1)(0,1,1) 14,8 1,24 1,88
2.SARIMA(0,0,5)(0,1,1) 14,89 1,23 1,86

3 3.SARIMA(2,1,2)(0,1,1) 14,88 1,25 1,88
4.SARIMA(L,1,2)(0,1,1) 15,19 1,25 1,89
Slankioji LSTM 17,24 1,25 1,84
mediana 1.SARIMA(1,0,1)(0,1,1) 10,77 0,88 1,38
2.SARIMA(0,0,5)(0,1,1) 11,02 0,87 1,37

5 3.SARIMA(2,1,2)(0,1,1) 11,15 0,88 1,39
4.SARIMA(L,1,2)(0,1,1) 11,26 0,88 1,39

LSTM 11,63 0,84 1,32
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Glodinimui naudojant Gauso filtrg, prognoziy paklaidos pasizyméjo didele sklaida. Esant 3
reikSmiy glodinimo ploc¢iui, SARIMA modeliy paklaidos buvo didesnés nei pradiniu atveju
(zr. 3.11 lentelé), sieké 28-29%. LSTM modelio atveju, pastebimas 1% pageréjimas. Padidinus
glodinimo plotj iki 5 reikSmiy, SARIMA modeliy paklaidos sieké 15-18%. Tiksliasiai tarp
SARIMA modeliy veiké SARIMA(1,1,2)(0,1,1) modelis. LSTM paklaida Siuo atveju buvo
maziausia, sieké 9,1%.

Vizualiai lyginant SARIMA(1,0,1)(0,1,1) bei LSTM modeliy prognozes pastebimi islike
nedidéli svyravimai realiuose duomenyse. Sumazinus intervalg tarp matavimy iki 360 s, ne visi
skirtumai  tarp  gretimy reikSmiy buvo suvienodinti  kaip  3.5.1 skyrelio  atveju.
SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelis atkartojo svyravimus, kai kuriais atvejais pastebimas realiy
duomeny pervertinimas, didesni nuokrypiai vidurdienio metu (3.33 pav.). LSTM modelis
pasizyméjo tolygesnia kreive ir mazesniais svyravimais, labiau laikési vidutiniy reik§miy (3.34
pav.). Lyginant abu grafikus pastebima, SARIMA modelis labiau linkes pervertinti realiy duomeny

reikSmes, o LSTM modelis laikési vidutiniy reikSmiy ir venge atsitiktiniy svyravimy.
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3.33 pav. Slankiaja mediana, 5 reik§miy plociu glodintos laiko eilutés prognoz¢, taikant SARIMA(1,0,1)(0,1,1)
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3.34 pav. Slankiaja mediana, 5 reik8miy plo¢iu glodintos laiko eilutés prognozé, taikant LSTM modelj

3.5.3 Dalinés iSvados

1. Glodinimo metody taikymas padéjo reikSmingai sumazinti prognozés modeliy paklaidas.

Vertinant pradiniy duomeny laiko eilute, maziausios paklaidos buvo pasiektos glodinimui
taikant Gauso filtrg ir 5 reikSmiy glodinimo plotj. SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio MAPE
paklaida sické 6,6%, LSTM — 5,6%. Slankiosios medianos metodo paklaidos maziau
priklaus¢ nuo glodinimo plo¢io. Maziausios §io metodo paklaidos nustatytos taikant 5
reik§miy glodinimo plotj. SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio MAPE paklaida sieké 9,5%,
LSTM —10,4%.

ISbandzius glodinimo metody efektyvumg prognozuojant 360 s laikotarp;, modeliy
tikslumas taip pat pager¢jo. Taciau pastebétas paklaidy padidéjimas glodinimui taikant
Gauso filtra ir 3 reik§miy glodinimo plotj. Siuo metodu glodintus duomenis geriausiai
prognozavo LSTM modelis, kurio MAPE paklaida sieké 9,1%, SARIMA(1,0,1)(0,1,1)
modelio atveju — 19%. Slankiosios medianos metodu glodinty duomeny prognoziy
paklaidos buvo stabilesnés. Esant 3 reikSmiy glodinimo plo¢iui, SARIMA modeliy MAPE
paklaidos sieké 14-17%. Esant 5 reikSmiy glodinimo plociui, tiksliausiai prognozavo
SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelis, kurio MAPE sieké 10,8%. LSTM modelio atveju — 11,6%.
Vertinant iSbandytus glodinimo metodus, maziausios paklaidos buvo nustatytos glodinimui
taikant Gauso filtrg. Taciau $iuo metodu glodinty duomeny prognozés paklaidos buvo
nestabilios, pasizyméjo didele sklaida. Slankiosios medianos metodas pasizyméjo mazomis
paklaidomis, kurios svyravo 9-17% intervale. Sio metodo elgesys labiau nuspéjamas, o
skaiCiavimo principas yra paprastesnis. D¢l Siy prieZzasCiu duomeny glodinimui

rekomenduojama taikyti slankiosios medianos metods.
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ISVADOS

Baigiamajame magistro darbe nagrinéti metodai, skirti trumpalaikiam eismo srauty
prognozavimui. Teorinéje dalyje atlikta prognozés metody klasifikacija, apzvelgti naudojami
prognozés modeliai, aptartos jy savybés. Atlikus mokslo darby analize, buvo pastebéti parametriniy
modeliy privalumai prognozuojant eismo srautus dél didesnés jy greitaveikos, nesudétingos
modeliy strukttros bei didelio tikslumo vertinant eismo srautus. Todél tiriamojoje dalyje pasirinkta
detaliau nagrinéti parametriniy ARIMA modeliy grupe, o palyginimui naudotas neparametrinis
LSTM modelis. Tyrimo metu buvo pasiekti Sie rezultatai:

1. Sudarytas sezoninis SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelis, skirtas prognozuoti 15 min laikotarpio
vienos eismo juostos intensyvumga. Sio modelio prognozés vidutiné absoliuting procentiné
paklaida (MAPE) siekia 17,6%. Kadangi nustatyta paklaida mazesné nei 20%, $is modelis
yra vertinamas kaip tikslus. Modelio greitaveika vertinama kaip labai gera, vienos reik§més
prognozavimas truko 0,01s, todél modelj galima taikyti prognozuojant realiuoju laiku.
Prognozavimg atlickant 15 min laiko zingsniu, galima papildomai atlikti regresijos
koeficienty perskaiciavimg, kadangi modelio jvertinimo procesas trunka 3 min. Palyginimui
naudoto LSTM modelio prognozés paklaida buvo didesné, siecké 24,4%, o mokymo procesas
truko ilgiau, 17,5 min. Sis modelis gali biiti naudojamas prognozavimui realiuoju laiku,
tac¢iau mokymo procesas turi biuti vykdomas nepriklausomai. Vertinant Siuos rezultatus,
SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelis buvo tinkamesnis nagrinétos eismo juostos 15 min
intensyvumui prognozuoti.

2. Buvo sudaryti skirtingos struktiros SARIMA modeliai, papildomai taikant pirmos eilés
diferencijavimg bei skirtingy eiliy (AR(p) ir MA(q)) dedamasias. Esant perteklinei modeliy
struktiirai, prognozés rezultatai nepageréjo, o greitaveika modeliy jvertinimo metu
suprastéjo 1,5-2 kartus.

3. Atlickant  prognozés  modelio  universalumo  bandyma, buvo  vertinama
SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio geba veikti su kity eismo juosty duomenimis. Nustatytas
zymus MAPE paklaidy padidéjimas, siekiantis 8-12%. Atlikus detalesng¢ analiz¢ su gretimo
jutiklio duomenimis, nustatyta modelio lieckamyjy paklaidy koreliacija. Padidéjusios LSTM
modelio paklaidos rodo, kad kity jutikliy duomenys buvo maziau stacionarts, pasizyméjo
didesne dispersija. Dél Siy priezasCiy kiekvienos eismo juostos intensyvumas turi biiti
vertinamas nepriklausomai.

4. Taikant SARIMA bei LSTM modelius trumpesnio laikotarpio prognozéms, susidurta su
dideliu triuk§mu duomenyse. Sumazéjus laiko tarpui tarp duomeny matavimy, sumazéjo ir

uzfiksuoty transporto priemoniy skaicius, dél to skirtumai tarp gretimy matavimy buvo
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labiau pastebimi. Prognozuojant 540 s laikotarpio Zzingsniu, modeliy MAPE paklaidos
padidéjo 1-3%, o 360 s atveju iki 6%. Vertinant grafinius rezultatus buvo pastebétas
didesnis duomeny nestacionarumas dél dispersijos, prognozés modeliai negaléjo tiksliai
jvertinti dideliy duomeny svyravumy. Todél esant nedideliam eismo intensyvumui reikty
prognozuoti didesniu laiko zingsniu, siekiant iSvengti nestabilaus prognozés modeliy
veikimo.

. Renkantis prognozuojamo laikotarpio trukm¢ (prognozavimo zingsnj), reikty atsizvelgti i
eismo reguliavimo prictaisy darbo ciklo optimizavimo periodiSkumg. Per didelis
prognozavimo zingsnis gali lemti per létg sistemos reakcijg j eismo srauty dinamikg. Per
mazas zingsnis gali sukelti nestabilumg eismo valdymo sistemoje, kadangi prognozés
modeliai tokiomis salygomis netinkamai jvertina daznus svyravimus duomenyse. Pasirinktas
15 min prognozavimo zingsnis yra tinkamas nagrinéjamos sankryZos eismo juosty
intensyvumui prognozuoti, kadangi buvo sudarytos tikslios prognozeés.

Prognozuojant trumpesnio laikotarpio zingsniu buvo performuota pradiné laiko eiluté,
sumazinti laiko tarpai tarp duomeny matavimy. Dél to padidéjo duomeny kiekis, kurj
prognozés modeliai turéjo jvertinti, sulétéjo modeliy greitaveika jvertinimo metu.
Prognozuojant 540 s zingsniu, SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio jvertinimas truko 526,
LSTM modelio mokymas — 1807 s. Prognozuojant 360 s zingsniu, SARIMA(1,0,1)(0,1,1)
modelio jvertinimas uztruko 1426 s, LSTM modelio atveju — 3195 s. Prognozés §iuo atveju
gali biuti sudaromos realiuoju laiku, tac¢iau pakartotinis modeliy jvertinimas turi bati
vykdomas nepriklausomai nuo prognozavimo.

. Vertinant modeliui sudaryti reikalingos duomeny imties dydj nustatyta, kad esamos
struktiiros SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modeliui pakanka 1 mén. fiksuoty duomeny, su Sia imtimi
modelis veiké tiksliausiai. Esant minimaliai 2 sav. duomeny im¢iai, prognozés paklaidos
padidé¢jo apie 1,5%, bet nevirSijo 20% MAPE. Tai rodo, kad ir esant minimaliai duomeny
im¢iai SARIMA modelis iSlaiko pageidaujamg tiksluma. SARIMA modelio greitaveika
visais atvejais iSliko panaSi. LSTM modelio atveju, sumazinus mokymui skirty duomeny
imtj iki 2 sav., mokymosi procesas truko daug trumpiau — 316 s, taciau paklaidos padidéjo
iki 51%. D¢l to sudarant §io modelio pradiniy duomeny imtj reikia atsizvelgti j tiksluma,
kurio siekiama.

Glodinimo metody taikymas sumazino prognozés modeliy paklaidas. Atlikus glodinima
pradiniy duomeny imc¢iai, maziausios paklaidos buvo nustatytos taikant Gauso filtrg ir esant
5 reikSmiy glodinimo ploc¢iui. SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio MAPE paklaida sumazéjo iki
6,6%, o LSTM iki 5,6%. ISbandzius glodinimo metodus su didesniu triukSmu

pasizyméjusiais duomenimis, prognozuojant 360 s laiko zingsniu, Gauso filtro paklaidos
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buvo nestabilios, pasizyméjo didele sklaida. Glodinimui taikant slankiosios medianos
metodg ir 5 reikdmiy glodinimo plotj buvo pasiektos stabilios 10-11% paklaidos.
SARIMA(1,0,1)(0,1,1) modelio paklaida sieké 10,8%, LSTM modelio — 11,6%. Kadangi
slankiosios medianos metodu glodinty duomeny prognozés buvo stabilesnés abiem atvejais
ir 8io metodo veikimas buvo labiau nuspéjamas, eismo srauty duomenims glodinti

tinkamesnis yra §is metodas.

Vertinant pasiektus rezultatus, tyrimo metu buvo sudarytas uZsibrézto tikslumo SARIMA

modelis bei jvertinti veiksniai, lemiantys prognozés tikslumg.

Rekomendacijos

1.

Nedidelio intensyvumo transporto priemoniy srautams prognozuoti patariama rinktis
SARIMA modelius, kadangi Sie modelis geba geriau jvertinti dideliais svyravimais
pasizymin¢ia duomeny imtj. SARIMA modeliy prognozés buvo tikslesnés, modeliai
grei¢iau jvertina pradinius duomenis ir modeliams sudaryti reikalinga maZesné duomeny
imtis.

. Esant nedideliems duomeny svyravimams rekomenduojama taikyti LSTM modelj arba

atlikti papildomg duomeny glodinima pries taikant §j modelj.

. Palyginti parametriniy bei neparametriniy modeliy prognozavimo tikslumg esant dideliam

sankryZos intensyvumui bei papildomai jvertinti skirtingo prognozuojamo laikotarpio

prognoziy tikslumg didelio intensyvumo salygomis.

. Jvertinti §viesoforinio valdymo sankryzy darbo ciklo optimizavimo periodidkumg, siekiant

uztikrinti stabily eismo valdymo sistemos veikima. Nustatytas periodigkumas tapty
siekiamu prognozavimo Zingsniu.

Jvertinti prognozuojamo kintamojo poveikj prognozés tikslumui. Nustatyti skirtumus tarp
vidutinio eismo srauto greicio, kelionés trukmés ir intensyvumo prognoziy.

Taikant prognozés modelius 3viesofory ciklui optimizuoti, periodigkai pakartoti duomeny
jvertinimo procedurg. Esant galimybei ir ilgam prognozavimo Zingsniui, jvertinimo
(mokymosi) procesa atlikti kiekvieng karta prie$ atliekant optimizavima. Jei duomeny
ivertinimas (modelio mokymo procesas) uZtrunka ilgiau nei vieno prognozuojamo
laikotarpio trukmé, mokymo procesg atlikti maZiausiu jmanomu periodiskumu,

nepriklausomai nuo prognozavimo proceso.

o % (/"J’Z
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1 Priedas

PRIEDAI

Literatiiros apZvalgos santrauka

Duomeny imtis

Autoriai Vieta Progno;és modellu_l Pr_ognozupjam_as Prog_nozuola}mas
modelis sudaryti laikotarpis, min kintamasis
(laikotarpis)
Abbas et al. - NN, ARIMA, . . .
(2018) Greitkelis SVR, RNN 1 mén. 10, 20, 30 Eismo tankis
Billings, Yang . ) L .
(2006) Greitis ARIMA 3 mén. 40 Kelionés trukmé
Dong etal. Greitkelis ARIMA, Elman 1 mén. 2 Intensyvumas
(2014)
Dong et al. i, i Intensyvumas,
(2009) Greitis ARIMA 2 mén. 5,10 vidutinis greitis
Kumar,
Vanajakshi Miestas SARIMA 3d. 10 Intensyvumas
(2015)
Qiao et al ARIMA,
(2017) ' Nenurodyta LSTM, SVR, Nenurodyta 3 Intensyvumas
Kalmano filtas
Smith et al. - KNN, .
(2002) Greitkelis SARIMA. HA 2 mén. 15 Intensyvumas
Zhang et al. I SARIMA, SVR, )
(2016) Greitkelis DES, BP, KNN 1 mén. Nenurodyta Intensyvumas
Zheng et al ARIMA,
9 ' Miestas LSTM, RNN, 6 mén. 15, 30, 45, 60 Intensyvumas
(2016) SVR
Williams, Hoel I SARIMA, HA, .
(2003) Greitkelis RW 3, 5 mén. 15 Intensyvumas
Hibridinis
modelis
(ARIMA o
Xu et al. (2017) Miestas sujungtas su 4d. 20 Vi'r?tlétr:?svgﬁgs's’
Kalmano filtru), y
ARIMA,
Kalmano filtras
Xu et al. (2013) Greitkelis CART, KNN, 1 mén. 15 Intensyvumas

Kalmano filtras
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2 Priedas
Pirma eile ir sezoniSkai diferencijuota laiko eiluté

Diferencijuota laiko eilute (1-os eiles nesezoninis ir 1-os eiles sezoniniai skirtumai)
50 T \ T T

-30 —

1345 2017 2689 3361 4033 4705
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3 Priedas

SARIMA prognozés modeliy ivertinimo procediira

Nustatyti
Eil SARIMA(p,d,q) Liekamujy modelio
Nr. (P,D,Q) modeliy AlC BIC paklaidy koeficientali Komentaras
' eilés autokoreliacija | reikSmingi (t
statistika >2)
; Netinkamas dél liekamyj
Taip (2 Tai . ot
1 (1,0,0)0,1,1) 31613 | 31633 vélavimas) P paklaidy koreliacijos
; . Netinkamas dél liekamyj
Taip (3 Taip . L. 4
2 (2,0,0)(0,1,1) 31571 | 31597 vélavimas) paklaidy koreliacijos
; . Netinkamas dél liekamyj
Taip (4 Taip . camiy
3 (3,00)(0,1,1) 31565 | 31597 vélavimas) paklaidy koreliacijos
Galimas. Pertekliné AR(p)
4 | (201)011) | 31562 | 31594 Ne Ne (AR(2)) modelio struktira
Ne (Ar(2); Galimas. Pertekliné AR(p)
5 (3.0.1)(0.1,1) 31563 | 31602 Ne AR(3)) modelio struktiira
; . Netinkamas dél liekamyj
Taip (2 Taip . camuy
6 (0,01)(0,1,1) 31625 | 31645 vélavimas) paklaidy koreliacijos
; . Netinkamas dél liekamyj
Taip (3 Tai . et
7| ©o2@Ly | 3582 | 31608 | S0 P paklaidy koreliacijos
; . Netinkamas dél liekamyj
Taip (4 Taip . camuy
8 (0,0,3)(0.1,1) 31571 | 31603 vélavimas) paklaidy koreliacijos
Ne Galimas. Pertekliné
9 (1,0:3)(0,1.1) 31563 | 31602 Ne (MA(@2);MA(3)) | MA(q) dalies struktiira
; . Netinkamas dél liekamyj
Taip (5 Tai . et
10 | (0401 | 31569 | 31607 | P paklaidy koreliacijos

Ne (nenustatytas

Galimas. Tikétina

nei vienas .. .
13 | (202)(01,1) | 31564 | 31602 Ne reikimingas pertekliné modelio
- struktiira
koeficientas)
; . Netinkamas dél liekamuyj
Talp (3 Ta|p . L. Y
14 (0,1,1)(0,1,1) | 31694 | 31713 vélavimas) paklaidy koreliacijos
; . Netinkamas dél liekamuyj
Taip (2 Tai . eamut
15 (0,1,2)(0,1,2) 31651 | 31677 vélavimas) P paklaidy koreliacijos
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3 Priedo lentelés tesinys

Netinkamas dél liekamyjy

Taip (3 Tai . o
16 (0,1,3)(0,1,2) 31618 | 31650 vélavimas) P paklaidy koreliacijos
17 | (0,14)(0,1,1) | 31610 | 31648 Ne Taip Tinkamas
18 | (0,15)(0,1,)) | 31609 | 31654 Ne Taip Tinkamas

. Galimas. Pertekliné
19 | (1,15)(01,1) | 31568 | 31619 Ne Ne (MA@S) | \a(q) dalies struktra
; . Netinkamas dél liekamuyj

Taip (2 Tai . iekamuyy

20 | (L1011 | 31642 | 31668 | 0O P paklaidy koreliacijos
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4 Priedas

SARIMA lyginamuyjuy modeliy lickamosios paklaidos

1. SARIMA(0,0,5)(0,1,1)

(1 - L672)Yt = (1 + 91L -t 95L5)(1 + 9672L672)5t

4 priedo 1 lentelé. SARIMA(0,0,5)(0,1,1) regresijos koeficientai

Parametras |Verté t Statistikos reik§mé
Konstanta (0

MA{1} |0.10537 |12.0073

MA{2} |0.096825/8.8765

MA{3} (0.054289|5.2638

MA{4} |0.03327 [3.3552

MA{5} (0.029899]2.9925
SMA{672}{-0.59734 -80.7022

Variance |28.8879 [87.2474

08

=} =}
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o
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Sample Autocorrelation

Residual Sample Autocorrelation Function
T T T ‘ T T 1200 :

® SARIMA ql110 1 I sARIMA_q110

Confidence Bounds

Residual Histogram
. .

1000 [ 1
800 1
600 1

400 1

Bl N iR " S 200 1
) ‘ ‘ ‘ J
300 400 500 600 700 . - . s

L
100 200

Lag -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50

4 priedo 1 pav. SARIMA(0,0,5)(0,1,1) liekamyjy paklaidy autokoreliacijos funkcija ir histograma
2. SARIMA(2,1,2)(0,1,1)
(1 =1L — @ L)1 = L)(A = L)y, = (1 + 1L + 6,1*) (1 + 047, L°7%) g,

4 priedo 2 lentelé. SARIMA(2,1,2)(0,1,1) regresijos koeficientai

Parametras [Verté t Statistikos reik§mé
Konstanta (0

AR{1} 0.80374 [25.8578

AR{2} -0.0024174{-0.19099

MA{1} |[1.7022 [-62.167

MA{2} |0.70218 [25.8076
SMA{672}{-0.59432 |-80.8852

Variance [28.9148 |88.9436
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Residual Sample Autocorrelation Function Residual Histogram
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4 priedo 2 pav. SARIMA(2,1,2)(0,1,1) lickamyjy paklaidy autokoreliacijos funkcija ir histograma

3. SARIMA(1,1,2)(0,1,1)
(1= @iL)(1 = L)(1 = L72)y, = (1 + 6, L + 6,12) (1 + 867, 17%)¢,

4 priedo 3 lentelé. SARIMA(1,1,2)(0,1,1) regresijos koeficientai

Parametras [Verté |t Statistikos reikSmé

Konstanta |0

AR{1}  |0.79938 [78.9433

MA{1} |-1.699 [-122.4437

MA{2} |0.69904 [51.0141

SMA{672}{-0.59425|-80.8763

Variance ([28.9141 |88.9142

Residual Sample Autocorrelation Function 1000 Residual Histogram
1 T T T T T T T T T T T T T
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4 priedo 3 pav. SARIMA(1,1,2)(0,1,1) lickamyjy paklaidy autokoreliacijos funkcija ir histograma
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5 Priedas

LSTM modelio mokymo kreivé

RMSE

Training Progress (13-Apr-2020 10:19:22)

Results.
Validation RMSE:
Training finished:

Training Time
Start time:
Elapsedtime:

Training Cycle
Epoch:

Iteration:

Iterations per epoch
Maximum iterations:

Validation
Frequency.

Other Information
Hardware resource:

Learning rate schedule
Learning rate:

RMSE

NiA
Reachedfinal iteration

13-Apr-2020 10:19:22
17 min 31 sec

250 of 250
250 of 250
1

250

NiA

Single CPU
Piecewise
0.001

Training (smoothed)
Training

— —@— - Validation

Loss

Training

— —@— - Validation

Training {smoothed)

02
01~
100 200
0 1 1 1 | |
0 50 100 150 200 250
Iteration
04
03
0.2
01—
o 1 i 1 Y |
0 50 100 150 200 250
5 priedo 1 pav. LSTM modelio paklaidy optimizavimas mokymosi proceso metu
Forecast with Updates
100 i
80 —

40

200

RMSE = 5.6628

Error

100

200 300

400
Month
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4 priedo 2 pav. LSTM modelio prognozé ir lieckamosios paklaidos
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6 priedas

Prognoziy grafikai

120

ut./900s

Intensyvumas, a
5
T

W ’ me ﬂ " ' NH

120

Qat25 Oct 26 Qat27 Qct 28 Oct 29 Qat30 Oct 31
Data

6 priedo 1 pav. SARIMA(0,0,5)(0,1,1) modelio prognozé

Prognoze

Oct 25 Oct 26 Oct27 Oct 28 Oct 29 Ot 30 Qct 31 Nov 01

Data 2018

6 priedo 2 pav. SARIMA(2,1,2)(0,1,1) modelio prognozé

W M\WP ml 4 M\ b

Oct 25 Oct 26 Oct 27 Oct 28 Oct 29 Oct 30 Oct 31 Nov 01
Data 2018

6 priedo 3 pav. SARIMA(1,1,2)(0,1,1) modelio prognozé
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7 priedas

Skaitinés prognoziy vertés
1 paros reik§més (2018-10-24)

Data Realus 1) SARIMA(0,0,5)(0,1,1)672 2) SARIMA(1,0,1)(0,1,1)672 3) SARIMA(2,1,2)(0,1,1)672 4) SARIMA(1,1,2)(0,1,1)672 LSTM
intensyvumas

24/10/2018 00:00 3 2 2 2 2 4
24/10/2018 00:15 3 3 3 3 3 3
24/10/2018 00:30 3 4 4 4 4 3
24/10/2018 00:45 4 3 3 3 3 2
24/10/2018 01:00 2 2 2 2 2 2
24/10/2018 01:15 5 8 8 8 8 2
24/10/2018 01:30 3 3 3 3 3 2
24/10/2018 01:45 1 0 1 1 1 1
24/10/2018 02:00 3 4 4 4 4 1
24/10/2018 02:15 1 1 1 1 1 1
24/10/2018 02:30 1 1 1 1 1 1
24/10/2018 02:45 1 1 1 1 1 1
24/10/2018 03:00 1 1 1 1 1 1
24/10/2018 03:15 2 3 3 3 3 1
24/10/2018 03:30 2 3 3 3 3 2
24/10/2018 03:45 3 2 2 2 2 3
24/10/2018 04:00 0 1 1 1 1 2
24/10/2018 04:15 0 1 1 1 1 2
24/10/2018 04:30 7 12 12 12 12 4
24/10/2018 04:45 4 4 4 4 4 6
24/10/2018 05:00 7 11 11 11 11 8
24/10/2018 05:15 8 10 10 10 10 11
24/10/2018 05:30 8 8 8 8 8 13
24/10/2018 05:45 10 6 6 6 6 16
24/10/2018 06:00 18 24 24 24 24 23
24/10/2018 06:15 23 22 22 22 22 32
24/10/2018 06:30 30 27 27 27 27 45
24/10/2018 06:45 40 40 40 40 40 60
24/10/2018 07:00 71 77 77 76 76 83
24/10/2018 07:15 76 63 63 63 63 89
24/10/2018 07:30 79 73 73 73 73 75
24/10/2018 07:45 59 34 34 34 34 55
24/10/2018 08:00 47 41 41 41 41 48
24/10/2018 08:15 42 36 36 36 36 44
24/10/2018 08:30 36 31 31 31 31 39
24/10/2018 08:45 35 31 32 32 32 36
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Lentelés tesinys (1)

24/10/2018 09:00 33 33 33 33 33 35
24/10/2018 09:15 29 21 21 22 22 34
24/10/2018 09:30 33 34 35 35 35 34
24/10/2018 09:45 36 32 33 33 33 35
24/10/2018 10:00 39 42 43 43 43 35
24/10/2018 10:15 31 27 27 28 28 35
24/10/2018 10:30 30 26 26 26 26 35
24/10/2018 10:45 43 52 52 52 52 36
24/10/2018 11:00 33 32 32 32 32 36
24/10/2018 11:15 41 42 43 43 43 37
24/10/2018 11:30 31 28 28 28 28 37
24/10/2018 11:45 40 41 41 41 41 37
24/10/2018 12:00 38 43 43 43 43 37
24/10/2018 12:15 42 50 50 50 50 38
24/10/2018 12:30 37 33 33 33 33 38
24/10/2018 12:45 45 59 59 59 59 38
24/10/2018 13:00 37 41 40 40 40 38
24/10/2018 13:15 37 36 36 36 36 37
24/10/2018 13:30 40 41 41 41 41 37
24/10/2018 13:45 49 59 59 59 59 38
24/10/2018 14:00 34 30 30 30 30 37
24/10/2018 14:15 33 30 30 30 30 38
24/10/2018 14:30 32 29 28 28 28 38
24/10/2018 14:45 47 58 57 57 57 39
24/10/2018 15:00 35 30 30 30 30 40
24/10/2018 15:15 35 30 30 30 30 41
24/10/2018 15:30 38 42 42 42 42 42
24/10/2018 15:45 49 59 58 58 58 44
24/10/2018 16:00 47 54 54 54 54 45
24/10/2018 16:15 37 33 33 33 33 45
24/10/2018 16:30 46 51 51 51 51 46
24/10/2018 16:45 47 46 46 46 46 46
24/10/2018 17:00 38 32 32 32 32 46
24/10/2018 17:15 39 33 33 33 33 46
24/10/2018 17:30 48 51 51 51 51 46
24/10/2018 17:45 44 39 39 39 39 45
24/10/2018 18:00 50 55 55 55 55 45
24/10/2018 18:15 49 53 53 53 53 45
24/10/2018 18:30 44 40 40 40 40 44
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Lentelés tesinys (1)

24/10/2018 18:45 46 49 50 50 50 43
24/10/2018 19:00 36 34 34 34 34 41
24/10/2018 19:15 50 58 59 58 58 40
24/10/2018 19:30 35 28 28 28 28 37
24/10/2018 19:45 33 28 28 28 28 34
24/10/2018 20:00 31 30 30 30 30 31
24/10/2018 20:15 33 35 34 34 34 29
24/10/2018 20:30 30 28 28 28 28 26
24/10/2018 20:45 20 16 16 16 16 23
24/10/2018 21:00 20 15 15 15 15 20
24/10/2018 21:15 24 25 26 25 25 19
24/10/2018 21:30 16 10 10 11 11 17
24/10/2018 21:45 22 28 28 28 28 16
24/10/2018 22:00 15 15 15 15 15 14
24/10/2018 22:15 16 17 17 17 17 13
24/10/2018 22:30 15 15 16 16 16 12
24/10/2018 22:45 8 2 2 3 3 10
24/10/2018 23:00 8 5 5 5 5 8

24/10/2018 23:15 7 5 5 5 5 7

24/10/2018 23:30 9 8 8 8 8 6

24/10/2018 23:45 9 10 10 10 10 6

115




8 priedas

Kity eismo juosty prognozés

Intersywimas,
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8 priedo 8 pav. VD4.2, LSTM
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8 priedo 16 pav. VD8.1, LSTM
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9 Priedas
Glodinty duomenu prognozés

Prognazs

Prognoze

9 priedo 1 pav. Gauso filtras, 3 reik§miy plotis 9 priedo 2 pav. Gauso filtras, 3 reik§miy plotis
SARIMA(L,0,1)(0,1,1) LSTM

9 priedo 3 pav. Slenkanti mediana, 3 reikSmiy plotis 9 priedo 4 pav. Slenkanti mediana, 3 reik$miy plotis

SARIMA(1,0,1)(0,1,1) LSTM

Prognose Prognoze

9 priedo 5 pav. Slenkanti mediana, 5 reik§miy plotis 9 priedo 6 pav. Slenkanti mediana, 5 reik§miyplotis

SARIMA(L,0,1)(0,1,1) LSTM

119



	TRANSPORTO INŽINERIJOS fakultetas
	Vygantas Verbilis
	KELIŲ TRANSPORTO PRIEMONIŲ SRAUTŲ PROGNOZAVIMO METODŲ TYRIMAS
	STUDY OF THE FORECASTING METHODS FOR ROAD TRAFFIC
	Baigiamasis magistro darbas


	TRANSPORTO INŽINERIJOS fakultetas
	Katedros vedėjas
	Vygantas Verbilis
	KELIŲ TRANSPORTO PRIEMONIŲ SRAUTŲ PROGNOZAVIMO METODŲ TYRIMAS
	STUDY OF THE FORECASTING METHODS FOR ROAD TRAFFIC
	Baigiamasis magistro darbas



