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Santrauka

Prognozuoti vartotojy pasirinkimus yra vis aktualesné uzduotis sparciai besiple¢ianciame
internetinés prekybos tinkle. Problema tampa ypa¢ svarbi dél augancio tiekéjy skaiiaus, plataus
paslaugy pasirinkimo ir kintanéiy vartotojy poreikiy. Sio darbo tikslas — istirti skirtingus statistinius
ir dirbtinio intelekto modelius kelioniy paieSky kiekio prognozavimui. Darbe analizuojami laiko
eiluiy regresijos uzdaviniai, ypatingag démesj skiriant skrydziy paklausos prognozavimo
sprendimams. Analizuojami panasiy tyrimy sprendimai, jskaitant ARIMA statistinj modelj, tiesinius
neuroninius tinklus, ilgalaikés trumpalaikés atminties tinklus (LSTM) ir Sequence-to-Sequence
(Seq2Seq) modelius. Atliekama vartotojy duomeny analizé siekiant nustatyti vartotojy elgsenos
Sabloninius bruozus ieSkant kelioniy. ISskiriamos kelioniy paieSky duomeny savybés tokios kaip
keletas laiko dimensijy, geografinio tipo objektai ir Siy savybiy uzkodavimo sprendimai. Darbe
nagrin¢jami du sprendimai prognozuoti paiesky kiekius: (1) transformuoti duomenis pagal skrydzio
1Svykimo data, ir (2) pagal skrydzio paieSkos datg. Tyrimams naudojami ARIMA, Prophet, tiesiniai
daugiasluoksniai neuroniniai tinklai, LSTM ir Seq2Seq autoenkoderio modeliai. Atliekami
eksperimentai, kuriuose modeliai prognozuoja 1,7 arba 30 laiko Zingsniy j priekj, jvairiems oro uosty
deriniams. Rezultatai, gauti prognozuojant pagal iSvykimo data, parod¢, kad tiksliausiai pateikia
prognozes Seq2Seq modelis su 52,3% MAPE paklaida. LSTM modelio prognozavimo paklaida sieké
59,7% MAPE, o ARIMA modelio - 56% MAPE. Eksperimentuose, vykdytuose pagal paieskos data,
pastebéta, kad geografinius objektus tinka uzkoduoti koordinatémis. Eksperimentiniai rezultatai,
parodé¢, kad vieno laiko zingsnio prognozeés neuroniniy tinkly modeliuose buvo gana tikslis, su
MAPE paklaida nuo 22% iki 25%. Keliy laiko Zingsniy prognozavimo uzdaviniuose LSTM ir
Seq2Seq modeliai pasieké geresnius rezultatus lyginant su tiesiniu daugiasluoksniu neuroniniu,
vidutiniskai 10-30% MAPE, priklausomai nuo oro uosty krypties. Seq2Seq modelis daugeliu atvejy
tiksliausiai prognozavo vartotojy paieskas skirtingiems oro uosty deriniams.
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analysis and forecasting. Bachelor's / Master's Final Degree Project / Final Degree Project of Minor
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Summary

Predicting consumer choices has become an increasingly relevant task in the rapidly expanding
realm of e-commerce. This issue is particularly significant due to the growing number of suppliers,
the wide range of services available, and the evolving needs of consumers. This study aims to explore
various artificial intelligence models for forecast travel search volumes. The literature review
addresses the task of time series regression and the methods used, with a specific focus on solutions
for forecasting flight demand. The analysis includes solutions from similar studies, encompassing the
ARIMA statistical model, linear neural networks, long short-term memory networks (LSTM), and
Sequence-to-Sequence (Seq2Seq) models. A consumer data analysis is conducted to identify user
behavior patterns in travel searches. The travel search data characteristics discussed include multiple
time dimensions, geo objects and encoding solutions for these features. Two approaches for
predicting search volumes are examined: the first involves transforming data based on the flight
departure date, and the second based on the flight search date. The study employs ARIMA, Prophet,
linear multilayer neural networks, LSTM and Seq2Seq autoencoder models. Experiments are
conducted in which the models are trained to forecast 1,7 and 30 time steps ahead for various airport
combinations. The results for predictions based on the departure date indicate that the Seq2Seq model
achieved the best performance with a 52.3% MAPE error on test data. The LSTM model had a
prediction error of 59.7% MAPE, and the ARIMA model had an error of 56% MAPE. Experiments
based on the search date showed that geographic objects are suitably encoded with coordinates.
Results based on the search date demonstrated that single step predictions with neural network models
were quite accurate, ranging from 22-25% MAPE. For multi-step forecasting tasks, LSTM and
Seq2Seq models achieved better results compared to the linear multilayer neural network, with an
average improvement of 10-30% MAPE, depending on the airport direction. The Seq2Seq model
most accurately predicted user searches for the majority of airport routes.
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Santrumpy ir terminy sgrasas
Santrumpos:
Doc. — docentas;
Lekt. — lektorius;
Prof. — profesorius.
Terminai:
LR - Tiesiné regresija
RF — Atsitiktiniy medZziy miSkas
GBT - Gradientu stiprinti medziai
NLP — Natiralios kalbos apdorojimas
HA — Istorinis vidurkis (angl. Historical average)
MA — judantis vidurkis (angl. Moving average)
ANN — dirbtinis neuroninis tinklas
RNN — Rekurentinis neuroninis tinklas
GRU - reguliuojami pasikartojantys vienetai
ETS — Klaida, Tendencija, SezoniSkumas
LSTM - ilgoji trumpalaiké atmintis

ARIMA — Auto regresinis apverstas judantis vidurkis
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Ivadas

Internetas yra viena populiariausiy viety pirkti jvairias paslaugas ir prekes. Tiekéjai yra
suinteresuoti jtraukti pirkejg ir sudaryti geriausias sglygas uzsakymo perziiirai ir jvykdymui. Norint
tai padaryti sklandziai internetingje erdvéje yra vis sudétingiau. Kiekvienas gamintojas turi savo
sandélius ir kiekius, skirtingas kainas ir infrastruktiira, o ir vartotojy kiekis internete tik daugéja.

Ne iSimtis ir kelioniy sektorius, kuris apima didele dalj sfery: viesbuciai, biisto nuoma, skrydziai,
automobiliy nuoma, transporto paslaugos, restoranai ir jvairios pramogos. Kiekviena rinka turi
tikstancCius tiekéjy, dar daugiau paslaugy ir prekiy. Vartotojui yra sunku palyginti ir iSsirinkti, dél ko
atsiranda jvairsis kelioniy paieskos jrankiai kaip ,,Momondo®, ,,Booking.com* ar , Kayak®, kurie
bendradarbiaudami su partneriais, surenka ir pateikia pasirinkimus vartotojams. Yra ne viena
kompanija galinti pasitlyti tuos pacius rezultatus ir pasirinkimus. Konkurencija yra stipri, dél to
svarbu klientams pateikti geriausig patirtj, kitu atveju klientai iSeis pas konkurentus. Sklandziai ir
greitai pateikti rezultatus klientams tampa vis sunkiau dél $iy priezasciy:
platus paslaugy pasirinkimas;
augantis tiekejy skaicius;
vis didéjantis vartotojy kiekis;
kintanti paslaugy paklausa ir pasiiila;
nepastoviis vartotojy poreikiai.

ISvardintos priezastys sudaro sudétingas salygas paslaugos optimizavimui, kadangi rezultatai
negali buti statiSki ilgg laika, o nuolat kreiptis  tiekejus dél paprastos uzklausos irgi ne iseitis.
Vystantis rinkai atsiranda nauji partneriai, nauji duomeny Saltiniai ir rezultaty gavimas i§ daugybés
tiekéjy trunka vis ilgiau. Bet jeigu mes galétume prognozuoti ko nori miisy vartotojai ir pasiruosti i$
anksto? Prognozuoti skrydziy paiesky kiekius yra Zmogui sunkiai jgyvendinama uzduotis, reikia
iSnagrinéti vartotojy elgsena, duomeny tendencijas, oro uosty pasirinkimus ir daug kity duomeny.
Statistiniai modeliai ir giliojo mokymo algoritmai jau daugelj mety naudojami analogiSkose
problemose: inventoriaus prognoze, keleiviy kiekiy prognoze ir kiti. Komercinés skrydziy paieskos
yra mazai iStyrinéta sritis, turinti nestandartinius bruozus laiko eilu¢iy uzdaviniuose, tokius kaip:
kelios laiko vertikalés, auksSto kardinalumo kategorinés vertes ir kintancio ilgio tarpai tarp duomeny
rinkiniy.

Darbo tikslas — istirti jvairius dirbtinio intelekto ir statistinius modelius kelioniy paiesky kiekio
prognozavimui i$skiriant ir jvertinant vartotojy elgsenos Sabloninius bruozus ieskant kelioniy.

Uzdaviniai:

1. isanalizuoti dirbtinio intelekto ir statistinius modelius skirtus paieskos parametry prognozavimui,

2. sudaryti duomeny rinkinius kaupiancius reprezentatyvig informacijg apie vartotojy paieskas ir

atlikti vartotojy duomeny analizg;

iStirti esamy prognozavimo modeliy galimybes siekiant prognozuoti kelioniy paiesky skaiciy;

4. sukurti sprendimus gristus statistiniais ir dirbtinio intelekto modeliais siekiant prognozuoti
paiesky kiekius pagal du parametrus jskaitant skrydzio iSvykimo datg ir skrydzio paieSkos datg;

5. atlikti eksperimentinius tyrimus varijuojant prognozavimo ] priekj laiko masteliu;

6. ivertinti realizuoty metody rezultatus, atlikti palyginamaja analizg ir patiekti jzvalgas.

w
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1. Literatiiros analizé
1.1. Laiko eilu¢iy prognozavimo uzdavinys

Laiko eilu¢iy prognozés uzdavinys ir jo variacijos yra viena pagrindiniy masininio mokymo sriciy,
kurig bando iSspresti ir pagerinti daugelis duomeny mokslo specialisty ir tyréjy. Uzdavinys yra
prognozuoti biisimus jvykius, vertes ar taikus pagal istoriniy duomeny pasitaikanéias variacijas. Sie
jvykiai pasitaiko dazniausiai tam tikrais laiko intervalais (kas valanda, kas dieng, kas ménesj, kas
mety ketvirt}). Uzdavinys pasitaiko jvairiose pramoneés srityse kaip finansy, prekybos ir produkty,
logistikos, meteorologijos, energetikos bei daugelyje kity sri¢iy. Siose srityse prognozuojami
elementai kaip akcijy pakitimai, prekiy kiekiai, transporto srautai, temperatiiros pokyciai. Prognozes
leidzia geriau planuoti resursus. Sis uzdavinys susilaukia didelio susidoméjimo, nes pastebéti sekas
duomenyse néra paprasta dé¢l besikeicianciy laiko eiluCiy variacijy (sezoniskumas, nepastovumas,
anomalijos).

I laiko eiluciy prognozés sritj patenka regresijos skiltis, kuri prognozuoja biitent skaitines vertes
pasireiSkiancias laiko eilutése (zr. 1 pav., 2 pav.). Skilties principas yra aptikti asociacijas tarp jvairiy
verciy laiko eilutése ir atrasti kaip poky¢iai veikia galutinj rezultatg. Tai gali buti prekiy pardavimy
priklausomybé nuo parduotuviy kiekio ar kurjeriy darbo laiko. Sitos asociacijos padeda modeliams
geriau nuspéti pokycius ateityje.

wionposd

Product Daily Sales
gpnposd

3
Onpoid

0 50 100 150
Date Index

1 pav. Laiko eilu¢iy regresiniy veréiy pavyzdys. Produkty kiekiai dieny indeksy mety [1].
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2 pav. Regresijos duomeny pavyzdys. Vairuotojy kelioniy kiekiai tam tikram regione [2].

Esant dideliems duomeny kiekiams, prognozavimo uzduotis tampa sunkiai jgyvendinama, dél to
prognozéms generuoti taikomi jvairis statistiniai matematiniai metodai, dirbtiniai neuroniniai tinklai
ir jy variacijos.

Per daugeli mety daryta daug eksperimenty su statistiniais modeliais, kuriy principas —
transformuoti duomenis, siekiant iSgauti reikiamg atsakymga. Tokie metodai kaip ETS, ARIMA,
Nai‘ve ir AR [3]. Sie statistiniai modeliai turi labai gera tiksluma dél kurio, net ir naujesni tiriamieji
darbai naudoja juos kaip kontroling grupe lyginant su sudétingesniais neuroniniy tinkly plétiniais [2].
Industrijose dar placiai naudojami statistiniai metodai dél jy patikimumo, paprastumo, greicio ir
tikslumo [4], tadiau pastebéta, kad Siems metodams neretai reikia nemazai duomeny apsimokinimui
norint iSgauti didesnj tiksluma. Statistiniy modeliy pranasumas dingsta sudétingéjant uzdaviniams,
atsirandant jvairesniy duomeny savybiy ir staigiy pakitimy, kadangi pagal istorinius duomenis
sprendimus priimantys statistiniai modeliai nesugeba interpretuoti n-maciy duomeny savybiy [3].
Tokiems modeliams taip pat reikia specialiai paruosti duomenis arba skaidyti duomenis ] mazesnes
kategorijas [4], dél to gali stipriai prailgéti uzduoties jgyvendinimas.

Salia statistiniy metody, standartiniai magininio mokymo metodai vis dar aktualdis spendZiant
jvairias laiko prognozés eiluciy problemas. Tai tokie standartiniai modeliai, kaip paprasti dirbtiniai
neuroniniai tinklai, sprendimy medziai, atsitiktinis medziy miskas, atramos vektoriy masina ir tiesiné
regresija. Sie baziniai modeliai yra pasieke gery rezultaty magininio mokymo sprendimuose. Tiesiné
regresija yra vienas paprasciausiy ir nesunkiai suprantamy modeliy, naudojamy ateities verciy
prognozéms [4]. Sis tiesinés regresijos paprastumas, tikslumas ir aiskumas vidiniuose skai¢iavimuose
yra viena pagrindiniy priezas¢iy dél ko metodas daznai imamas kaip bazinis modelis lyginimui su
naujomis sistemomis, kaip transformeriai ar LSTM [2,5,6].

Ne iSimtis ir atsitiktiniy medziy miskas, kuris 2016 mety tyrime, patikimai prognozavo vieng
sunkiausiy duomeny rinkiniy — NASDAQ akcijos pardavimai. Pasiekdamas, pagal rezultatus,
tiksluma nuo 92% iki 94% prognozuojant 3 ménesiy vertes bendroje akcijy skiltyje [7]. Kadangi
standartiniai modeliai yra ypa¢ populiariis sprendziant masininio mokymo problemas, tyréjai vis
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tobulina $iuos algoritmus pridédami variacijy [8,9]. Laiko eiluéiy sekoms ir priklausomybéms aptikti
atsitiktiniai medziai turi sukurti labai sudétingg modeli, kas neretai priveda prie modelio
persimokymo ir nestabilumo, kada, bet kokia nauja variacija jtakoja kitaip augti atsitiktiniam medziui
[7]. Sis sudétingas atsitiktinio medzio augimas Zymiai prailgina treniravimo ir prognozavimo laika,
ypatingai pasireiskia esant vis didesniems duomeny kiekiams. Sias problemas i§sprendzia naujesnés
atsitiktiniy medziy misko versijos kaip:

1. Gradientu sustiprinti medziai (angl. Gradient Boosting Trees — GBT) — §io metodo
privalumas, kad sprendimy medZiai yra sukuriami vienas po kito. Sis principas leidzia
medZiams mokytis ir atitaisyti klaidas i$ pries tai buvusiy. Toks modelis turi privalumy kaip
aukstesnis duomeny prognozavimo tikslumas ir atsparumas anomalijoms.

2. Lengvasis gradiento stiprinimo mechanizmas (angl. Light Gradient Boosted Mechanism —
LGBM) — Sio metodo privalumas yra atSakos skaidymas lapy lygmenyje gilinant medj
vertikaliai (zr. 3 pav.) vietoj standartinio horizontalaus skaidymo. Toks metodas yra greitesnis
ir tausojantis resursus kaip kompiuteriné procesoriaus atmintis.

S - ‘/{\. - S

Leaf-wise tree growth

3 pav. LGBM medzio auginimo principas [10].

Sios naujos atsitiktiniy medziy miky variacijos (GBT, LGBM) atsparesnés, grei¢iau generuojamos,
dél to neblogai konkuruoja su naujomis neuroniniy tinkly variacijomis [11,12].

Kiekvienas standartiniy masininio mokymo metody rodo neblogus rezultatus susiduriant su laiky
eiluciy prognozés uzduotimi, dél ko kyla klausimas, kodél neapjungus jy i vieng grupe, kurios bendra
prognozé biity dar tikslesné. Sis darbas [13] tyrinéjo kaip tradiciniy masininio algoritmy ,,ansamblis®
prognozuoja elektroninés parduotuvés prekiy paklausas. Darbe iStyrinéti pavieniai algoritmai: RF,
LR, DT, GBT ir jvairios sudurtinés paminéty algoritmy ,,ansambliy* variacijos.

Model | RMSE Model RMSE Model RMSE Model RMSE
DT 2.200 DT 1.928 GBT+DT | 1,955 DT+RF+GBT | 1.894
GBT 2.299 GBT 1.918 GBT+LR | 1,957 RF+DT+LR 1.909
RF 2.120 RF 1.865 LR+DT 1,962 GBT+LR+DT | 2.011
LR 1.910 LR 2.708 DT+RF 1,963 LR+RF+GBT | 1.864
SG(LR) | 1.864 GBT+RF | 1,870
LR+RF 1,927

4 pav. Tradiciniy masininio mokymo algoritmy ir jy "ansambliy" RMSE rezultatai [13].

Kaip matyti i$ tyrimo rezultaty (zr. 4 pav.) kartu sugrupuoti metodai pasiekia tikslesnes duomeny
prognozes. Straipsnis neatsizvelgia kiek kompleksiskumo sukuria keliy modeliy derinimas kartu,
treniravimas ar papildomi resursai, Sie faktoriai gali uzgozti tikslumo padidé¢jimo nauda.
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Atradimai giliyjy neuroniniy tinkly srityje atvéré naujas galimybes ir laiko eilu¢iy uzdaviniuose.
Gilieji neuroniniai tinklai iSmoksta netiesines priklausomybes, dél to gali buti pritaikomi vietose kur
statistiniy metody negalima panaudoti. Giliojo neuroninio tinklo esminé savybé — apsimokinti ir
1Sgauti daugiaskale informacijg i§ dideliy duomeny rinkiniy.

Laiko eiluciy prognozé yra vienas aktualiausiy uzdaviniy masininio mokymo srityje, dél to
nemazai tyréjy bando pernaudoti modelius i§ kity uzdaviniy, tokiy kaip kompiuteriné rega (angl.
computer vision). Kompiuterinés regos srityje placiai taikomi konvoliuciniai neuroniniai tinklai
(CNN) buvo bandomi pritaikyti ir laiko eiluciy uzdaviniams spresti. Norint naudoti CNN laiko eiluciy
uzduotims pirmiausia reikia S§iuos duomenis paversti j vaizding formg arba kitais Zodziais, dvimate
matricg [14]. Pavertus duomenis j vaizdinj formatg (zr. 5 pav.) CNN gali sugrupuoti kartu artimas
datas ir jy kiekius [15].

5 pav. [vairiy laiko eilu¢iy duomeny rinkiniy uzkodavimas vaizdiniu formatu [15] .

Generuoti vaizdus i$ didelio savybiy kiekio gali tapti sudétingu uzdaviniu, taciau yra sukurtos CNN
variacijos specialiai pritaikytos laiko eilu¢iy analizei. | konvoliucinius sluoksnius jterpiami kintamo
dydzio filtrai, kad biity pastebima jvairiy skaliy laike esanti informacija [16]. Viena i§ sukurty
variacijy specialiai pritaikyty laiko eiluCiy uzdaviniams yra laiko konvoliuciniai tinklai (TCN).
Skirtingai nuo jprasty konvoliuciniy neuroniniy tinkly (zr. 6 pav.), laiko konvoliuciniai tinklai (zr. 7
pav.) naudoja pilng konvoliucinj tinklg, kuriame visi sluoksniai yra tokio pat ilgio, ir naudoja
priezastinés konvoliucijas, kurios nepraranda informacijos apdorojant ateities ir praeities duomentis.

O00O000O0 ©CO00000

CNN. TCN.

6 pav. Paprasto konvoliucinio tinklo schema [17] 7 pav. Paprasto laiko konvoliucinio tinklo schema
[17]

Variacijos TCN metodo iSbandytos ant jvairiy laiko eilu¢iy duomeny rinkiniy: eismo, elektros
sgnaudy ir automobiliy atsarginiy detaliy paklausos. TCN parodé aukstg efektyvuma, paprastumg ir
tikslumg sekos uzdaviniuose palyginus su daznai naudojamais masininio mokymo modeliais kaip

16



RNN, LGBM, AR ir ETS [12]. Vienas i§ svarbiausiy atradimy laiko eilué¢iy uzdaviniuose tai
rekurentiniai neuroniniai tinklai (RNN). Skirtingai negu tiesinés sekos neuroniniai tinklai (FFNN),
rekurentiniai neuroniniai tinklai sukonstruoti su pasléptomis biisenomis, kurios leidzia saugoti ir
panaudoti informacijg i§ ankstesniy pasikartojanciy jvykiy [18]. RNN pasizymi funkcionalumu,
kurios aktualios sprendziant pasikartojanciy seky uzdavinius:

e Pasikartojanciy seky priklausomybiy konstravimas.

Modelis sugeba sukurti asociacijas ir atsizvelgti | duomeny eiliSkuma laiko spektre. Tokiu
budu modelis pastebi ilgalaikes priklausomybes ir iSmoksta Sablonus, kurie kinta ir vystosi
pagal laiko pokyti. ISlaikant vidines biisenas modelis kaupia informacija i§ ankstesniy laiko
zingsniy, kurie véliau panaudojami formuoti prognozéms tolimesnéje modelio stadijoje.

¢ Kintancio ilgio jvesciy apdorojimas

Galimyb¢ apdoroti jvairiy ilgiy paduodamus duomenis leidzia RNN geriau prisitaikyti prie
laiko eilu¢iy duomeny, kurie gali turéti skirtingus seky ilgius.

[Svadintos savybés ir jy aktualumas Sio tipo uzdaviniuose yra priezastys dél ko Sis modelis arba jo
variacijos naudojamos daugelyje sri¢iy kaip signaly analizé, finansiniy akcijy prognozés ir
meteorologijos sglygy nuspéjimas [18].

D¢l rekurentiniy neuroniniy tinkly populiarumo seky uzdaviniuose, buvo pastebétos kelios
problemos:

o Nykstantis arba sprogstantis gradientas - apmokymo metu gradientas arba tiksliau jo vertés
vis mazgja arba sparciai didéja keliaudamos per neurony sluoksnius. Toks gradientas, grizus
prie pradiniy neurony sluoksniy nebeturi poveikio ant pradiniy neurony svoriy. Svoriai licka
beveik nepakite arba per daug pakite. Nykstant ar sprogstant gradientui, rekurentiniam
tinklui tampa sudétinga i¥mokti ilgalaikes duomeny priklausomybes. Sis apribojimas turi
jtakos RNN geb¢jimui fiksuoti ir i§laikyti informacijg ilgesnése sekose.

e Limituota atmintis - tradiciniy RNN atminties talpa yra ribota, todél esant dideliam
duomeny kiekiui ar ilgoms duomeny sekos, sunkiai atsimenama informacija i$ tolimiausiy
zingsniy. Sita reiskinj apsunkina nestabilus gradiento irimas, atsiranda $aliskumas, labiau
pastebintis naujesnes duomeny jvestis. Si problema, jtakoja, kad RNN taps sudétinga
i8laikyti priklausomybés rysius tarp laiko seky.

Sias problemas i§sprendzia RNN modifikuotos variacijos kaip: ilgos-trumpos atminties (LSTM)
ir vartiniai rekurentiniai vienetai (GRU). LSTM architektiira iSsprendzia Sias problemas
jkomponuodama atminties blokus ir kontroliuojama varty sistema. Si sistema sudaryta i3 trijy varty:
vesties, uzmarsos ir iSvesties. [vesties vartai valgo paduodamy duomeny srauta, kurie patenka i
atminties blokus. UzmarSos vartai valdo praeities informacijos saugojima. ISvesties vartai atsakingi
uz rezultatus, kurie reguliuojami pagal jvesties informacija ir atminties bloky busenas. Tokia
architektiira tausoja modelio atmintj ir sutvarko gradiento vertes. Sie patobulinimai nuo standartinio
RNN, padeda modeliui uzfiksuoti ir i§laikyti ilgesniy seky informacijg [19].

GRU tai dar viena RNN modelio variacija [18], turinti paprastesng¢ architektiira negu LSTM, tac¢iau
pasiekia panasy naSumg. GRU architektiiroje atminties blokas ir paslépta biisena sujungiami j vienus
atnaujinimo vartus, o informacijos srautui valdyti sukuriami atstatymo vartai. Atnaujinimo vartai
reguliuoja kiek ankstesniy biiseny reikia i$saugoti ir kiek naujos informacijos jtraukti, o atstatymo
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vartai atsakingi uz informacijos kiekio pamir§img. Tokia architektira turi maziau parametry, kas
skai¢iavimo pozitriu yra efektyviau.

Apzvelgus teorines Siy dviejy RNN variacijy dalis, galima biity teigti, kad GRU algoritmas turéty
buti placiau naudojamas ir efektyvesnis prieS LSTM, taciau praktika yra kiek kitokia. ISanalizavus
jvairius mokslinius straipsnius matoma, kad LSTM modelis yra labiau patrauklesnis negu GRU laiko
eilu¢iy sprendimuose [1,2,4,20,21]. Laiko eilu¢iy uzdaviniuose giliyjy neuroniniy tinkly modeliai
kaip LSTM rodo geresnius rezultatus negu statistiniai metodai ar paprasti neuroniniai tinklai. Sis
darbas [4] istyrin¢jo kaip LSTM ir jo variacijos prognozuoja keleiviy pavézéjimo paklausas palyginus
su statistiniais modeliais ir paprastais neuroniniais tinklais. Kaip matome i§ (zr. 8 pav.) FCL-Net,
kuris yra sudurtinis konvoliucinis LSTM tinklas, turi beveik dvigubai geresnj tikslumg negu kiti
metodai, dél to, kad standartiniai statistiniai modeliai néra pritaikyti jsisavinti n-maciy savybiy [4].

Model RMSE 1?2 MAE

HA 0.0378 0.736 0.0192

MA 0.0511  0.518 0.0260

ARIMA 0.0345 0.780 0.0178

ANN 0.0331  0.798 0.0194

LSTM 0.0322 0.808 0.0181

Conv-LSTM (with only demand intensity) 0.0318 0.813 0.0176
FCL-Net (with full variables) 0.0156  0.820 0.0090
FCL-Net (with selected variables) 0.0157  0.819 0.0091

8 pav. Prognozavimo tikslumo palyginimas tarp jvairiy metody [4].

Vienas jdomesniy modeliy pasitilyty spresti sekos uzdaviniams yra Seq2Seq [22], kuris turi
skirtingg struktiirg palyginus su kitomis neuroniniy tinkly variacijomis. Architekttra pasizymi tuo,
kad Seq2Seq modelj sudaro du pagrindiniai komponentai: uzkodavimo ir dekodavimo blokai.

Kodavimo blokas apdoroja jvesties duomenis, pavyzdziui, istorines laiko eilutes, ir pavercia juos
fiksuoto ilgio vektorine reprezentacija dar vadinamu turinio vektoriumi. Turinio vektorius atspindi
pagrindines jvesties duomeny sekas. Uzkodavimo komponentas gali buti, bet kokia RNN modelio
variacija [22].

Dekodavimo jrenginys paima konteksto vektoriy kaip jvesti ir sugeneruoja iSvesties seka, dar kitaip
tariant rezultata, pavyzdziui, prognozuojamy duomeny sekg. Dekodavimo komponentas yra
treniruojamas generuoti kuo tikslesnes prognozes remiantis konteksto vektoriumi ir ankstesniais
sugeneruotais rezultatais. Dekodavimo komponentas taip pat gali biitit RNN modelio variacija.

Vienas naujausiy atradimy dirbtinio intelekto skiltyje — transformeriy architekturos.
Transformerio architektiira pagrjsta savaiminio démesio mechanizmy konceptu. Sis konceptas
nurodo, kad modelis sugeba apsimokinti prognoziy generavimo metu, sutelkus démes;j j skirtingas
jvesties sekos dalis. Transformerio architektiirg sudaro uzkodavimo ir dekodavimo komponentai,
panasiai kaip Seq2Seq modelis, ta¢iau esminis skirtumas — démesio mechanizmas. Transformerio
démesio mechanizmo déka efektyviau uzfiksuojamos ilgalaikés jvesties sekos priklausomybés,
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palygus su tradiciniais rekurentiniais neuroniniais tinklais (RNN). Tai pasiekiama vienu metu
atkreipiant démesj i visas jvesties sekos pozicijas ir jy svarbg, vietoj nuoseklaus jvesties apdorojimo.
Transformeriai yra pasieke puikius rezultatus kituose masininio mokymo srityse kaip kompiuteriné
rega, natiiralios kalbos procesai (NLP), taciau tyrimai rodo paprastesnius rezultatus laiko eiluciy
prognozés atzvilgiu. Atliktas tyrimas [5], kuriame naujausi transformeriy modeliai pritaikyti laiko
eiluciy prognozéms buvo lyginami prie§ paprastas tiesin€s regresijos variacijas, tokias kaip tiesiné
variacija su papildomais duomeny skaidymais j tendencija ir likutines vertes. Siame tyrime buvo
naudojami jvairus elektros, eismo, meteorologiniai duomeny rinkiniai.

Methods IMP. Linear* j NLinear* ] DLinear* FEDformer J Autoformer | Informer | Pyraformer* [ LogTrans Repeat*
Metric MSE | MSE MAE MSE MAE MSE MAE | MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE | MSE MAE
2| 96 | 27.40% | 0.140 0237 0.141 0237 0.140 0.237 || 0.193 0308 0201 0317 0274 0368 0386 0449 0.258 0357 | 1.588 0.946
E 192 | 23.88% | 0.153 0250 0.154 0248 0.153 0249 || 0201 0315 0222 0334 029 038 038 0443 0.266 0368 [ 1.595 0.950
2| 336 ) 21.02% | 0.169 0268 0.171 0265 0.169 0267 || 0.214 0329 0231 0338 0300 039 0378 0443 0280 0380 | 1617 0.96]
M| 720 | 17.47% | 0203 0301 0210 0297 0.203 0301 || 0.24 0355 0254 0361 0373 0439 0376 0445 0283 0376 | 1.647 0975
g | 96 | 4527% | 0.082 0207 0089 0208 0.081 0203 0.148 0278 0.197 0323 0847 0.752 0376 1.105 0968 0812 | 0.081 0.196
E 192 | 42.06% | 0.167 0304 0.180 0300 0.157 0293 || 0271 0380 0300 0369 1204 0895 1748 1151 1.040 0.851 | 0.167 0.289
S | 336 | 33.69% | 0328 0432 0331 0415 0305 0414 0460 0500 0509 0524 1672 1.036 1.874 1.172 1.659 1.081 | 0.305 0.396
4 720 | 46.19% | 0964 0.750 1.033 0780 0.643 0.601 || 1.195 0841 1447 0941 2478 1310 1943 1206 1.941 1.127 | 0.823 0.681
o | 96 | 30.15% | 0410 0282 0410 0279 0410 0282 || 0587 0366 0613 0388 0719 0391 2085 0468 00684 0384 | 2723 1.079
£ | 192 | 29.96% | 0423 0287 0423 0284 0423 0287 || 0604 0373 0616 0382 0696 0379 0867 0467 0685 0390 | 2756 1.087
& | 336 | 29.95% | 0436 0295 0435 0290 0436 0296 || 0.621 0383 0622 0337 0777 0420 0869 0469 0734 0408 | 2791 1.095
720 | 25.87% | 0466 0315 0464 0307 0466 0315 || 0.626 0382 0.660 0408 0.864 0472 0881 0473 0.717 0396 | 2.811 1.097
5 | 96 | 18.89% | 0176 0236 0182 0232 0.176 0237 || 0217 029 0266 0336 0300 0384 089% 0556 0458 0490 | 0259 0254
S| 192 | 21.01% | 0218 0276 0225 0269 0220 0282 || 0276 0336 0307 0367 0598 0544 0622 0624 0658 0589 | 0309 0292
é’ 336 | 22.71% | 0.262 0312 0271 0301 0265 0319 || 0339 0380 0359 0.395 0578 0523 0739 0753 0.797 0.652 | 0377 0.338
720 | 19.85% | 0326 0365 0338 0348 0323 0362 || 0403 0428 0419 0428 1.059 0741 1.004 0934 0.869 0.675 | 0465 0.394
24 | 47.86% | 1947 0985 1.683 0.858 2215 1.081 22 1260 3483 1287 5764 1.677 1420 2012 4480 1444 | 6.587 1.701
= | 36 |3643% | 2.182 1.036 1703 0.859 1963 0963 || 2.679 1.080 3.103 1.148 4755 1467 7.394 2031 4.799 1467 | 7.130 1.884
= 48 | 34.43% | 2256 1.060 1719 0.884 2130 1.024 || 2.622 1.078 2.669 1.085 4.763 1469 7.551 2057 4.800 1468 | 6.575 1.798
60 | 34.33% | 2390 1.104 1819 0917 2368 1.096 2.857 1.157 2770 1125 5264 1564 7.662 2100 5278 1.560 | 5.893 1.677
— | 9 | 080% | 0375 0397 0374 039% 0375 039 || 0376 0419 0449 0459 0865 0713 0.664 0612 0878 0740 | 1295 0713
E 192 | 357% | 0418 0429 0408 0415 0405 0416 || 0420 0448 0500 0482 1.008 0792 0.790 0.681 1.037 0.824 | 1325 0.733
0336 | 654% | 0479 0476 0429 0427 0439 0443 | 0459 0465 0521 0496 1107 0809 0891 0738 1238 0932 | 1323 0744
720 | 13.04% | 0.624 0592 0.440 0453 0472 0490 || 0506 0507 0514 0512 1181 0865 0963 0.782 1.135 0.852 | 1.339 0.756
96 | 19.94% | 0288 0352 0277 0338 0289 0353 || 0.346 0388 0358 0.397 3.755 1.525 0.645 0597 2.116 1.197 | 0432 0422
E 192 | 19.81% | 0377 0413 0344 0381 0383 0418 || 0429 0439 0456 0452 5602 1931 0788 0.683 4315 1.635 | 0.534 0473
0336 | 2593% | 0452 0461 0357 0400 0448 0465 || 0496 0487 0482 0486 4721 1.835 0907 0747 1124 1.604 | 0591 0.508
720 | 14.25% | 0.698 0.595 0394 0436 0.605 0.551 || 0463 0474 0515 0511 3.647 1.625 0963 0.783 3.188 1.540 | 0.588 0.517
— | 96 | 21.10% | 0308 0352 0306 0348 0.299 0343 || 0379 0419 0505 0475 0672 0571 0543 0510 0.600 0546 | 1.214 0.665
E | 192 | 21.36% | 0340 0369 0349 0375 0.335 0365 || 0426 0441 0553 0496 0795 0669 0557 0537 0837 0700 | 1.261 0.690
E 336 | 17.07% | 0376 0393 0375 0388 0369 0.386 || 0445 0459 0.621 0537 1212 0871 0754 0655 1.124 0.832 | 1.283 0.707
720 | 21.73% | 0440 0435 0433 0422 0425 0421 || 0543 0490 0.671 0561 1.166 0.823 0908 0.724 1.153 0.820 | 1.319 0.729
96 | 17.73% | 0.168 0.262 0.167 0255 0.167 0.260 .203 287 0255 0339 0365 0453 0435 0507 0768 0.642 | 0266 0.328
E 192 | 17.84% | 0232 0308 0221 0293 0224 0303 || 0269 0328 0281 0340 0533 0563 0730 0673 0989 0757 | 0.340 0.371
E 336 | 15.69% | 0320 0373 0274 0327 0281 0342 || 0325 0366 0339 0372 1363 0887 1201 0845 1334 0872 | 0412 0410
720 | 12.58% | 0413 0435 0.368 0384 0397 0421 0421 041 0433 0432 3379 1338 3.625 1451 3.048 1.328 | 0.521 0.465

9 pav. Transformeriy palyginimas pries tiesinés regresijos variantus ant jvairiy duomeny rinkiniy [5].

Rezultatai pateikti (zr. 9 pav.) rodo, kad transformeriai gali biiti ne pats geriausias sprendimas laiko
eiluciy prognozavimui. Tiesa, perzilr¢jus pateiktus duomeny rinkinius ir transformeriy parametry
kiekj (zr. 10 pav.) kyla teorijy i kurias autoriai neatsizvelgé. Tokiy kaip: galimai duomeny rinkiniai
yra per paprasti, nesudaro kompleksisky seky, kurias reikéty apdoroti. Transformeriai turi labai
didelius treniruojamy parametry kiekius, taigi treniruojant juos ant labai paprasty duomeny, modelis
gali persitreniruoti ir prastai prognuozuoti ateities vertes.

Method MACs Parameter Time Memory
DLinear 0.04G 139.7K 0.4ms 687MiB
Transformerx | 4.03G 13.61M 26.8ms 6091MiB
Informer 3.93G 14.39M 493ms 3869MiB
Autoformer 441G 14.91M 164.1ms 7607MiB
Pyraformer 0.80G  241.4M* 34ms  7017MiB
FEDformer 441G 20.68M 40.5ms 4143MiB

10 pav. Modeliy treniruojamy parametry kiekis, prognozei generuoti reikalingas laikas ir uzimamas atminties
kiekis.
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1.2. Skrydziy paklausos prognozavimo uzdavinys

Aviacijos tematika maSininio mokymo srityje yra gana aktuali. Daugelis oro linijy ir paieSkos jrankiy,
tiria dirbtinio intelekto pritaikymo biidus aviacijos srityse. Skrydziy paklausos prognozavimo
uzdavinys yra variacija laiko eilué¢iy uzdavinio. Panasis straipsniai, kada bandyta prognozuoti oro
uosty keleiviy srautus [2,20]. Viename moksliniame tyrime [2] eksperimentams naudojami Las
Vegaso oro uosto keleiviy duomenys, siekiant prognozuoti keleiviy srautus. Straipsnyje iSbandyti
jvairts modeliai, iSskirtinis Seq2Seq modelis uzdavinyje pasirodé 60% geriau negu AR modeliai.
Straipsnyje apraSytas Seq2Seq démesio modelis su maza klaida prognozuoja valandinius keleiviy
srauto pokycius (zr. 11 pav.).

25 ——— True
—— Pred

20
15 | ‘

| ‘ |
10

i | |
. | | | 1

| 10/01/202¢
0 | |
02 03 04 05 06 07 08 09 10
2020-Jan

11 pav. Seq2Seq démesio modelis. LAS oro uosto skrydziy srauto prognozés rezultatai [2].

IS rezultaty matome, kad Seq2Seq démesio modelis gana tiksliai aptinka pakitimus ir anomalijas,
kurios gali reiksti specialiy jvykiy dienas. [20] Straipsnis tyrinéjo keliy oro marSruty atvykstanéiy
skrydziy kiekiy prognozavima, kuriame LSTM ir grafiné konvoliuciné LSTM versija generavo
geriausias prognozes. Skrydziy kiekiy nukélimo uzdavinyje istirti tradiciniai masininio mokymo
algoritmai tokie kaip SVM, GBM, LGBM, RF ir variacijos, tarp kuriy LGBM turéjo vieng geriausiy
prognozavimo tikslumg [23]. Tyrime pasirinkti keli populiariis skrydziy marsrutai. Dar vienas
straipsnis [24], tyrinéjo atvykstanéiy iSvykstanciy keleiviy srautus, skirtingiems miesty deriniams.
Tyrime lyginamas autoriy sukurtas ATFPNet modelis,sudarytas i GRU bloky, prie§ GRU, GCN ir
ANN modelius. Rezultatuose ATFPNet modelio prognozavimo tikslumas vos 1% aukstesnis negu
standartinio GRU. Rasta publikacija apie skrydziy trajektorijos kiekius pagal iSvykimo/atvykimo
laikg [25]. Moksliniame darbe yra modeliuojamos skrydziy trajektorijos tarp oro uosty, grupuojami
skrydziai pagal iSvykimo ir atvykimo laikus. Skrydziy trajektorijy kiekius, susikirtimo taskuose
prognozavo [26]. Tyrime siilomas autoriy kurtas tranformerio tipo modelis, lyginamas prie$
daugiasluoksnj perceptrong. Kiek skrydziy nukrypsta nuo pradinio i§vykimo laiko [27]. Vienas
panaSiausiy straipsniy [28], kuriame tiriamos galimybés prognozuoti oro uosty keleiviy kiekius
didziausiuose oro uostuose pasaulyje nuo 2008 mety. Naudojami statistinis algoritmas VAR ir jo
variacijos, duomenys turi tik vieng nenutriilkstanc¢ig laiko dimensija. Kiekvienam oro uostui
treniruojamas atskiras modelis. Taciau, nei vienas nagrinétas straipsnis neturi sprendimo didesniam
oro uosty kiekiui, nenagrinéja laiko eilu¢iy duomeny turinciy 2 laiko dimensijas.
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2. Kelioniy paieskos informacijos duomeny rinkiniai

Praktinis uzdavinys yra prognozuoti paieskos kiekius oro uosty, iSvykimo ir atvykimo daty
kombinacijoms. Modelis turéty mokyti ir pastebéti vartotojy elgsenos bruozus nulemiancius paieSky
kiekj, tokius kaip: kiek dieny j priekj vartotojai dazniausiai zitiri, kokiam laikotarpiui, kokiu mety
laiku, susidoméjimas specifinémis datomis — gal koncertas ar jvykis.

2.1. Duomeny rinkiniai

Duomeny rinkinys sudarytas i§ ,,KAYAK* internetinés kelioniy paieSkos jrankio vartotojy skrydziy
paiesky. Sios paieskos turi informacija apie paieskos diena, pradinj ir galutinj oro uostus, skrydzio
i8vykimo ir atvykimo datas.

2.2. Duomeny analizé ir paruoSimas

Duomeny rinkinj sudaro 2021, 2022 ir 2023 mety vartotojy paieSkos. PaieSkos svetainé
bendradarbiauja su jvairiomis oro linijomis, kurios bendrai apima apie 4 tiikstan¢iy unikaliy oro uosty
ir marsrutus tarp jy.

iSvykimo oro uostas atvykimo oro uostas iSvykimo data atvykimo data paieSky kiekis

paieskos data

2021-01-01 IAH LAX 2021-01-08 2021-01-10 23
2021-01-01 STI JEK 2021-01-01 NaN 17
2021-01-01 MIA DXB 2021-01-15 2021-01-22 12
2021-01-01 MIA PHL 2021-01-05 NaN 15
2021-01-01 oTP TSR 2021-01-01 NaN 12

12 pav. Duomeny pavyzdys.

Duomeny pavyzdyje (zr. 12 pav.) matomos laiko eilu¢iy vertés savaime yra nenaudingos, kadangi
statistiniai ir masininio mokymo modeliai savaime neapdoroja daty ir tekstiniy veriy. Sitas vertes
reikia konvertuoti j skaitines, kad masininio mokymo modeliai sugebéty jas apdoroti. Yra masininio
mokymo algoritmy, kurie palaiko tekstines vertes, suskaitydami jas j kategorines vertes. Vienas i$ jy
LightGBM, kuris yra atsitiktinio mi$ko variacija. Sis algoritmas pritaiko Fisher metoda [29] igaunant
homogeniskuma tarp kategoriniy verciy.

isvykimo oro uostas object
atvykimo oro uostas object
idvykimo data datetime64[ns]
atvykimo data datetime64[ns]
paiesky kiekis int64

13 pav. Duomeny tipas kiekvienam stulpeliui.

Oro uostai yra tekstinés, auksto kardinalumo vertés (zr. 13 pav.), tai sudaro problemas naudojant
tokius uzkodavimo metodus kaip ,,One-Hot encoding®, kuris sukuria per daug parametry, kurie
apsunkina teisinga modeliy treniravima [30]. Sie tyrimai [30,31] apzvelgia jvairias metodologijas
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kaip uzkoduoti auksto kardinalumo kategorines savybes, tokias kaip n-gramos, Sifravimas (hashing),
daznio uzkodavimas, one-hot, label, sgsajy apsimokinimas (embedings), taip pat ir natiiralios kalbos
procesuose naudojami uzkodavimo procesai kaip Zodziy maiSas, Zodzio vektoriné reprezentacija
(word2vector). NLP masSininio mokymo modeliai apsimokina sgsajas tarp ZodZiy, tai reiskia, kad
modelio svoriy matricoje giminingi Zodziai yra ar¢iau vienas kito, taciau oro uostai neturi zodinio
rySio tarpusavyje, dél ko Sitie metodai yra netinkami. Kadangi oro uostai yra geografinés prasmés
savybés, pavertus oro uostg j ilgumos ir platumos koordinates, maSininio mokymo modeliai turéty
neblogai aptikti sgsajas tarp verciy.

Datos savaime kaip tekstinés vertés neturi jokios naudingos informacijos, kurig galéty apsimokinti
algoritmai. IS esamy daty reikia sugeneruoti savybes, kurios apibrézia vartojo mastyma ir elgseng. I$
datos iStraukiama informacija — metai, ménuo, diena, savaités diena, mety diena, mety savaite,
ketvirtis. Svarbiis dieny skirtumai tarp daty arba kitaip tariant deltos. Sios savybés modeliui suteikia
galimybe lengviau pamatyti ilgalaikes tendencijas ir sezoniSkumus.

[Sgautas savybes galima naudoti modeliui apmokinti, taciau daugelis S$iy savybiy yra
pasikartojancios, kitaip tariant ciklinés. Sis tyrimas [32] aptaria pakartotiniy veréiy uzkodavima
sinuso ir kosinuso signalo formatu, tokiu biidu sumazinant laiko erdvés skirtumus tart sekmadienio ir
pirmadienio arba tarp 23 valandos ir 1 valandos. Tyrimo rezultatai ir iSvados teigia, kad tiesinés
regresijos algoritmai parodé tikslesnius rezultatus uzkodavus ciklinius duomenis, o sprendimy
medziai buvo nejtakoti. Verta placiau iSeksperimentuoti ar tai jtakoja kitus sudétingesnius algoritmus.

2.2.1. Duomeny persidengimas

Norit tikslingai apmokinti dirbtino intelekto modelj svarbu suprasti kaip vartotojai elgiasi. Visa tai
atsispindi duomenyse. Kaip matome i§ (1 lentelé¢) nemaZza dalis paiesky yra panasios tarp gretutiniy
ménesiy. Tai yra svarbu, kuriant naujas savybes i§ kuriy dirbtinio intelekto modeliai gali geriau
apsimokinti.

1 lentelé. Irasy persidengimas tarp gretutiniy ménesiy pirmuose 10 000 jrasy.

Ménesiai Abejuose ménesiuose % | Tik antrame ménesyje %
2022-01 pries§ 2022-02 | 59.510915 20.934063
2022-02 pries 2022-03 | 43.230361 28.709146
2022-03 pries 2022-04 | 51.899487 25.441232
2022-04 pries 2022-05 | 46.626608 27.162836
2022-05 pries 2022-06 | 36.658092 32.795447
2022-06 pries 2022-07 | 29.228613 36.568686
2022-07 pries 2022-08 | 27.592846 36.175766
2022-08 pries 2022-09 | 34.957510 35.200922
2022-09 pries 2022-10 | 47.342093 26.663614
2022-10 pries§ 2022-11 | 52.616058 23.899670
2022-11 pries§ 2022-12 | 33.031569 34.629372
2022-12 pries§ 2023-01 | 45.756278 28.283356
2023-01 pries 2023-02 | 56.012298 22.446481
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2023-02 pries 2023-03 | 40.093956 30.235597
2023-03 pries 2023-04 | 34.305518 33.701959
2023-04 pries 2023-05 | 29.821659 35.079083
2023-05 pries 2023-06 | 12.476079 43.673279
2023-06 pries 2023-07 | 17.691502 41.568431
2023-07 pries 2023-08 | 31.576736 34.157001
2023-08 pries 2023-09 | 24.924412 38.578502
2023-09 pries 2023-10 | 31.186372 34.516325
2023-10 pries 2023-11 | 34.156395 32.596484
2023-11 pries 2023-12 | 42.101363 28.593657

Labai didelis persidengimas matomas vien tarp irasy. Tesiant analiz¢ galima pasizitréti kiek oro uosto

kryp¢iy persidengia tarp gretutiniy ménesiy.

2 lentelé. Oro uosty persidengimas tarp gretutiniy ménesiy pirmuose 5000 jrasy.

Ménesiai Oro uostai abejuose ménesiuose % | Oro uostai tik antrame ménesyje %
2022-01 pries 2022-02 98.205242 0.916127
2022-02 pries 2022-03 97.869934 1.104618
2022-03 pries 2022-04 96.894806 1.764630
2022-04 pries 2022-05 96.315241 1.567154
2022-05 pries 2022-06 97.093360 1.450983
2022-06 pries 2022-07 96.512677 1.785034
2022-07 pries 2022-08 97.151812 1.445555
2022-08 pries 2022-09 96.817377 1.496287
2022-09 pries 2022-10 97.177755 1.298357
2022-10 pries 2022-11 97.449688 1.282132
2022-11 pries 2022-12 94.289068 3.144350
2022-12 pries 2023-01 94.937850 2.309966
2023-01 pries 2023-02 98.831703 0.491110
2023-02 pries 2023-03 98.436284 0.944562
2023-03 pries 2023-04 97.435220 1.257312
2023-04 pries 2023-05 95.534522 2.562642
2023-05 pries 2023-06 95.298063 1.787754
2023-06 pries 2023-07 97.906109 1.201172
2023-07 pries 2023-08 97.775813 1.139572
2023-08 pries 2023-09 96.709113 1.889640
2023-09 pries 2023-10 96.961788 1.696940
2023-10 pries 2023-11 97.384253 1.194364
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2023-11 pries 2023-12 98.090075 0.977974

Didelis persidengimas tarp gretutiniy oro uosty (zr. 2 lentelé) reiSkia prognozuojant j ateitj galima
imti praeito ménesio oro uosty vertes ir iSgauti didelj verciy pasikartojima.

2.3. Vertinimo metrikos

Laiko eilu¢iy prognozes regresiniuose uzdaviniuose dazniausiai naudojamos paklaidos: RMSE,
MAE ir MAPE. Sios paklaidos skirtos parodyti nuokrypj nuo prognozuoty duomeny ir tikry
duomeny.

n
1
MAE == Iy, ~ 7 ®
i=1
1 n
RMSE = EZ(yi — )2 (2)
i=1

100~ [4; — F,
s 05
n = i 3)

Vidurkine kvadratiné paklaida (RMSE) apskai¢iuojama kaip kvadraty sumos Saknis i§ skirtumy tarp
prognozuotos ir tikrosios vertés, padalinta i§ prognoziy skai¢iaus. Tai daznai naudojama, norint
apibrézti bendrg prognozuotos ir faktinés vertés skirtumg. Tuo tarpu, vidurkiné absoliuti paklaida
(MAE) nustatoma kaip kiekvienos prognozuotos vertés absoliutaus skirtumo vidurkis nuo visy
prognoziy vidurkio. Vidurkiné absoliuti procentiné paklaida (MAPE) naudojama jvertinti modelio
tiksluma prognozuojant reik§mes, atsizvelgiant j tikrosios vertés skaitinj dydj. Sios metrikos parodys
modeliy prognozavimo tiksluma.

24



3. Skrydziy prognozavimo eksperimentiniai tyrimai
3.1. Prognozé pagal iSvykimo data

Siai eksperimenty skil¢iai sudaroma supaprastinta situacija, siekiant pastebéti ar apraSomas
sprendimas jgyvendinamas. Imama viena oro uosty kryptis ir jos i§vykimo data.

Kryptis Visas duomeny rinkinys ISvykimo datos (treniravimo) | ISvykimo datos (testavimo)

Niujorkas-Majamis | 2021-01-01 — 2024-01-01 2023-01-01 — 2023-11-25 2023-11-25 — 2024-01-01

3.1.1. Statistiniai modeliai

Statistiniai modeliai yra vieni i§ populiariausiy pasirinkimy laiko eilu¢iy prognozavimo
uzdaviniuose dé¢l jy greicio, paprastumo ir tikslumo. Jie daznai vertinami dél galimybés greitai
apdoroti duomenis ir gauti tiksly rezultata, kuris yra svarbus jvairiose pramonés srityse ir verslo
sprendimuose.

ARIMA

ARIMA modelio apmokinimui buvo naudojami duomenys iki 2023-11-25 dienos. Modelio
testavimo rezultatai rodo, kad prognozuojamos vertés seka duomeny tendencijg, taciau yra nutolusios
nuo tikry verciy (zr. 14 pav.).
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14 pav. ARIMA modelio testavimo duomeny prognoziy palyginimas su tikrais duomenimis.
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Facebook ,,Prophet*

Facebook ,,Prophet” (liet. ,,Pranasas*) modelis buvo specialiai sukurtas laiko eilu¢iy uzdaviniams.
Sis modelis geba iSgauti tendencijas, sezoniskumus, nuokrypius ir panasias savybes i3 pateikty
duomeny. Aisku tokias savybes pagauti didelio kiekio duomeny. Kaip matome i§ (zr. 15 pav.) nors
modelis mokintas ant beveik trijy mety duomeny (2021 — 2023), modelis nustato bendrag duomeny
tendencijg ir jg pateikia kaip prognozés atsakymg. Nors prognozé (mélyna linija) kartais sutampa su
tikrais duomenimis (raudona linija) to neuztenka uztikrinti tikslumo ir duomeny sutapimo.

Forecast vs Actuals

2000

1750 A

1500

1250 4

> 1000 A

750 A

500 4

250 A

0 T T T T T T T T T
2023-11-03 2023-11-10 2023-11-17 2023-11-24 2023-12-01 2023-12-08 2023-12-15 2023-12-22 2023-12-29
ds

15 pav. Prophet modelio prognozés palyginimas su tikrais duomenimis.
3.1.2. Neuroniniai tinklai

Palyginti su statistiniais metodais, neuroniniai tinklai gali panaudoti jvairias savybes,
neapsiribodami vien tik istoriniais kiekiais ar regresiniu pasikartojimu. Neuroniniai tinklai gali
iSmokti asociacijas tarp paieSky duomeny, kuriy standartiniai algoritmai neaptinka: delta tarp laiko
intervaly, panaSiy oro uosty paiesky vertés, metinis paieSky pasikartojimas ir kitos svarbios savybeés.
Dél sios priezasties neuroniniy tinkly struktiroms paduodamos papildomos savybés (zr. lentelé).

3 lentelé. Pildomos savybés neuroninio tinklo treniravimui.

Savybé Aprasas

yoy_cnt Dieng prie§ metus buves paiesky kiekis.

cnt-N N — dienos. Pries N dieny buves paiesky kiekis.

ot_cnt-N N — dienos. Prie§ N dieny buves paiesky kiekis
priesingoje  skrydziy kryptyje (Majamis-
Niujorkas)

Tiesinis neuroninis tinklas

Atliekamas eksperimentas su tiesiniais neuroniniais tinklais, kuriy strukttira matoma (zr. 16 pav.).
Tai neuroninis tinklas sujungtas tiesiniais sluoksniais, tarp kuriy yra ReLU aktyvacijos funkcija.
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SimpleNN(

(fcl): Linear(in_features=1, out_features=64, bias=True)

(relul): ReLU()

(fc2): Linear(in_features=64, out_features=32, bias=True)

(relu2): ReLU()

(fc3): Linear(in_features=32, out_features=32, bias=True)

(relu3): ReLU()

(fc4): Linear(in_features=32, out_features=1, bias=True)

16 pav. Tiesinio neuroninio tinklo struktara.

Treniravimo MSE paklaidos pokytis per epochg

——Treniravimo MSE

e

Validacijos MSE paklaidos pokytis per epochg
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17 pav. Tiesinio neuroninio tinklo treniravimo ir validacijos paklaidos pokytis epochy atzvilgiu.

IS (zr. 17 pav.) matome, kad modelis nesimokina pateikty savybiy, paklaida nekinta ir modelio
prognozeés tikslumas nedidéja. Tai ypa¢ matoma validacijos paklaidos grafike, nes paklaida stipriai
varijuoja, bet iSlieka auksta. Galima matyti (zr. 18 pav.), kad modelis nesugeba tiksliai prognozuoti
treniravimo duomeny.
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Kiekis
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-1.00

— Tikri kiekiai
~——— Prognozuoti kiekiai
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Diena

200 250 300

18 pav. Neuroninio tinklo treniravimo duomeny prognoziy palyginimas su tikrais duomenimis.
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19 pav. Neuroninio tinklo testavimo duomeny prognoziy palyginimas su tikrais duomenimis.

Validacijos ir tikslumo rodikliai rodo, kad §i neuroninio tinklo architekttira neapsimokina ir negali

tiksliai prognozuoti skrydziy paiesky.

LSTM

LSTM modelio atminties valdymo mechanizmai leidzia tinklui i$laikyti informacija ilgiau, tai yra
svarbu modeliuojant pasikartojancius vartotojy elgsenos bruozus.

Treniravimo MSE paklaidos pokytis per epochg

Validacijos MSE paklaidos pokytis per epochg

0.40 = Treniravimo MSE — Validacijos MSE
0.101
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Epocha Epocha

20 pav. LSTM modelio treniravimo ir validacijos paklaidos pokytis epochy atzvilgiu.

Matome i$ (zr. 20 pav.), kad modelis mokosi i§ duomeny, mazéja paklaida tiek treniravimo, tiek
validacijos duomenyse. Po apmokymo LSTM modelio prognozé (zr. 21 pav.) glaustai seka tikras

duomeny vertes.

28



100 ——— Tikri kiekiai
0.75 Prognozuoti kiekiai
0.50
0.25
Y 0.00
o
o
2 -0.25
0.50
0.75
1.00
0 50 100 150 200 250 300
Diena

21 pav. LSTM tinklo treniravimo duomeny prognoziy palyginimas su tikrais duomenimis.

—— Tikri kiekiai
—— Prognozuoti Kiekiai

Diena

22 pav. LSTM testavimo duomeny prognoziy palyginimas su tikrais duomenimis.

Testavimo prognozeéje LSTM modelio prognozuoti kiekiai gana stipriai skiriasi nuo tikryjy reikSmiy,
bet yra arti bendros duomeny tendencijos.

Seq2Seq

Seq2Seq yra vienas naujesniy modeliy su uzkodavimo ir atkodavimo blokais. Siuo atvejy
uzkodavimo ir atkodavimo blokai su daryti i§ LSTM moduliy.

Treniravimo MSE paklaidos pokytis per epochag Validacijos MSE paklaidos pokytis per epochg
= Treniravimo MSE — Validacijos MSE
0.30
0.104
0.25
3 0.20 5 0.084
K 5
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0.064
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0.05 0.044
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
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23 pav. Seq2Seq modelio treniravimo ir validacijos paklaidos pokytis epochy atzvilgiu.
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Grafikas (zr. 23 pav.) rodo, kad modelis mokinasi savybes, kadangi po truputj mazéja tiek
treniravimo, tiek validacijos paklaida. Apmokinto modelio prognozés yra nenutolusios nuo
treniravimo duomeny tendencijos ir apgaubia, net staigius duomeny poky¢ius (Zr. 24 pav.).
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24 pav. Seq2Seq tinklo treniravimo duomeny prognoziy palyginimas su tikrais duomenimis.
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25 pav. Seq2Seq testavimo duomeny prognozés palyginimas su tikrais duomenimis.

4 lentelé. Isbandyty modeliy paiesky prognozés vertinimo rodikliai i§ visy testavimo duomeny prognoziy.

MAE RMSE RMSLE MAPE
Seq2Seq 210.4217 267.8561 0.5065 52.3841
LSTM 225.3396 286.7298 0.5994 59.7343
DNT 341.5697 462.6684 0.7611 74.0192
ARIMA 265.6665 362.1653 0.7814 56.7277

Pazvelgus | testavimo rezultatus matome dar mazesne paklaidg negu LSTM modelis. Tai rodo
Seq2Seq modelio pranasumag Siame uzdavinyje.
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3.2. SKkrydziy prognozé pagal paieSkos data

Ankstesnio skyriaus rezultatai parode, kad pasirinkus iSvykimo data kaip laiko dimensija,
statistiniai metodai ir dirbtinio neuroninio tinklo modeliai prognozuoja paiesky kiekius, taciau
kelioniy jrankio vartotojai, kaip ir daugelis Zmoniy planuoja keliones kelias dienas ar net ménesius |
priekj. Itraukus kelionés paieskos data kaip pagrinding laiko vertikale galima prognozuoti kaip
kelionés paieskos kiekiai keiCiasi artéjant iki iSvykimo datos. PaieSkos datos jtraukimas sukuria
jdomig laiko eiluc¢iy variacija, kur kiekviena kelionés kryptis, i§vykimo ir atvykimo data, turi atskira
laiko eilu¢iy duomeny rinkinj. Tokia variacija reikalauja modeliams paduoti daug savybiy (zZr. 5
lentel¢), o daugelis statistiniy modeliy yra nepajégus apdoroti daugiau negu vieno parametro ir gali
prognozuoti vertes tik ] artimg ateitj, iSkart po zinomy duomeny pabaigos. Dél Siy priezasciy
tyrimams bus naudojami dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai.

5 lentelé. Savybés naudojamos treniruoti modelius skrydziy prognozéms pagal paieskos data.

Savybé Aprasas

Paiesky kiekis Kiekis ieSkotos oro uosty ir daty kombinacijos

ISvykimo oro uosto platuma

ISvykimo oro uosto koordinatés
[Svykimo oro uosto ilguma

Atvykimo oro uosto platuma

_ ) Atvykimo oro uosto koordinatés
Atvykimo oro uosto ilguma

Dieny skirtumas nuo paieSkos datos iki

Delta iki i§vykimo datos . .
vy 1Svykimo datos

Dieny skirtumas nuo paieskos datos iki

Delta iki atvykimo datos

atvykimo datos

Delta tarp i§vykimo ir atvykimo daty

Dieny skirtumas nuo iSvykimo datos iki
atvykimo datos

ISvykimo diena metuose

Numeris atspindintis i§vykimo datos diena
metuose. Sausio 1d. verté bity lygi 1

Atvykimo diena metuose

Numeris atspindintis atvykimo datos dieng
metuose. Sausio 1d. verté biity lygi 1

Paieskos diena metuose

Numeris atspindintis paieSkos datos dieng

metuose. Sausio 1d. verté bty lygi 1

Sioje tyrimy skiltyje duomenys bus skaidomi j treniravimo ir testavimo rinkinius pagal paieskos
data (Zr. 6 lentelé.). Modeliai bus mokinami prognozuoti ateities vertes keletui skirtingy oro uosty, dél
to tarp pateikty savybiy (zr. 5 lentelé) matomos iSvykimo ir atvykimo oro uosty koordinatés.
Kiekvienas modelis gauna po 6 paskutinius laiko Zingsnius, pagal kuriuos bus prognozuojami ateities
paiesky kiekiai.

6 lentelé. Duomeny skaidymas pagal paieskos dats.
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Visas duomeny rinkinys Treniravimo réziai Testavimo réziai

2021-01-01 — 2023-01-01 2021-01-01 — 2022-01-01 2022-01-01 — 2022-06-01

Literatiiros analizé parode, kad jvairiis dirbtinio neuroninio tinklo modeliai su auks$tu tikslumu
prognozuoja ateities vertes. Tarp aptarty straipsniy iSsiskiria keli modeliai: paprastas neuroninis
tinklas, LSTM ir Seq2Seq. Zemiau pateikiamos modeliy variacijos bus naudojamos $ios skilties
bandymuose.

PDNT — neuroninis tinklas su 3 pasléptais sluoksniais, pirmas sluoksnis sudarytas i§ 16 neurony,
antras ir treCias 1S 32 neurony. Tarp paslépty sluoksniy parinkta ReLU aktyvacijos funkcija.

LSTM — neuroninis tinklas su vienu LSTM bloku, kuris turi 16 neurony ir vienu pasléptu sluoksniu
1§ 32 neurony. Tarp LSTM bloko ir paslépto sluoksnio pasirinkta ReL.U aktyvacijos funkcija.

Seq2Seq — neuroninis tinklas i§ dviejy bloky: uzkodavimo ir atkodavimo. UzZkodavimo blokas
sudarytas 1§ LSTM sluoksnio su 32 neuronais. Atkodavimo blokas sudarytas 1§ LSTM sluoksnio ir
vieno paslépto sluoksnio, abu turi po 32 neuronus.

Eksperimenty metu iSbandytos jvairios modeliy treniravimo salygos: skirtingas epochy kiekis,
mokymosi sparta, imties dydis. Rastos palankiausios sglygos modeliy mokymui. (Zr. 7 lentel¢).
Modeliams pateikiamy duomeny mastelis sumazintas réziuose (-1, 1), siekiant sutrumpinti mokymosi
ir skaiciavimy laika.

7 lentelé. Modeliy treniravimo sglygos.

Epochy kiekis 60

Paklaidos funkcija MSE

Ankstyvas stabdymas Per 10 epochy nepagerinus paklaidos rezultato
Optimizavimo algoritmas Adam

Imties dydis 8

Mokymosi sparta 0,001

Mokymosi spartos valdiklis Kas 5 epochg mazinama mokymosi sparta 50%

3.2.1. Skrydziai j vieng puse

Didelé dalis vartotojy ieSko skrydziy tik j vieng puse arba skaido skrydzius j abi puses siekiant
gauti geresnius pasitilymus ar kainas. Sie vartotojy duomenys turi unikalius ry$ius, dél §ios priezasties
yra apmokinamas atskiras modelis. Skirtingai negu standartinis laiko eilu¢iy uzdavinys, kur
daZniausiai yra viena ilga laiko vertikalé, kelioniy paieSkos turi daug mazy duomeny rinkiniy
kiekvienam oro uostui ir iSvykimo datai (zr. 26 pav. Skirtingi laiko eilu¢iy pavyzdziai pagal iSvykimo
data.). Dieny tarpai ir pradZios taskai gali skirtis nuo oro uosto derinio ir i§vykimo datos.
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26 pav. Skirtingi laiko eiluciy pavyzdziai pagal iSvykimo datg. Kryptis Niujorkas-Majamis.

3.2.2. Skrydziai i vieng pus¢ — PDNT

IS pradziy bandymuose naudojamas PDNT modelis, kadangi jo struktiira yra gana paprasta ir
nereikalauja intensyvaus kompiuterio darbo. Pradedant nuo papras¢iausio modelio, galima lengvai
jvertinti, ar tikslioms prognozéms reikia sudétingesnio algoritmo. Pirmiausia modelis buvo
apmokytas prognozuoti vieng laiko Zingsnj j priekj, tai pagal duomeny aprasg atitinka vieng dieng |
ateit]. Analizuojant treniravimo duomeny pavyzdzius (zr. 27 pav.), pastebéta, kad kiekvienas oro
uosty derinys turi skirtingas paiesky variacijas. Nors diagramoje paieSky kiekiai yra transformuoti i
mazesnj mastelj, galima pastebéti, kad prognozuojant vieng laiko Zingsnj i priekj, apmokytas PDNT
modelio prognozés rezultatai yra arti tikry verciy.
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a) Kryptis Niujorkas — Los Andzelas, paieskos artéjant iki iSvykimo datos.
kryptis MIA-NYC iSvykimas=2021-04-05 00:00:00
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b) Kryptis Majamis — Niujorkas, paieskos artéjant iki iSvykimo datos.
kryptis LAX-NYC iSvykimas=2021-12-20 00:00:00
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¢) Kryptis Los Andzelas — Niujorkas, paieskos artéjant iki iSvykimo datos.
kryptis NYC-MIA iSvykimas=2021-12-23 00:00:00
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d) Kryptis Niujorkas — Majamis, paieskos artéjant iki i§vykimo datos.

70

27 pav. PDNT keliy oro uosty sekancios dienos prognozés. Treniravimo duomenys. Tikri kiekai (Mélyna) ir

prognozuoti (oranziniai).
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Po PDNT modelio apmokymo svarbu patikrinti, kaip modelis prognozuoja pagal jam nezinomus
testavimo duomenis. Testavimo duomenys parodo, kaip modelis elgsis realiose situacijose. I$ grafiky
(zr. 28 pav.), matyti, kad modelio prognozés nedaug nutole nuo tikry duomeny.
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a) Kryptis Majamis — Niujorkas, paieskos artéjant iki iSvykimo datos.
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b) Kryptis Niujorkas — Fort Lauderdeilas, paieskos artéjant iki iSvykimo datos.

28 pav. PDNT keliy oro uosty sekancios dienos prognozés. Testavimo duomenys. Tikri kiekai (Mélyna) ir
prognozuoti (oranziniai).

Sekancios dienos prognoze, nesuteikia pakankamai laiko prognozuotus rezultatus tinkamai paruosti
vartotojams. Keliy laiko Zingsniy prognozé leisty apsvarstyti galimus scenarijus, izoliuoti dienas, kai
paruosti rezultatai pasiekty didziausig vartotojy kiekj. Modelis, mokytas prognozuoti tik sekantj laiko
zingsnj, negali tiksliai prognozuoti keliy Zingsniy  priekj. Siekiant prognozuoti skirtingus laiko
zingsnius ] ateit], turi biiti apmokintas atskiras modelis. Treniravimo duomeny prognozés pavyzdziai
(zr. 29 pav.) rodo, kad §i uzduotis yra sudétingesné, nes per 7 dieny laiko tarpg duomeny tendencija
gali Zymiai pakisti. PDNT modelio testavimo grafikuose matoma, kad modelio prognozés rezultatai
daznai neatitinka tikry duomeny (zr. 30 pav.).
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a) Kryptis Niujorkas — Los Andzelas.
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29 pav. PDNT keliy oro uosty sekanc¢iy 7 dieny prognozé nuo paskutiniy zinomy duomeny tasko.

Treniravimo duomenys.
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a) Kryptis Majamis — Niujorkas.
kryptis FLL-NYC iSvykimas=2022-04-24 00:00:00
—o— Tikras Kiekis
7 dieny prognozé
—— Zinomy duomeny riba
0 10 15 20 25
Diena

b) Kryptis Fort Lauderdeilas — Niujorkas.
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¢) Kryptis Niujorkas — Majamis.
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d) Kryptis Niujorkas — Fort Lauderdeilas.

20

25

. PDNT keliy oro uosty sekanciy 7 dieny prognozé nuo paskutiniy zinomy duomeny tasko. Testavimo

duomenys.

Keliy dieny prognozé gali stipriai jtakoti strateginius planus, taciau rimtai paruosti kelias
strategijas reikalinga 30 dieny prognozé. Prognozuoti 30 dieny i priekj yra sudétingas uzdavinys, nes
per tokj laiko tarpa galimas didelis duomeny pokytis. PDNT modelis buvo mokomas prognozuoti 30
laiko zingsniy j priekj. Treniravimo prognoziy pavydziai (zr. 31 pav.) rodo, kad modelis netiksliai
prognozuoja paiesky kiekius 30 dieny i prieki, taciau nenukrypsta per daug nuo duomeny tendencijos,
tai patvirtina testavimo prognoziy grafikai (zr. 32 pav.). Netikslis rezultatai gali buti dél keliy
priezasCiy: per mazos treniravimo duomeny imties, pernelyg paprastos modelio struktiiros ar didelés

duomeny jvairoves.
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b) Kryptis Los Angelas — Niujorkas.
31 pav. PDNT keliy oro uosty sekanc¢iy 30 dieny prognozé nuo paskutiniy zinomy duomeny tasko.
Treniravimo duomenys.
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a) Kryptis Niujorkas — Majamis.
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b) Kryptis Niujorkas — Fort Lauderdeilas.

32 pav. PDNT keliy oro uosty sekanciy 30 dieny prognozeé nuo paskutiniy Zinomy duomeny tasko.
Testavimo duomenys.

3.2.3. Skrydziai j vieng puse — LSTM ir Seq2Seq

Pirminiy bandymy rezultatai parod¢, kaip apmokintas PDNT modelis prognozuoja vienpusiy
skrydziy paieskas 1,7 ir 30 laiko zZingsniy i prieki. Siekiant gauti tikslesnes prognozes, atlieckami
tyrimai su LSTM ir Seq2Seq modeliais, kurie yra paremti rekurentiniais neuroniniais tinklais.
Sudétingesnés struktiiros modeliams daznai reikia daugiau duomeny tinkamai sukalibruoti svorius.
IS LSTM modelio treniravimo prognozés grafiky (zr. 33 pav.) galima matyti, kad modelio prognozé
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yra netoli tikryjy paieskos kiekiy. LSTM Modelis taip pat gerai prognozuoja paieskas testavimo
duomeny grafikuose (zr. 34 pav.).
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a) Kryptis Niujorkas — Los Andzelas, paieskos artéjant iki iSvykimo datos.
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b) Kryptis Niujorkas — Majamis, paie$kos artéjant iki iSvykimo datos.
33 pav. LSTM keliy oro uosty sekancios dienos prognozés. Treniravimo duomenys.
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a) Kryptis Majamis — Niujorkas, paieskos artéjant iki iSvykimo datos.
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kryptis NYC-FLL iSvykimas=2022-02-18 00:00:00
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b) Kryptis Niujorkas — Fort Loderdeilas, paieskos artéjant iki iSvykimo datos.

34 pav. LSTM keliy oro uosty sekancios dienos prognozés. Testavimo duomenys. Tikri kiekai (Mélyna) ir

prognozuoti (oranziniai).

Nors Seq2Seq yra naujesnés architekttiros modelis i$ treniravimo ir testavimo prognoziy (zr. 35 pav.,
36 pav.) néra aiSku ar Seq2Seq duoda geresnj rezultata negu LSTM. Nors tinkamesnio modelio

1Srinkti neiSeina, galima pastebéti, kad abiejy modeliy rezultatai yra arti tikry paieskos verciy.
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a) Kryptis Niujorkas — Los Andzelas, paieskos artéjant iki iSvykimo datos.
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b) Kryptis Niujorkas — Majamis, paieskos artéjant iki iSvykimo datos.

70

35 pav. Seq2Seq keliy oro uosty sekancios dienos prognozés. Treniravimo duomenys. Tikri kiekai (Mélyna)

ir prognozuoti (oranZiniai).
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a) Kryptis Majamis — Niujorkas, paieskos artéjant iki i§vykimo datos.
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b) Kryptis Niujorkas — Fort Loderdeilas, paieskos artéjant iki iSvykimo datos.

36 pav. Seq2Seq keliy oro uosty sekancios dienos prognozés. Testavimo duomenys. Tikri kiekai (Mélyna) ir
prognozuoti (oranziniai).

Atlikti bandymai su LSTM ir Seq2Seq neuroniniais tinklais rodo labai panaSius rezultatus 7 laiko
zingsniy uzdavinyje. 1§ grafiky (zr. 37 pav., 38 pav.) matoma, kad Seq2Seq modelio prognozé ant
treniravimo duomeny yra tikslesné negu LSTM.
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a) Kryptis Niujorkas — Los Andzelas.
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kryptis MIA-NYC iSvykimas=2021-04-05 00:00:00
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b) Kryptis Majamis — Niujorkas.

37 pav. LSTM keliy oro uosty sekanciy 7 dieny prognozé nuo paskutiniy zinomy duomeny tasko.
Treniravimo duomenys.
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a) Kryptis Niujorkas — Los Andzelas.
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b) Kryptis Majamis — Niujorkas.

38 pav. Seq2Seq keliy oro uosty sekanciy 7 dieny prognozé nuo paskutiniy zinomy duomeny tasko.
Treniravimo duomenys.

Kaip ir sekancios dienos prognozés uzdavinyje LSTM ir Seq2Seq prognoziy rezultatai yra panasiis
(zr. 39 pav., 40 pav.). Abiejy modeliy prognozés atitinka duomeny tendencija.
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a) Kryptis Majamis — Niujorkas.
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b) Kryptis Niujorkas — Fort Loderdeilas.

39 pav. LSTM keliy oro uosty sekan¢iy 7 dieny prognozé. Testavimo duomenys.
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a) Kryptis Niujorkas — Fort Loderdeilas.
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b) Kryptis Niujorkas — Fort Loderdeilas.

20 25

40 pav. Seq2Seq keliy oro uosty sekanciy 7 dieny prognozé nuo paskutiniy zinomy duomeny tasko.

Testavimo duomenys.
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Pastebéjome, kad PDNT neuroninis tinklas netiksliai prognozavo 30 zingsniy ] priekj. Atlikti
bandymai su sudétingesniais modeliais: LSTM ir Seq2Seq. Galima matyti treniravimo duomeny
prognoziy pavyzdziuose (zr. 41 pav., 42 pav.), kad abiejy modeliy prognozavimo tikslumas yra

zemas. Tai patvirtina testavimo duomeny prognozés (zr. 43 pav., 44 pav.).
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b) Kryptis Los AndZelas — Niujorkas.
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41 pav. LSTM keliy oro uosty sekanc¢iy 30 dieny prognozé nuo paskutiniy zinomy duomeny tasko.
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kryptis NYC-MIA iSvykimas=2022-04-14 00:00:00

—e— Tikras Kiekis
30 dieny prognoze
—— Zzinomy duomeny riba

A/

10

20
Diena

30 20

b) Kryptis Niujorkas — Majamis.

43 pav. LSTM keliy oro uosty sekanc¢iy 30 dieny prognozé nuo paskutiniy Zinomy duomeny tasko.
Testavimo duomenys.
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44 pav. Se2Seq keliy oro uosty sekanciy 30 dieny prognozé nuo paskutiniy zinomy duomeny tasko.
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A,

b) Kryptis Niujorkas — Majamis.

Testavimo duomenys.

3.2.4. Skrydziai j vieng puse — rezultatai

40

Atlikti bandymai su trimis neuroniniy tinkly modeliais: PDNT, LSTM ir Seq2Seq. Uzduotys buvo
prognozuoti 1,7 ir 30 laiko zingsniy | priekj. Pateiktose lentelése matomos oro uosty kryptys,
modeliai, vertinimo metrikos ir jy vertés i$ tikro duomeny mastelio. Matomos paklaidos kiekvienoje
lenteléje apskaiCiuotos visai testavimo duomeny imciai. Maziausios paklaidos vertés matomos

Seq2Seq modelio stulpelyje (zr. 8 lentelé paryskintos vertés). Svarbu pastebéti, kad modeliai vienu
metu buvo mokinami prognozuoti visy pasirinkty oro uosty paieSkas, dél to rezultatai skiriasi

kiekvienai krypciai. Kadangi testavimo duomenyse paieSky kiekiy vertés Zemos, matomas nedidelis
skirtumas tarp visy trijy modeliy.

8 lentelé. Skirtingy modeliy sekancios dienos prognozés paklaidos i$ testavimo duomeny. Vienpusiai

skrydziy duomenys.
Sekancios dienos prognozé
MAE RMSE MAPE

Kryptis PDNT | LSTM | Seg2Seq | PDNT | LSTM | Seq2Seq | PDNT | LSTM | Seq2Seq
MIA-NYC | 31.9682 | 29.3283 | 25.1663 | 59.7363 | 54.7517 | 46.2167 | 25.0070 | 24.1216 | 22.9717
FLL-NYC | 22.8438 | 21.8282 | 19.5436 | 37.2316 | 34.0612 | 29.2545 | 27.0799 | 26.5872 | 25.4965
NYC-FLL | 14.0609 | 12.5473 | 11.8760 | 21.8745 | 19.9493 | 17.4683 | 20.6277 | 19.3738 | 19.9719
NYC-MIA | 29.2399 | 26.1382 | 21.2604 | 46.3631 | 42.5060 | 35.8502 | 26.6696 | 24.0345 | 20.7733
LAX-NYC | 12.0490 | 10.3313 | 9.8668 17.9313 | 14.6526 | 14.2109 | 32.0386 | 26.8649 | 23.7357
FLL-EWR | 7.6199 | 6.8314 | 5.1940 9.7271 | 8.9565 | 7.8672 36.1119 | 31.3119 | 19.3202
LAX-BOS | 8.7360 | 7.3246 | 6.9794 12.5335 | 9.7247 | 9.7476 425797 | 36.7197 | 31.2762
NYC-LAX | 10.8808 | 10.4112 | 10.0588 | 16.2683 | 15.4054 | 14.8647 | 28.8685 | 27.9064 | 27.6012
BOS-LAX | 6.6063 | 5.7669 | 5.6238 9.8921 | 8.9878 | 8.9282 28.1719 | 25.7592 | 25.6903
LAX-LAS | 7.1415 | 6.5730 | 7.2489 11.5057 | 10.3528 | 11.8713 | 26.1653 | 22.2036 | 25.1146
LAS-LAX | 10.1734 | 9.3192 | 9.1605 13.4765 | 12.1659 | 12.1642 | 34.0444 | 27.2591 | 28.7174
LAX-SFO | 6.2126 | 5.4640 | 5.0096 7.8086 | 8.1497 | 7.5638 27.6670 | 20.1688 | 20.3691
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SFO-NYC | 11.4910 | 6.7502 | 7.4275 15.7833 | 9.8388 | 10.5806 | 40.2208 | 23.1246 | 23.2973
LAX-MIA | 11.1238 | 16.2032 | 11.2908 | 14.4723 | 19.7188 | 14.7531 | 33.2251 | 55.8889 | 38.3513
SFO-LAX | 5.2489 | 6.0687 | 4.9783 7.6870 | 8.4071 | 7.1647 27.1944 | 26.4183 | 20.4833
ATL-NYC | 13.9593 | 9.9261 | 8.8095 15.9718 | 15.4546 | 15.6891 | 65.0265 | 36.6852 | 26.0247
NYC-ATL | 9.6309 | 9.1048 | 9.0436 12.6480 | 12.1735 | 11.4346 | 32.7420 | 30.1871 | 29.9961

Lentelése (Zr.

9 lentelé, 10 lentelé) matomos paklaidos prognozuojant 7 ir 30 laiko zingsniy j priekj. Vertinimo
metrikos rodo, kad LSTM ir Seq2Seq modeliai daro tiksliausias 7 laiko zingsniy prognozes (Zr.

9 lentele), taciau pazvelgus i 30 laiko Zingsniy prognoziy paklaidas (zr. 10 lentelé), matoma, kad visy
modeliy paklaidos yra beveik vienodos. Aukstos paklaidos 10 lentelé patvirtina, kad modeliai néra
pilnai iSmoke ilgalaikiy rySiy reikalingy 30 dieny prognozéms.

9 lentelé. Skirtingy modeliy sekanciy 7 dieny prognoziy paklaidos i§ testavimo duomeny. Vienpusiai

skrydziy duomenys.
Sekanciy 7 dieny prognozé

MAE RMSE MAPE

Kryptis PDNT LSTM | Seq2Seq | PDNT | LSTM | Seq2Seq | PDNT | LSTM | Seq2Seq
MIA-NYC 33.8919 | 27.0321 | 21.9898 | 46.3404 | 36.2487 | 30.4291 | 43.8806 | 40.4082 | 32.9894
FLL-NYC 23.7378 | 21.5779 | 16.3823 | 32.8435 | 29.6391 | 23.6374 | 40.9023 | 43.7036 | 34.8441
NYC-MIA 18.4972 | 16.8662 | 14.9454 | 27.9986 | 25.7544 | 23.6598 | 37.5312 | 37.9371 | 39.2997
NYC-FLL 15.5516 | 12.8435 | 11.2678 | 20.1209 | 17.4289 | 15.4217 | 38.3920 | 32.0822 | 32.7470
NYC-LAX 15.1273 15.2611 | 11.3920 | 20.3674 | 20.0457 | 15.9401 | 37.0402 | 37.0492 | 29.6577
LAX-NYC 13.8883 | 12.5192 | 9.7163 18.8871 | 16.5468 | 13.4596 | 37.4392 | 34.0766 | 29.0864
FLL-EWR 9.4469 10.4581 | 11.4924 | 13.0352 | 16.5291 | 16.8651 | 38.4425 | 43.8798 | 54.3130
LAX-LAS 9.0234 7.4995 | 9.3933 17.3032 | 15.4716 | 16.2951 | 40.8714 | 36.5497 | 51.4374
LAX-BOS 5.4139 53394 | 6.5184 | 6.8067 | 6.3627 | 7.7530 | 31.8041 | 33.8773 | 43.8016
BOS-LAX 6.8777 6.6060 | 6.6662 8.4262 | 8.1721 | 8.1445 36.1584 | 35.8138 | 42.8516
NYC-SFO 6.3003 6.7566 | 4.5520 7.7693 | 8.6407 | 5.6122 32.5668 | 33.8644 | 24.3020
LAS-LAX 8.3475 6.2497 | 7.1002 10.8505 | 8.1862 | 8.5730 38.3833 | 28.9764 | 39.7340
ATL-NYC 9.1093 8.4848 | 7.6585 12.3690 | 10.5577 | 9.5270 31.2108 | 31.2416 | 28.6417
SFO-NYC 6.8625 6.9288 | 5.6727 8.5816 | 8.9590 | 7.0958 35.8606 | 34.9754 | 32.2700

10 lentelé. Skirtingy modeliy sekanciy 30 dieny prognoziy paklaidos i§ validacijos duomeny. Vienpusiai

skrydziy duomenys.
Sekanciy 30 dieny prognozé
MAE RMSE MAPE
Kryptis PDNT LSTM | Seg2Seq | PDNT | LSTM | Seq2Seq | PDNT LSTM Seq2Seq
MIA-NYC | 27.1428 | 27.8290 | 26.4959 | 38.9756 | 38.8541 | 36.6940 | 42.5717 | 39.9503 | 38.4594
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FLL-NYC 19.1660 | 19.4953 | 18.1920 | 26.5028 | 27.2960 | 25.8528 | 45.0220 | 36.8141 | 34.8480
NYC-MIA 20.7126 | 13.9888 | 12.8526 | 27.5380 | 21.1651 | 18.6467 | 73.4743 | 40.8567 | 39.9315
NYC-FLL 19.0785 | 14.1534 | 13.0897 | 24.1458 | 18.9831 | 16.6192 | 68.9217 | 47.1745 | 44.0299
NYC-LAX | 22.1393 | 10.5310 | 9.8475 26.1777 | 13.9664 | 12.7423 | 58.3572 | 29.6731 | 31.6776
LAX-NYC 11.2968 | 13.1312 | 13.8461 | 15.0715 | 16.6216 | 17.3902 | 33.7120 | 50.0217 | 53.3003
FLL-EWR 20.1990 | 15.5351 | 15.9472 | 22.2949 | 18.0876 | 18.1419 | 110.8532 | 83.2021 | 85.2647
LAX-LAS 18.2009 | 16.2680 | 18.2239 | 26.0961 | 22.6297 | 25.4769 | 86.9582 | 91.7875 | 96.2569
LAX-BOS 7.9480 23.2561 | 23.0762 | 10.0244 | 24.4939 | 23.8013 | 49.4359 | 145.1357 | 144.8478
BOS-LAX 143063 | 13.4105 | 16.1162 | 16.7715 | 15.9357 | 17.9112 | 78.8383 | 84.6798 | 100.0349
NYC-SFO 10.8861 | 5.8761 | 5.3930 12.2877 | 7.6298 | 6.7157 55.6441 | 33.8540 | 31.1145
LAS-LAX 27.1589 | 15.0825 | 10.5380 | 35.4061 | 19.1035 | 14.0024 | 97.1566 | 67.4223 | 49.7171

3.2.5. Skrydziai j abi puses

Dvipusiai skrydZiai sudaro didele dalj kelionés paiesky. Sis skrydZiy tipas turi dar viena parametra
— atvykimo data. D¢l $io papildomo parametro skrydziy variacijos kiekis stipriai padid¢ja. Kiekviena
dvipusiy skrydziy kryptis turi 3 datas: paieskos, i§vykimo ir atvykimo. Sie duomenys turi skirtingus
ry$ius ir didesnés imties sekas (Zr. 45 pav.), negu vienpusiai skrydziai. Atliekami identiSki tyrimai,
daryti su vienpusiy skrydziy duomenimis, atsizvelgiant j dvipusiy skrydziy duomeny rysius.

kryptis NYC-SJU iSvykimas=2021-11-24 00:00:00 atvykimas=2021-11-28 00:00:00

—e— Tikri kiekiai
—0.9850 Prognozuoti kiekiai

= ARl
ERliN ™

Dlena
a) Kryptis Niujorkas — Luis Munoz Marin, paieskos artéjant iki i§vykimo datos.
kryptis LAX-LAS iSvykimas=2021-08-27 00:00:00 atvykimas=2021-08-29 00:00:00

LA

60 80

—0.95 —e— Tikri kiekiai
Prognozuoti kiekiai
-0.96 /\_
|
% -0.97 ¥
* -0.98 ﬂ ﬁv
i\
—0.99 /\f ’AA . Y/\(\v//w ﬂ ﬁ-/'\ /va ‘\AV‘A \,/'v/
-1.00 L4 \/ \'( \-’/\ & ] \'/
0 10 20 30 50 60 70 80

Diena

b) Kryptis Los AndZelas — Las Vegasas, paieSkos artéjant iki iSvykimo datos.

45 pav. PDNT keliy oro uosty sekancios dienos prognozés. Treniravimo duomenys. Tikri duomenys
(mélyna) ir prognozuoti (oranzing).

48



Kaip ir su vienpusiais skrydziy duomenimis, LSTM (zr. 46 pav.) ir Seq2Seq (zr. 47 pav.) modeliy
prognozés rezultatai yra netoli tikry paiesky verciy.

kryptis NYC-LAS iSvykimas=2022-03-17 00:00:00 atvykimas=2022-03-20 00:00:00
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—e— Tikri kiekiai
—e— Prognozuoti kiekiai

Diena

a) Kryptis Niujorkas — Las Vegasas, paieskos artéjant iki i§vykimo datos.
kryptis NYC-MIA iSvykimas=2022-03-24 00:00:00 atvykimas=2022-03-27 00:00:00

—e— Tikri kiekiai
—=— Prognozuoti kiekiai

0 10 20 30 40 50 60
Diena

b) Kryptis Niujorkas — Majamis, paieSkos artéjant iki iSvykimo datos.
kryptis ATL-LAS iSvykimas=2022-03-17 00:00:00 atvykimas=2022-03-20 00:00:00

—e— Tikri kiekiai
—e— Prognozuati kiekial

0 10 20 30 40
Diena

c) Kryptis Atlanta — Las Vegasas, paieskos artéjant iki iSvykimo datos.

46 pav. LSTM keliy oro uosty sekancios dienos prognozés. Testavimo duomenys. Tikri duomenys (mélyna)

-0.970

-0.975

—0.980

Kiekis

-0.985

-0.990

—0.995

-1.000

ir prognozuoti (oranzing).

kryptis NYC-MIA iSvykimas=2022-03-24 00:00:00 atvykimas=2022-03-27 00:00:00

—e— Tikri kiekiai
—&— Prognozuoti kiekiai

0 10 20 30 40 50 60
Diena

a) Kryptis Niujorkas — Majamis, paieskos artéjant iki i§vykimo datos.
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kryptis DFW-LAS isvykimas=2022-03-17 00:00:00 atvykimas=2022-03-20 00:00:00
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b) Kryptis Dalasas — Las Vegasas, paieskos artéjant iki iSvykimo datos.

47 pav. Seq2Seq modelio sekancios dienos prognozés i$ testavimo duomeny. Tikri duomenys (mélyna) ir
prognozuoti (oranzing).

SkrydZiai j abi puses yra aktuali skrydziy paiesky dalis. Vartotojai atidziau, bet dazniau renkasi §io
tipo paieSkas siekdami sutaupyti laika, gauti geresniy pasiilymy ar lengviau suderinti apgyvendinimo
klausimus. D¢l Siy priezaséiy, vartotojai paieskas daro i§ anksCiau, palengva planuodami savo
keliong. Atliekami tyrimai kaip Siuos vartotojy elgesio bruozus pastebés treniruojami modeliai:
PDNT, LSTM ir Seq2Seq. Pateiktuose modeliy prognoziy rezultatuose (Zr. 48 pav., 49 pav., 50 pav.),
matoma, kad LSTM modelio prognoz¢ yra artimiausia tikryjy verciy.

kryptis NYC-LAS iSvykimas=2022-03-17 00:00:00 atvykimas=2022-03-20 00:00:00
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48 pav. PDNT septyniy dieny prognoze i§ testavimo duomeny nuo paskutiniy zinomy duomeny tasko.

kryptis NYC-LAS iSvykimas=2022-03-17 00:00:00 atvykimas=2022-03-20 00:00:00

—0.988
—e— Tikras Kiekis

7 dieny prognoze
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49 pav. LSTM septyniy dieny prognozé i$ testavimo duomeny nuo paskutiniy zinomy duomeny tasko.
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kryptis NYC-LAS iSvykimas=2022-03-17 00:00:00 atvykimas=2022-03-20 00:00:00
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—e— Tikras Kiekis
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50 pav. Seq2Seq septyniy dieny prognozé is testavimo duomeny nuo paskutiniy zinomy duomeny tasko.

Prognoziy pavyzdziuose pastebima, PDNT modelio prognozuotos vertés (zr. 51 pav.) nukrypsta nuo
tikry duomeny, tuo tarpu LSTM (Zr. 52 pav.) ir ypatingai Seq2Seq (Zr. 53 pav.) prognozés yra arciau
tikryjy paieskos verciy. Tai patvirtina, kad ilgos dvipusiy skrydziy duomeny sekos geriau
isisavinamos modeliy su rekurentiniais sluoksniais.

kryptis NYC-LAS iSvykimas=2022-03-17 00:00:00 atvykimas=2022-03-20 00:00:00
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a) Kryptis Niujorkas— Las Vegasas.

kryptis DFW-LAS iSvykimas=2022-03-17 00:00:00 atvykimas=2022-03-20 00:00:00
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b) Kryptis Dalasas — Las Vegasas.
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Is

Kieki

Is

Kieki

Kiekis

kryptis SFO-LAS iSvykimas=2022-03-25 00:00:00 atvykimas=2022-03-27 00:00:00

—0.9701 —*— Tikras Kiekis
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—0.980
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~0.990 ”\ \/
—0.995
-1.000
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Diena
c) Kryptis San Franciskas — Las Vegasas.
51 pav. PDNT keliy oro uosty 30 dieny prognozés nuo paskutiniy zinomy duomeny tasko. Testavimo
duomenys.
0,988 kryptis NYC-LAS iSvykimas=2022-03-17 00:00:00 atvykimas=2022-03-20 00:00:00
‘ —e— Tikras Kiekis
—0.990 30 dieny prognoze
—— Zinomy duomeny riba
—-0.992
—0.994
—0.996
—-0.998
~1.000 |
0 10 20 30 40 50 60
Diena
a) Kryptis Niujorkas — Las Vegasas.
kryptis DFW-LAS iSvykimas=2022-03-17 00:00:00 atvykimas=2022-03-20 00:00:00
—0.08254 " Tikras Kiekis
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b) Kryptis Dalasas— Las Vegasas.
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kryptis SFO-LAS iSvykimas=2022-03-25 00:00:00 atvykimas=2022-03-27 00:00:00

—0.9601 —*— Tikras Kiekis
_0.965 3‘1'.’1 dieny prognozel
—— Zinomy duomeny riba
—0.970
—-0.975
% 0.980
2 /\
—-0.985
=
—0.990
—0.995
~1.000 |
0 10 20 30 40
Diena
c) Kryptis San Franciskas — Las Vegasas.
52 pav. LSTM keliy oro uosty 30 dieny prognozés nuo paskutiniy zinomy duomeny tasko. Testavimo
duomenys.
0.988 kryptis NYC-LAS iSvykimas=2022-03-17 00:00:00 atvykimas=2022-03-20 00:00:00
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b) Kryptis Dalasas — Las Vegasas.
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¢) Kryptis San Franciskas — Las Vegasas.

53 pav. Seq2Seq keliy oro uosty 30 dieny prognozés nuo paskutiniy Zinomy duomeny tasko. Testavimo
duomenys.
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3.2.6. Skrydziai j abi puses - rezultatai

Atlikti bandymai su dvipusiy skrydziy duomenimis, apmokinant tris neuroninio tinklo
architektiiras: PDNT, LSTM ir Seq2Seq. Uzduotys buvo prognozuoti 1,7 ir 30 laiko Zingsniy ] priek].
Zemiau esandiose lentelése yra pateiktos prognozavimo paklaidos, kurios apskai¢iuotos visai
dvipusiy skrydziy treniravimo duomeny imc¢iai. Paklaidoms skaiciuoti naudojami duomenys yra tikro
mastelio (t. y. neminimizuoti ir nenormalizuoti). Sekanc¢ios dienos prognozés paklaidos tarp visy
modeliy iSlicka panasios per visus oro uosty derinius (zr. 11 lentelé).

11 lentelé. Skirtingy modeliy sekancios dienos prognozés paklaidos i§ testavimo duomeny. Dvipusiai
skrydziy duomenys.

Sekancios dienos prognozé

MAE RMSE MAPE

Kryptis PDNT | LSTM | Seq2Seq | PDNT | LSTM | Seg2Seq | PDNT | LSTM | Seq2Seq
NYC-LAS 5.1297 | 4.8627 | 5.0879 6.2106 | 5.9095 | 6.2720 30.7582 | 24.9697 | 25.1520
NYC-MIA 9.1307 | 9.5106 | 9.1270 11.9158 | 12.7023 | 12.7156 | 28.0842 | 26.6683 | 23.8081
DFW-LAS 49581 | 45228 | 4.6179 6.2546 | 5.7288 | 5.7052 23.6527 | 22.7391 | 23.9433
SFO-LAS 9.2634 | 8.8374 | 9.0505 11.6749 | 11.4201 | 11.3731 | 34.8124 | 34.8022 | 33.8492
LAX-LAS 11.5514 | 11.4888 | 11.6118 | 18.5073 | 17.3226 | 17.4064 | 24.3955 | 25.1530 | 29.8846
ATL-LAS 47377 | 3.9314 | 4.1597 6.3595 | 5.0972 | 5.2859 26.3067 | 23.4081 | 25.7545

Kitokia situacija matoma keliy laiko zingsniy prognozés rezultatuose. Matome daugelyje oro uosty
deriniy PDNT modelio paklaidos zenkliai didesnés negu LSTM ir Seq2Seq (zr. 12 lentelé, 13
lentelé).

12 lentelé. Skirtingy modeliy sekanciy 7 dieny prognoziy paklaidos i§ testavimo duomeny. Dvipusiai
skrydziy duomenys.

7 dieny prognozé

MAE RMSE MAPE
Kryptis PDNT LSTM | Seq2Seq | PDNT | LSTM | Seq2Seq | PDNT | LSTM | Seq2Seq
NYC-LAS | 13.4445 8.1790 | 7.5766 15.6467 | 10.9765 | 10.1704 | 79.3299 | 44.0046 | 38.9249
NYC-MIA | 16.0621 11.4926 | 11.1730 | 19.5667 | 15.1708 | 15.3768 | 56.2056 | 35.6288 | 28.5481
DFW- 8.7663 6.1429 | 5.7435 10.1535 | 8.2173 | 7.4762 52.1451 | 30.4527 | 28.7486
LAS
SFO-LAS | 9.7814 8.8679 | 9.6725 11.9082 | 10.8796 | 11.9857 | 43.8633 | 30.7812 | 31.1449

13 lentelé. Skirtingy modeliy sekanciy 30 dieny prognoziy paklaidos i$ testavimo duomeny. Dvipusiai
skrydziy duomenys.

30 dieny prognoze
MAE RMSE MAPE
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Kryptis PDNT LSTM | Seq2Seq | PDNT | LSTM | Seq2Seq | PDNT | LSTM | Seg2Seq
NYC-LAS 8.4878 6.0447 | 5.9598 10.1607 | 7.3926 | 7.3458 48.2828 | 33.1852 | 32.1345
NYC-MIA 10.0047 9.2506 | 9.6690 12.8613 | 11.9938 | 12.8011 | 30.6390 | 26.6680 | 25.7976
DFW-LAS 8.7313 75142 | 6.0422 11.1691 | 9.3015 | 7.7734 51.5405 | 44.6451 | 32.8525
SFO-LAS 12.6090 12.8291 | 11.2449 | 15.7811 | 16.9796 | 15.1074 | 53.5890 | 52.4251 | 44.2154
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ISvados

. Darbe istirti skirtingi statistiniai ir dirbtinio intelekto modeliai kelioniy paiesky kiekio
prognozavimui ir i§skirti potencialiis modelio patobulinimai atsizvelgiant j uzdavinio specifikg ir
duomeny struktirg.

. Geografiniy koordinaciy panaudojimas oro uosty uzkodavimo tikslais leido apmokyti dirbtinio
neuroninio tinklo modelius atskirti skirtumus ir panasumus tarp oro uosty. Toks sprendimas leido
modeliams efektyviau prognozuoti artimy objekty vertes, net ir turint ribotg duomeny kiekj.

. Ekspertinés analizés biidu nustatyti vartotojy paieSkos elgsenos Sablonai, siekiant jsisavinti
vartotojy elgsenos tendencijas, kurios kartojasi kiekvieng ménesi, leido atrinkti tinkamiausias
modeliy charakteristikas.

. Atlikti eksperimenty rezultatai, parod¢, kad tiesinis neuroninis tinklas apmokytas prognozuoti
pagal iSvykimo datg, pateikia Zemo tikslumo skrydziy paiesky kiekio prognozavimo rezultatus su
paklaidomis 462.66 RMSE ir 74.01% MAPE. Tuo tarpu ARIMA modelis parodé zenkliai
aukstesnius prognozavimo rezultatus su paklaida 362.16 RMSE ir MAPE 56.72%. Auksciausias
tikslumas gautas su LSTM ir Seq2Seq modeliais, i§ kuriy Seq2Seq autoenkoderis parodé
pranasumag su maziausia paklaida siekiancig 267.85 RMSE ir 52.38% MAPE.

Sukurtas sprendimas, kuriame jtraukti du paieSky kiekiy prognozavimo kriterijai: (1) pagal
skrydzio iSvykimo data, ir (2) pagal skrydzio paieSkos data. Prognozavimo pagal paieskos data
eksperimentuose, PDNT, LSTM ir Seq2Seq autoenkoderio sekancios dienos prognozavimo
rezultatai Zenkliai nesiskiria, taciau daugeliu atvejy Seq2Seq modelio prognozés skirtingiems oro
uosty deriniams buvo tiksliausios, lenkiant PDNT modelj vidutini$kai 3-15% ir LSTM 1-10%
vertinant MAPE metrika. Keliy laiko Zingsniy prognozavimo uzdaviniuose taikomi LSTM ir
Seq2Seq modeliai parodé pranaSuma, 7 ir 30 laiko Zingsniy (dieny) prognozése pagerindami
PDNT modelio tikslumg vidutiniskai 10-30% vertinant MAPE metrika.
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