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SUMMARY

Analyzing taksi trip data one of the criteria that allows drivers to increase their income is the
whether the rider leaves a tip for the trip. Since this is not mandatory the ability to determine if a tip
will be given after a ride is sought after. One of the ways to increase the accuracy of such a
prediction is data grouping by some criteria. This article will explore the social aspects associated
with gratuity and describe the ways in which taxi trip data can be clustered and classified. K-means
method will be used for clusterization and classification accuracy will be compared between
decision tree, random forest and neural network methods.
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SANTRAUKA

Analizuojant taksi marSruty duomenis, vienas i§ kriterijy, leidzian¢iy vairuotojui padidinti
pajamas yra tai, ar keleivis uz kelion¢ davé arbatpinigiy. Kadangi tai néra privaloma, norima gebéti
prognozuoti, ar bus duodama arbatpinigiy uz tam tikrg kelion¢.Vienas i§ budy pagerinti tokio
prognozavimo tiksluma — duomeny grupavimas pagal tam tikrus kriterijus. Siame darbe
apzvelgiama socialiniai aspektai susije su arbatpinigiais, aprasomi biidai, kaip galima klasterizuoti ir
Klasifikuoti taksi keliones. Panaudojamas Kk-vidurkiy metodas klasterizavimui, palyginama

klasifikavimo tikslumas tarp sprendimy medziy, atsitiktiniy miSky ir neuroniniy tinkly.
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IVADAS

Siuolaikinéms technologijoms fiksuojant vis daugiau misy gyvenimo aspekty atsiranda
galimybé Siuos duomenis paversti | jzvalgas, leidzian¢ias pagerinti Zmoniy gyvenimus. Niujorko
taksi ir limuziny komisija nuo 2009 mety kaupia duomenis apie visas mieste atliktas keliones. Turint
Siuos duomenis galima sukurti matematinius modelius, gebanéius prognozuoti, po kuriy kelioniy
klientai paliks vairuotojui arbatpinigiy ir nustatyti, kuriose geografinése vietose didziausia tikimybeé
tiksliai nustatyti §j jvykj. Sis gebéjimas atne$ty daug naudos taksi vairuotojams, nes suteikty
galimybe padidinti savo gaunamas pajamas. Vairuotojy pajamos yra priklausomos nuo jvairiy
aspekty. Vienas is budy kaip jas biity galima padidinti — rinktis klientus, kurie mokéty arbatpinigus.
Kadangi arbatpinigiai daznu atveju proporcingi paslaugy kainai, geb¢jimas zinoti ar klientas mokeés
arbatpinigius Zinant kelionés kaing leisty prognozuoti Sios kelionés pelninguma. Siame darbe
naudojami nuo 2009 mety sausio iki 2016 liepos sukaupti Niujorko miesto taksi kelioniy duomenys.
Su jais atliekamas kategorizavimo uzdavinys, su kurio rezultatais sudaromi klasifikavimo modeliai
pagal sprendimy medziy, atsitiktinio misko ir daugiasluoksnio perceptrono metodus su skirtingais
metody parametrais. Modeliy rezultatai palyginami tarpusavyje nustatant geriausig klasifikatoriy
pagal plota po sprendimus priimanciojo ypatybiy (angl. receiver operating characteristics - ROC)

kreive.

Darbo tikslas — sudaryti klasifikavimo modelius rinkos segmentams.
Darbo uZdaviniai:
1. Atlikti literattiros analize, atskleisti arbatpinigiy svarbg taksi vairuotojams.
2. Surinkti, susisteminti ir parengti duomenis analizei.
3. Atlikti Niujorko taksi paslaugy rinkos segmentavima.
4. Pritaikyti klasifikavimo metodus arbatpinigiy prognozavimui ir palyginti sudaryty modeliy

tiksluma.



1. LITERATUROS APZVALGA
Sioje darbo dalyje analizuojamos arbatpinigiy suteikimo priezastys, veiksniai lemiantys
vartotojy naudojimasi taksi paslaugomis bei aptariami matematiniai duomeny tyrybos metodai

rinkos segmentavimo ir prognozavimo uzdaviniams spresti.

1.1 Taksi vairuotojuy pajamy isskirtis

Tirdami Sanchajaus taksi kelioniy duomenis Yuanas Gao ir kiti nustaté, kad yra didelé pajamy
iSskirtis tarp daugiausiai ir maziausiai uzdirbanciy taksi vairuotojy. Senesni tyrimai naudojo
informacijg, surinktg i§ vairuotojy pateikiant jiems klausimus, Siuolaikiniai duomeny rinkimo biidai
leidzia turéti tikslig geografing informacija apie taksi keliones. Vairuotojai gali naudotis
skirtingomis strategijomis, kaip pritraukti klientus, kokius mar$rutus naudoti. Sios strategijos, dar
zinomos kaip mobilumo intelektas (angl. mobility intelligence) nulemia vairuotojo gaunamas
pajamas. Viena i§ tyrimo prielaidy yra tai, kad yra koreliacija tarp vairuotojo pajamy ir regiony,
kuriuose jis dirba.

Ankstesniuose darbuose nustatyta, kad taksi vairuotojy darbo pasiiilos elastingumas yra
neigiamas, rodantis, kad vairuotojai anksc¢iau baigia darbg kuomet valandinis uzdarbis yra aukstas ir
dirba ilgiau kuomet jis yra Zemas.

IS tyrimo duomeny matyti, kad darbuotojy uzdarbis yra gana stabilus tarp savaiciy, egzistuoja
koreliacijos tarp pajamy ir kelioniy pozymiy kaip jy skai¢ius. Taipogi matoma didelis skirtumas tarp

to kiek uzdirba didziausias ir maZiausias pajamas gaunantys vairuotojai. (Y., et al., 2012)

1.2 Arbatpinigiy ekonominé verté

7Zmonés mokantys uz jvairias paslaugas daZnai pasirenka kartu su jprasta paslaugy kaina
sumokéti ir savarankiska mokestj. Sis mokestis daznai vadinamas arbatpinigiais ir yra skirtas
atsidékoti darbuotojui uz suteiktas paslaugas. Toks dékingumo parodymas labiausiai paplitgs
Jungtinése Amerikos Valstijose (JAV), bet praktikuojamas ir daugumoje kity pasaulio valstybiy.
Tokio mokes¢io dydis priklauso nuo paslaugy riisies, jy suteikimo kokybés, socialiniy normuy,
nusistovejusiy jprociy ir kity salygy. Istaigos, kuriose dirba dauguma arbatpinigius gaunanciy
darbuotojy, gali didinti arba mazinti $io mokesc¢io populiarumg. Skatinimas gali pasireiksti jvairiais
zenklais, jsp€janciais, kad darbuotojai tikisi arbatpinigiy arba biity pamaloninti juos gave. Taip pat
galima ir sumazinti ar iSvis paSalinti tok; mokest] jskaiCiuojant jj | paslaugy kaing, ar jsp&jant
klientus, kad arbatpinigiai néra privalomi. [traukdami tokj mokest]j j bendrg paslaugy kaing jmonés

gali pakeisti siiilomy paslaugy patraukluma klientams, darbuotojy gaunama atlyginima, bei kitus
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ekonominius aspektus. Pagal JAV darbuotojy statistikos biurg (angl. bureau of labor statistics)
arbatpinigius gaunanciy profesijy atstovai gauna panasaus dydzio atlyginimus kaip ir ty profesijy,
kurios negauna arbatpinigiy, atstovai. Kadangi arbatpinigiai néra valstybés reguliuojami jie
dazniausiai biina nedeklaruojami, tod¢l tikroveje profesijos gaunancios arbatpinigiy uzdirba daugiau
lyginant su kitomis, pana$y darbg atliekanc¢iomis, profesijomis. (Lynn & Withiam, 2008)

Dél pajamy nelygybés iskyla jvairiy klausimy, koks turéty buti atlyginimas darbuotojams,
kurie gauna arbatpinigius. Kadangi milijony darbuotojy pajamos tiesiogiai susij¢ su Siuo mokesciu,
tai turi jtakos darbo ekonomikai (angl. labor economics). Vienas i§ pagrindiniy klausimy yra ar
darbuotojai, gaunantys arbatpinigius, turéty gauti tokj patj minimaly atlyginima kaip ir profesijos
negaunancios arbatpinigiy. JAV darbuotojams gaunantiems arbatpinigiy gali biiti tatkomas mazesnis
minimalus atlyginimas. Taciau vienodo minimalaus atlyginimo taikymas gali turéti ir neigiamy
aspekty. Izraelyje teismo sprendimu tapo privaloma kaviniy padavéjams gauti minimaly atlyginima.
Pries§ §j sprendimg jprastai padavéjai negaudavo jokio uzmokescio 1§ kavinés ir visos jy pajamos
budavo gaunamos i§ arbatpinigiy. Po teismo sprendimo dauguma restorany pradéjo jtraukti
arbatpinigius j paslaugy kaing ir uz gautas papildomas pajamas mokéti padavéjams algas. Siy
pokyc¢iy rezultatas — sumazéjusios padavéjy gaunamos pajamos. (Azar O. H., 2003)

Daugumoje pasaulio Saliy yra priimta uz paslaugas atsidékoti ne tik uzmokesciu uz paslaugas,
bet ir suteikti dovang, dar vadinamg arbatpinigiais. | profesijas, kurios daznai gauna Siuos
arbatpinigius jeina barmenai, vieSbuciy kambarinés, maisto i§veziotojai, kaviniy muzikantai, taksi
vairuotojai (Star, 1988). Sie mainai jvardijami kaip dovanos todél, kad toks mokestis néra
privalomas. Nepaisant to, Siy dovany dydis daznai prilygsta didelei daliai prekiy ar paslaugy, uz
kurias ir duodama $i dovana, kainos (Lynn, Jabbour, & Kim, 2012). Vien JAV maisto rinkoje tokios
dovanos sudaro apie 47 milijardus doleriy per metus (Azar, 2011). Toks elgesys priestarauja pirkéjy

daznam polinkiui siekti sumazinti i§leidZziamus pinigus prekéms ar paslaugoms (Azar, 2008).

1.3 Arbatpinigiy palikimo elgsenos priezastys

Siekiant nustatyti priezastis, kodél paliekami arbatpinigiai, atlikta nemazai tyrimy (Azar, 2011;
Becker, Bradley, & Zantow, 2012; Lynn, 2009, 2015b, Whalen, Douglas, & O’Neill, 2014). Vienos
dazniausiy priezas¢iy — siekis gauti geresnj aptarnavimg kito apsilankymo metu, noras jvertinti gerg
aptarnavima, sulaukti aplinkiniy jvertinimo. Arbatpinigiy davimo daznio ir dydzio analizé parodo,
kad toks atsidékojimas priklauso nuo teikiamos paslaugos, paslaugos suteikimo kokybes ir kity
faktoriy. Bekeris su kolegomis (2012) nustaté, kad stipriis ateities aptarnavimo ir atlygio motyvai

susije su didesniais arbatpinigiais kai aptarnavimas biidavo geras, bet ne kai aptarnavimas buvo

9



blogas. Stipresnis atsidékojimo motyvai asocijuojasi su mazasniais arbatpinigiais kuomet biina
blogas aptarnavimas. Taip pat nustatyta, kad skirtingi motyvai nevienodai asocijuojasi su
skirtingomis profesijomis (Lynn, 2015b). Geresnio ateities aptarnavimo motyvai labiau jtakos
didesnius arbatpinigius barmenams, taksistam ar picy iSveziotojams, bet ne vieSbuciy darbuotojams.

Lynnas (2015a) iskélé keleta skirtingy hipoteziy, kodél skiriasi motyvacijg duoti arbatpinigiy
tarp skirtingy profesijy. Jis taip pat pazyméjo, kad kuo dazniau tam tikros profesijos atstovai gauna
arbatpinigiy, tuo labiau jie link¢ nemégti arbatpinigiy nepaliekanciy klienty ir juos prasciau
aptarnauti. Klientai nenorédami gauti blogo aptarnavimo ateityje yra labiau linke palikti
arbatpinigiy. Tuo paciu daznas aplinkiniy arbatpinigiy palikimas sukuria socialinj spaudimg taip pat
atsidékoti uz paslaugas. Taciau galioja ir iSim¢iy, kuriose klientai paliekantys arbatpinigiy gauna
darbuotojo palankumg net ir jei ta profesija daznai arbatpinigiy negauna. Keletas neapzvelgty
aspekty Lynno tyrime yra skatinimas atsidékoti uz paslaugas i§ altruistiSky paskaty, matant, kad kiti
zmonés palieka arbatpinigiy parodo, kad darbuotui galbiit reikalinga pagalba, parodo, kad
darbuotojas priima arbatpinigius. Kitas faktorius tai, kad iSoriniai motyvai palikti arbatpinigiy
slopina vidinius motyvus (Frey & Jegen, 2001; James, 2005). Taipogi aplinkiniy skatinimas palikti
arbatpinigiy gali padidinti konkurencija norint gauti geresnj aptarnavima, kas pakelty arbatpinigy
dydj ir pradéty neigiamai veikti motyvacijg palikti arbatpinigiy (Lynn, 2016).

Maiklo Lynno atliktoje apklausoje (Lynn M. , Motivations for tipping: How they differ across
more and less frequently tipped services, 2016) tyrinéta kokios profesijos daZniausiai gauna
arbatpinigiy. Tyrime surinkti duomenys i§ trijy Simty penkiasdeSimt SeSiy respondenty. Apklausa
atlikta internetu, gaunant atsakymus uZ nedidelj piniginj atlygj. Respondentai pagal savo bruoZus
sudar¢ heterogeniska imtj. IS respondenty surinkti duomenys, kaip daZnai jie duoda arbatpinigiy
skirtingy profesijy atstovams. Pagal vidutinj arbatpinigiy gavimo tikétinumg profesijos suskirstytos i

retai, retkarciais ir daznai gaunancias arbatpinigius profesijas.
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1 pav. Vidutinis tikétinumas gauti arbatpinigiy pagal profesija

Pagal pateikta pavyzdj (zr. 1 pav.) matome, kaip skiriasi tikétinumas gauti arbatpinigiy dirbant
skirtingas profesijas. Tyrimas nustaté, kad pagarbos motyvai turi mazesnj poveikj arbatpinigiy
davimo tikétinumui daznai juos gaunanciose nei refiau gaunanciose profesijose. PrieSingai
altruizmo motyvas turi didesnj poveikj arbatpinigiy davimui profesijose, kurios daznai gauna tokj
atsidékojima, nei reciau gaunanciose.

Pagal §ig analize autorius sitilo keletg budy, kaip padidinti tikétinuma, kad darbuotojas gauty
arbatpinigiy. Profesijose, kuriose arbatpinigiai palickami retai ar retkarCiais galima padidinti
galimybés gauti arbatpinigiy sakant, kad uz arbatpinigius klientai gaus geresnj aptarnavimg ir, kad
tai padés darbuotojams. Sakymas, kad darbuotojai tikisi arbatpinigiy turéty mazesnj poveikj Siose
profesijose. Tuo tarpu profesijose, kuriose daznai gaunami arbatpinigiai didesnj poveikj turéty
sakymas, kad arbatpinigiai prisideda prie mazy darbuotojy algy ir jy yra tikimasi, o sakymas, kad uz
arbatpinigius bus teikiamas geresnis aptarnavimas padaryty maZesnj poveikj tikétinumui gauti
arbatpinigiy.

Segmentavimas — tai procesas, kurio metu rinkos dalinamos j grupes zmoniy, turin¢iy panasius
poreikius ar bruozus dél kuriy jie elgtiisi panadiai perkant. Sis procesas tapo vienu pagrindiniy
jrankiy kuriant marketingo strategijas JAV ir kitose Salyse. Segmentavimo tyrimo tikslas — tirti rinka
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ir rasti niSines galimybes ir jas iSnaudoti. To galima pasiekti surandant grupg vartotojy ir jiems

kuriant unikalias marketingo programas.

1.4 Rinky segmentavimas

IS praktinés pusés segmentavimas turi biiti valdomas tam, kad biity s€kmingas. Nejmanoma
pasinaudoti visomis rinkos galimybémis, todél reikalinga strategiskai spresti, kurios galimybés
svarbiausios. Pirmiausia svarbu suprasti, kad produktas ar paslaugos turi jtikti kiekvienam zmogui.
Firmos gali biiti labai sékmingos dirbdamos tik su tam tikro segmento klientais. Antra, firmos turéty
valdyti savo produkto savybes tam, kad buty pasiektas maksimalus efektyvumas. Dél jvairiy
netiesioginiy kasty svarbu, kad produktas atitikty klienty segmenty norus ir likes¢ius duotuoju metu
ir 18likty vienu Zingsniu priekyje prie§ konkurentus.

Yra daug alternatyvy kaip galima segmentuoti rinkg. Dauguma Siy budy atsirado i§ vartotojy
elgsenos tyrimo. Sprendimy priémimas yra veikiamas racionaliy ir emociniy faktoriy, pavyzdziui
demografija, geografija, privalumai, motyvacija, pirkimo jprod¢iai ir Kiti.

Kaip pavyzdj galima nagrinéti naftos kompanija. Norint segmentuoti Sios kompanijos rinka
galima tirti Sios firmos klienty klientus. Teritoriné pardavimy analizé galéty buti pradinis taskas.
Vartotojy demografija ir socioekonominiai pozymiai kaip amzius, lytis, pajamos, ir kiti gali bati
tyrinéjami. Produkty vartojimas — dizelino ar benzino vartojimas kiekis gali bati analizuojamas.
Papildomai prekiniy Zenkly prisiriSimas ar pakeitimo tendencijos, kainy jautrumas gali sutiekti
1zvalgy segmentavimui. Pateikiami $eSi trumpi rinkos segmentavimo pavyzdziai:

e Geografinis: medicininiy instrumenty firma gali gauti duomenis i$ ligoniniy asociacijos
ir susisiekti su ligoninémis pagal jy regiona, lovy skai¢iy. Toks sprendimas padéjo
apibrézti rinkg naujam produktui.

e Verslo demografija: grafikos priemoniy jmoné gali susisiekti su grafinio dizaino
Jmonémis pagal jy verslo demografinius kintamuosius pagal jy specializacija, sitilomas
paslaugas, didZiausius klientus ir kitais.

e Isisavintojy kategorijos: potencialiis klientai skirstomi ] jsisavintojus ir nejsisavintojus.
Toks skirstymas gali labiausiai padéti naujiems produktams atliekant tyriamasias
studjas ir kokybines procediiras.

e Privalumai: ko siekia jmon¢ pirkdama ofiso priemones? Ar tai kaina, aptarnavimas ar
specialios savybés — greitis, kiekis, spalvos, ar pardavéjo reputacija? Privalumas

vienam klientui gali biiti trikumas kitam.
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e Produkto naudojimas: verslo rinkos gali biiti segmentuojamas pagal vartojimo kiekj —
didelis, vidutinis, mazas. Papildomai geriausi klientai gali biiti apibiidinami keliais
bruozais: uzsakymy kiekis, pardavimy kiekis, pelnas, pajamos ir kiti.

e Pirkimo pobudziai: kompanija ”Dell” strategija ieSko iSmananciy ir turtingy klienty
klienty, kuriems nereikty per daug pagalbos.

Kompanijos turi du pagrindinius sprendimus: segmentuoti rinka arba vertinti visg rinkg kaip
potencialius Kklientus. Antrasis variantas lemia, kad kompanija naudoja nediferencijuotos rinkos
modelj. Yra tik keletas kompanijy, kam toks modelis biity j naudg. Nors nediferencijavimas
praktiSkai nei vienai jmonei netinkai, daug jy naudoja §j modelj vertinant visus kaip potencialius

klientus vietoj to, kad kreipty save link labiausiai tikétiny klienty. (Weinstein, 2010)

1.5 Geografijos jtaka taksi naudojimuisi

Tiriant su vieSiuoju transportu susijusius duomenis svarbu atsizvelgti i jy geografinj
iSsidéstymg. Esami tyrimai daznai atsizvelgia ] tokius paklausg lemiancius faktorius kaip
populiacijos dydis ir darbingumo lygis (McNally, 2008). Taciau vidiniai faktoriai kaip kelionés
trukmé, kaina ir paslaugy kokybé yra susije su vieSiojo transporto paslaugomis (Kanafani, 1983).
Dauguma vieSojo transporto tyrimy apsiriboja autobusais arba metro ar tramvajais (Haire &
Machemehl, 2007; Hamberger & Chatterjee, 1987; Kain & Liu, 1999; Kuby, Barranda, &
Upchurch, 2004; Tao, Corcoran, Mateo-Babiano, & Rohde, 2014) ta¢iau taksi transporto tyrimy
néra daug. Tai galima paaiSkinti duomeny apie taksi keliones trukumu. Ankstesni tyrimai bandé
spresti Sig problemg matuojant pravaziuojanciy taksi masSiny skaiciy tam tikrose miesto gatvése
(Yang, Lau, Wong, & Lo, 2000). Dél miesty dydzio ir didelio taksi automobiliy skaiciaus toks biidas
nebuvo labai efektyvus. Naudojant Siuolaikines technologijas tokio tipo duomeny rinkimas tapo
daug paprastesnis. Didelio tikslumo geografiniai duomenys leidzia fiksuoti taksi automobiliy
keliavimo trajektorijas ir jas susieti su klienty poreikiais.

Tradiciniai budai tirti vieSojo transporto uzimtuma naudoja keturiy zingsniy modelj (McNally,
2008) ir paprastaji maziausiy kvadraty (angl. ordinary least squares — OLS) daugiamatés regresijos
modelj. Lyginant su keturiy Zingsniy metodu OLS modelis ir gana greitas, pigesnis ir labiau
tinkantis analizei didesniu masteliu (Cardozo, Garcia-Palomares, & Gutierrez, 2012). Kaip globalios
regresijos modelis, viena i§ OLS prielaidy yra tai, kad visi kintamieji nejuda tiriamojoje erdvéje.
Taciau taksi uZimtumas yra labai priklausomas nuo aplinkos ir aiSkinamieji kintamieji kinta erdvéje.
Tai nulemia, kad OLS naudojimas nebiity pats optimaliausias sprendimas. Alternatyva naudoti

geografiskai pasverta regresija (angl. geographical weighted regresion — GWR) (Brunsdon,
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Fotheringham, & Charlton, 1996). Sis metodas leidzia nepriklausomiems kintamiesis kisti erdvéje ir
suteikia galimybe vizualizuoti regresijos koeficientus, kas padeda vizualiai nustatyti duomeny

heterogeniskuma.

Savaités
dienomis

Savaitgaliais

-20 -16 -12 -08 -04 00 04 08 12 16 20
2 pav. Erdvinis iSlickamosios vertés ir paklaidy kvadraty santykio pasiskirstymas geografiskai

pasvertam modeliui. Adaptuota (Qian & Ukkusuri, 2015).

1.6 Kity veiksniy jtaka taksi naudojimuisi

Tam, kad nustatyti iSoriniy veiksniy jtaka taksi paslaugy naudojimui Niujorko mieste
duomenys sugruopuoti pagal paSto kodus. Jvertinta tokiy iSoriniy veiksniy kaip ispany kilmeés
populiacijos dydis, bakalauro ar aukstesnj iSsilavimo laipsnj turin¢iy asmeny populiacijos dydis,
nedarbo lygis, vidutinés pajamos, keliy tankumas, komerciniy ploty dydis, gyvenamyjy ploty dydis,
keliy tankumas, dviraciy taky tankumas, parkavimo viety skaicius, metro pasiekiamumas, autobusy
pasiekiamumas, kelionés j darbg trukmes jtaka taksi paslaugy populiarumui. Nustatyta, kad
vidutinés pajamos ir kelionés j darbg laikas neigiamai koreliuoja su taksi naudojimu, 0 turinéiy
bakalauro ar aukstesnj iSsilavinimg populiacijos dydis, komercinio ploto dydis, keliy tankumas ir
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metro pasiekiamumas veikia teigiamai. Intuityviai taksi paslaugos maziau prieinamos Zemas
pajamas turintiems zmonéms ir refiau naudojamos zmoniy, turin¢iy didesneS pajamas. Taciau
nustatyta, kad pajamy dydis taksi populiarumg gali veikti ir teigiamai, ir neigiamai. Tai priklauso
nuo geografinés lokacijos. Komercinio ploto jtaka taip pat priklausoma nuo lokacijos. Aplink miesto
centrg ji turi mazesn¢ jtaka, taciau toliau nuo centro, tuo didesnis komercinio ploto dydis skatina
taksi naudojimasi. Bakalauro ar aukstesnio laipsnio iSsilavinimg turin¢iy asmeny kiekis teigiamai
veikia taksi naudojima, bet Sis poveikis stipriausias aplink miesto centrg ir mazéja tolstant nuo jo.
Tai gali buti dél to, kad tokj iSsilavinimg turintys Zmonés turi daugiau galimybiy gauti didesnes
pajamas ir gyventi aréiau centro. Kelionés j darbg trukmé neigiamai veikia keliones taksi — ilgesnés
kelionés atrodo maziau patrauklios. Gatviy tankis koreliuoja su populiacijos dydziu. Stebétinai
metro pasiekiamumas didina vaziavimy skai¢iy. Intuityviai atrodyty, kad dél mazesniy kainy metro
turety mazinti taksi kelioniy skaiCiy, bet pastebimas prieSingas poveikis. Tai buty galima bandyti
paaiskinti paskutinio atstumo kelionémis, kuomet taksi vaziuojama nuo metro stoties iki kelionés

tikslo. (Qian & Ukkusuri, 2015)

1.7 Klasifikavimo metodai
Sprendimy medziy klasifikavimo metodai yra patrauklts (Kanal, 1979; Landeweerd,
Timmers, Gersema, Bins, & Halic, 1983; Li & Dubes, 1986; Nadler, 1970; Swain & Hauska, 1977;
Wang & Suen, 1987) dél iy savybiy:

1. Globalts sudétingy sprendimy regionai (ypa¢ daugiamatése erdvése) gali bati
apytiksliai apskai¢iuoti sujungiant paprastesnius lokalius sprendimy regionus
jvairiuose medzio lygiuose.

2. PrieSingai nei vieno etapo klasifikatoriuose, kur kiekvienas jrasas lyginamas su visais
pozymiais, medzio klasifikatoriuje jraSas lyginamas su poZymiy poaibiu, kas
sumazina skai¢iavimy kiekj.

3. Vieno etapo Kklasifikatoriuose naudojama visy savybiy poaibis nustatant visus
pozymius. Poaibis nustatomas pagal globalaus tinkamumo kriterijy siekiant
maksimalaus vidutinio pozymiy i$skyrimo (Swain & Hauska, 1977). Sprendimy
medziy metoduose vidinés vir§iinés gali turéti skirtingus savybiy poaibius tam, kad
bty naudojamas optimalus poaibis nustant pozymius toje virsiin¢je. Toks lankstumas
gali suteikti geresnj nasumga lyginant su vieno etapo klasifikatoriais (Mui & Fu, 1980;
You & Fu, 1976).
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4. Daugiamatéje analizéje su dideliu savybiy ir pozymiy skai¢iumi daznai reikia
apytikriai apskaiciuoti auksty dimensijy pasiskirstymag (galimai daugiartsj) ar tam
tikry pozymiy pasiskirstymo parametrus, tokius kaip a priori tikimybés i§ nedidelio
dydzio apmokymo duomeny imties. Tai sukelia daugiamaciy dimensijy problema,
kurios galima iSvengti sprendimy medziuose naudojant mazesnj skaiciy savybiy
vidinése vir§tunése taip nepatiriant didelio sumazéjimo nasume.

Taciau turi ir neigiamy aspekty:

1. Pozymiy persidengimas nulemia didesnj lapy skai¢iy medyje nei yra pozymiy, kas
pailgina skai¢iavimo laikg ir naudojamos atminties kiekj.

2. Klaidy kiekis gali kauptis einant i§ virStnés | virSing. Nejmanoma optimizuoti ir
tikslumui ir efektyvumui (Wu, Landgrebe, & Swain, 1975). Norint pasiekti tam tikra
tiksluma reikia paaukoti efektyvuma.

3. Sukurti optimaly sprendimy medj yra sudétinga. Metodo efektyvumas stipriai
priklauso nuo to kaip gerai sudarytas medis.

Kolektyvinio (angl. ensemble) mokymosi metodai, tokie kaip atsitiktinio misko metodas, tampa vis
populiaresni dél savo tikslumo ir atsparumo duomeny triukSmui. Pagrindiné tokiy metody idéja tai,
kad imtis klasifikatoriy bus tikslesni nei vienas klasifikatorius. Sprendimy medziy privalumai:

1. Gali veikti su daugybiy savybiy (angl. features) be savybiy trynimo.

2. Pateikia savybiy svarbumo reikSmes.

1.8 Apibendrinimas

Arbatpinigiai — svarbus pajamy Saltinis taksi automobiliy vairuotojams. Nors néra visiskai
aiSku, kodél klientai palieka arbatpinigiy, daZnai tai susij¢ su socialinémis normomis ar jsitikinimais.
Kadangi tai yra papildomas pajamy Saltinis, arbatpinigiai gali biiti naudojami, kaip papildomas
kriterijus, pagal kurj biity galima segmentuoti rinkg. Kelioniy pasibaigusiy arbatpinigiy gavimu
padidinas gali lemti didesnes pajamas. Kadangi geografiné padétis svarbi taksi kelioniy kiekiui, ji
gali padéti segmentuoti rinkg. Segmentavimui vienas populiariausiy biidy yra k-vidurkiy metodas,
klasifikavimui — sprendimy medziy metodas ir atsitiktiniy misky metodas, taip pat neuroniniy tinkly
metodai.
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2. TYRIMO METODAI

2.1. K-vidurkiy segmentavimo metodas
Tarkime, kad X = {x;},i = 1, ...,n yra n dydzio d dimensijy tasky aibé, kurig norime suskirstyti j K
skaiCiy poaibiy - klasteriy. Algoritmas suranda poaibius, kuriuose visy tasky atstumy iki poaibio
centro, arba poaibio taSky vidurkio, bendra kvadratiné paklaida blity minimizuota. Jeigu puyra
klasterio c;, vidurkis. Kvadratiné paklaida tarp y, ir klasterio ¢, tasky yra.

Je = )l = el (2.1.1)

Xi€ECk

K-vidurkiy algoritmo tikslas rasti maziausig kvadrating paklaida visiem K klasteriam.

J(en) = k=1 Zsey i — pel 12 (2.1.2)

Sios funkcijos minimizavimas yra zinomas kaip NP-sudétinga problema (net kai K = 2) (Drineas,
Frieze, Kannan, Vempala, & Vinay, 1999). Todé¢l K-vidurkiy algoritmas, kuris yra godus
algoritmas, gali rasti tik lokalius minimumus, nors tyrimai yra parode, kad $is algoritmas su gana
didele tikimybe gali rasti globaly minimuma, kai klasteriai yra pakankamai atsiskyr¢ (Meila, 2006).
K-vidurkiy algoritmas prasideda su aibe tasky ir juos priskyrinéja klasteriams siekdamas sumazinti
kvadrating paklaidg. Kadangi kvadratiné paklaida mazéja didéjant klasteriy K skaiciui ir yra lygi
nuliui kai K = n, algoritmas veikia tik su fiksuotu klasteriy skai¢iumi. Pagrindiniai algoritmo
zingsniai (Jain & Dubes, Algorithms for Clustering Data. , 1988):

1. Pasirinkti pradinj padalijimg su K klasteriy, kartoti 2 ir 3 Zingsnius kol klasteriai

stabilizuojasi.
2. Atlikti naujq padalijimgq priskiriant taskus prie jiem arciausiai esanciy klasteriy.
3. Perskaiciuoti klasteriy centrus.

2 pav. pateikta dvimaciy tasky aibés klasterizavimas j tris centrus.
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3 pav. K-vidurkiy algoritmo veikimas. Adaptuota (Jain, 2009).
Algoritmui reikalinga trys parametrai: Klasteriy skaicius K, pradiniai klasteriy taskai ir atstumo
metrika. Svarbiausiais — K. Néra matematinio kriterijau, kuris nustatyty geriausia K reik§me, taciau
yra euristiky leidzianéiy jg nustatyti (Tibshirani, Walther, & Hastie, 2001). DaZniausiai surandami
klasteriai su skirtingomis K reikSmémis ir dalykinés srities ekspertas nustato geriausig variantg.
Skirtingi pradiniai taskai gali nulemti skirtingg tasky pasiskirstymg tarp klasteriu. Norint rasti
geriausig pasiskirstyma galima keletg karty kartoti algoritma su ta pacia K reikSme, bet skirtingais
pradiniais taSkais ir iSrenkant klasterius su maziausia kvadratine paklaida. Algoritmas daZniausiai
naudojamas su Euklidine atstumo metrika naudojama skai¢iuojant atstumus tarp klasteriy centry ir
tasky juose. Naudojant Sig metrikg klasteriai jgauna apvalig apskritimo formg. Naudojant kitokias
atstumo metrikas galima gauti skirtingy formy klasteriy.
2.2. Klasifikavimo metodai
2.2.1. Sprendimy medzio klasifikavimo metodas
Sprendimy medziy klasifikatoriai sékmingai naudojami daugelyje skirtingy sriciy. Tokiy sri¢iy kaip
radaro signalo klasifikavimas, balso atpazinimas, medicinin¢ diagnoz¢ ir kt. Viena svarbiausiy
sprendimy medzio savybiy — gebéjimas sprendimo priémimo procesa apibudinti kaip seka

paprastesniy sprendimy. Norint apibadinti $io algoritmo veikimg jvedame $ias sgvokas:
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1. Jeigu turime grafa G = (V,E) kur V — grafo vir§inés, o E — briaunos. Jeigu briaunos yra
surikiuotos poros (v,w) tuomet grafas orientuotas.

2. Kelias grafe laikas seka briauny (vq, v5), (v,, v3), ..., (W1, v,). Sakome, kad kelias nuo v,
iki v, yra nilgio.

3. Orientuotas grafas be cikly vadinamas orientuotu acikliSku grafiku. Orientuotas medis yra
orientuotas acikliSkas grafas tenkinantis Sias salygas:

a. Yra tik viena $aknies vir§iiné j kuria nejeina jokios briaunos. Saknies vir§iné turi
visus priklausomo kintamojo poZzymiy pavadinimus.

b. Visos kitos vir§inés turi tik po vieng jeinanc¢ig briaung.

c. Kiekviena vir§iiné turi unikaly kalig iki Saknies.

4. Jeigu (v,w) yra briauna medyje, tuomet v yra vadinamas w tévu, o w yra v stinus. Jeigu yra
kelias nuo v iki w (v # w), tuomet v yra tikrinis w protévis, o w yra tikrinis v palikuonis.

5. Virsin¢ be palikuoniy vadinama lapu arba terminalu. Visos kitos virSiinés, iSskyrus Saknj,
vadinamos vidinémis vir§iinémis.

6. VirSunés v gylis medyje yra atstumas nuo Saknies iki vir§inés v. Aukstis virSiines v medyje
yra atstumas didziausio kelio nuo v iki lapo. Medzio aukstis yra Saknies aukstis. Vir§tinés v
lygis medyje yra medzio aukstis atémus virSunés v gyli.

7. Surikiuotas medis yra medis, kurio visy vir§iiniy stniis surikiuoti (paprastai i§ kairés i
desng).

8. Dvejetainis medis — surikiuotas medis, kuriame:

a. Kiekvienas virStunés siinus apibiidinamas kaip kairys arba deSnys siinus.
b. Né viena vir§tuné turi daugiau nei vieng kairj ir vieng de$nj stiny.

9. VirStnés v balansas dvejetainiame medyje yra (1+L)/(2+L+R), kur L ir R yra skai¢ius
vir§iniy kairiame ir de$niame vir§inés pomedziuose. Dvejetainis medis yra a subalansuotas,
0 < a <1, jeigu kiekviena vir$uiné turi balansg tarp a ir 1 —a. Dvejetainis medis, kurio
balansas yra ’2 dar vadinamas pilnu medZiu.

Medzius zymésime kaip T. 3 pav. Parodo bedrinj sprendimy medj.

10. Jeigu dvi vidinés virSinés turi bent vieng bendra priklausomo kintamojo poZymj, tuomet
sakoma, kad yra pozymiy persidengimas. (Zr 4 pav.)

11. Vidutinis skaicius sluoksniy nuo Saknies iki lapy vadinamas vidutiniu medzio gyliu.
Vidutinis skai¢ius vidiniy vir§iiniy kiekviename sluoksnyje vadinamas vidutiniu medZio
plo¢iu. Bendrai vidutinis medzio plotis atspindés suteikiamg svorj tikslumui tuo tarpu
medzio gylis atspindés svor; duodamg naSumui.
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Iveskime bendrai pasiskirs€iusiy atsitiktiniy kintamyjy poros (K , Y) sgvoka, kur g-dimensijy

vektorius X pazymi savybiy vektoriy, o Y nurodo X pozymi;.

12.

13.

X vadinamas surikiuotu arba skaitiniu (Breiman, Friedman, Olshen, & Stone, 1984) sablonu
jeigu jo savybés ima reikSmes i$ surikiuoto rinkinio ir kategoriniu jei savybés i§ rinkinio
neturinio natiiralaus surikiavimo. Surikiuotos arba numerinés savybés gali turéti diskrecias
arba tolydzias reikSmes. D¢l zyméjimo paprastumo manykime, kad X yra tolydaus,
surikiuoto tipo, taip pat manykime, kad X ima reik§mes i§ RY. Tarkime, kad Y jgauna vertes
i§ {1,2, ..., ]}, kitaip tariant yra J skai¢ius pozymiy. Tuomet klasifikavimo tikslas nustatyti Y
pagal X.
Sprendimo taisyklé d(-) yra funkcija, kuri paver¢ia R? i {1,2,...,]}, kur d(X) atstovauja
savybiy vektoriaus X pozymj. Tikrasis neteisingy klasifikavimy santykis d zymimas kaip
R*(d), kur p(-) Zymi tikimybe.

R*(d) = p(d(X) #Y) (22.1.1)

Pazymékime turimg klasifikuota imtj kaip

14.

15.

L={XnY,)n=12,..,N} (22.1.2)

Dazniauisiai turimos klasifikuotos imtjs dalinamos j dvi dalis: apmokymo imtj £ ir
testavimo jmtj £, Dazniausiai apmokymui naudojama 2/3 imties, o testavimui likusi 1/3
imties.

Kadangi sudétinga apskaiCiuoti tikraji neiteisingo klasifikavimo santyki R*(d), jis
dazniauisia aptyksliai apskai¢iuojamas naudojant apmokymo arba testavimo imtj.
Pazymékime apytikslj neiteisingy klasifikavimy sanktykj kaip R(d). Kai apmokymo imtis
naudojama apskai¢iuoti R*(d), R(d) vadinamas R*(d) apkeitimo jver¢iu, o kai naudojama
testavimo imtis R(d) vadinamas testinés imties R*(d) jverciu. Betkokiu atveju neteisingy
klasifikavimy santykis apskai€iuojamas padalinant neitisingai klasifikuoty reikSmiy skaiciy
padalinus i§ visy reikSmiy. Sudétingesnis metodas jvertinti neteisingy klasifikavimy santyki
yra K-bloky kryzminio patikrinimo metodas. Jis padalina turima klasifikuota imti i k

apylygias dalis. Tuomet viena dalis naudojama testavimui, o likusios dalys apmokymui.
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Metodas kartojamas kol Visos dalys biina panaudotos testavimui.

Virsaneé t

en L Y e e o {cvFDMN Yeemmmaeaa =e~. Gylis1

....... Gylis (m-1)

Lapai

(priklausoma Kintamo pozymiai)

C(t) - priklausomo kintamo pozymiy poaibis pasiekiamas i$ virSunés t
F(t) - savybiy poaibis naudojamas viréunéje t
D(t) - pasirinkimo taisyklé naudojama virSanéje t

4 pav. Bendrinio sprendimy medzio pavyzdys. Adaptuota (Safavian & Landgrebe, 1991)

virsuneé i

vir§ane k

5 pav. Medzio dalis su persidengimu virSinése i ir k (pozymiai 3 ir 5 kartojasi). Adaptuota

(Safavian & Landgrebe, 1991)
Pagrindiniai sprendimy medzio klasifikavimo metodo tikslai yra: 1) teisingai klasifikuoti kuo
didesng apmokymo imties dalj 2) nebuti priklausomam nuo apmokymo duomeny, kad pritaikius
naujus duomenis tikslumas biity kuo aukStesnis 3) buti lengvai atnaujinamam kuomet atsiranda
naujy apmokymo duomeny 4) turéti kuo paprastesng medzio struktiirg. Tuomet sprendimy medzio
klasifikatoriaus sukiirimo procesas gali biiti apibréZtas Siais uzdaviniais (Kulkarni & Kanal, 1976;
Kurzynski,1983):

1. Pasirinkti tinkama medzio struktiira.
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2. Pasirinkti optimalius savybiy poaibius kiekvienoje vidinéje virSiinéje.
3. Nustatyti sprendimo taisykle kiekvienai vidinei virStinei.
Optimalaus medZzio sudarymo problema galima iSreiksti kaip optimizavimo problema:

minp (T, F,d) (2.2.13)

kur p, yra bendra klaidos tikimybé, T yra konkreti medzio struktiira, F yra savybiy poaibis, o d yra
sprendimo taisyklés, naudojami vidinése medZio vir§Gnése. Sia problema galima spresti dviem
zingsniais:

Pe(T,F,d" (T, F)) = min P,(T, F, d) (2.2.1.4)

Pe(T",F*,d"(T",F")) = minp, (T, F,d"(T, F)) (2.2.1.5)

Pazymétina, kad problemoje néra jtraukiama nei laiko nei skaiciavimy grei€io faktoriy. Juos
itraukus problema tapty dar labiau sudétinga.

Zitirint i§ informacijos teorijos pusés optimaliausiais medis yra tas, kuris kiekviename
medzio lygyje maksimizuoja informacijos gavima.

Vertinant medzio strukttirg naudojami kriterijai: minalus klaidy kiekis, minimaliy ir
maksimaliy keliy ilgis, minimalus virStiniy skaicius, minimalus tikétino kelio ilgis, maksimalus
vidutinis abipusés informacijos gavimas. Kadangi medziai konstruojami rekursyviai, daug
optimizavimo sprendiné negali biiti lengvai pritaikomi d¢l skai¢iavimy grei¢io ir atminties talpos
dydzio.

Pagrindinis kriterijus leidZiantis kurti sprendimus yra informacijos gavimas. Sis terminas
sprendimo medziuose apibtidina skirtuma tarp tévo virsinés neskaidrumo (angl. inpurity) ir pasverty

vaiky vir§iiniy neskaidrumy. Dvejetainio medZio atveju informacijos gavimo formulé atrodo taip:

Niaire (2.2.1.6)

IG(D,s) = Neskaidrumas(D) — N Neskaidrumas(Dygire)

N
- %N eskaidrumas (D esns)

Kur D — duomeny rinkinys, s — i§skyrimas, padalijantis duomeny rinkin;, N — duomeny rinkino

dydis. Neskaidrumui nustatyti galima naudoti skirtingus formules:
¢ (2.2.1.7)
i =1f)
i=1

Gini neskaidrumas, kur f; pozymio i daznumas virSunéje, o C — unikaliy pozymiy skaicius,

naudojamas Klasifikavime.
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(o
Z-zl_fi log(f)) (2.2.1.8)

l

Entropija, naudojama klasifikavime.

lzN O (22.1.9)
NZLyj; "

Dispersija, naudojama regresijoje, y;-atvejo pozymis, N-atvejy skai¢ius, y — vidurkis, gaunamas su
%Z?’ﬂ K.
Medzio dydis ribojamas naudojant gylio maksimalaus gylio limitg arba minimalaus informacijos
gavimo limitg, kuris nustoja kurti naujas Sakas jeigu gauta informacija nevirsija $io limito. Tam, kad
iSvengti permokymo patartina patikrinti medzio tinkamumg su atskirais testiniais duomenimis.
(Apache spark, 2017).
2.2.2. Atsitiktinio miSko klasifikavimo metodas
Atsitiktinis miskas priskiriamas prie kolektyvinio (angl. ensemble) mokymosi grupés. Sis
metodas papildo apjungimo (angl. bagging) metoda papildomu atsitiktinumo Zingsniu. Apjungimo
metodas sukuria daug sprendimy medziy su atsitiktiniais duomeny poaibiais ir pozymiui nustatyti
imami visy medziy rezultatai ir daugumos principu nustatomas teisingas atsakymas. Atsitiktinio
miSko metodas prie Sios strategijos prisideda pakeisdamas medziy konstravimo principg. Paprastai
medziuose kiekviena vir$iin¢ padalijama pagal geriausig iSskyrima tarp turimy savybiy. Atsitiktinio
misko atveju virSiinés dalija pagal atsitiktinj savybiy poaibj kiekvienoje vir§iingje. Toks pakeitimas
pagerina tikslumg lyginant su apjungimo metodu.
Algoritmo Zingsniai:
e Paimti i§ duomeny rinkinio tiek pat atsitiktiniy poaibiy kiek bus naudojama medziy.
e Su kiekvienu poaibiu sukurti sprendimy med] su tokiais pakeitimais: kiekvienoje
vir§iingje paimti visy savybiy poaibj ir su juo iSrinkti geriausig i§skyrima.
e Nustatyti naujy duomeny pozymius pasirenkant daugumos iSrinkta pozymj.
Apytikslj tikslumg galima gauti:
e Kiekviename poaibio émimo stadijoje gauti tiksluma su duomenimis nesanciais
gautame poaibyje naudojant medj apmokyta su poaibio duomenimis.
e Apskaiciuoti bendra visy medziy tiksluma.
(Liaw & Wiener, 2002)
2.2.2. Neuroniniy tinkly klasifikavimo metodas
Neuroniniai tinklai tai skai¢iavimo sistema sudaryta 1§ sujungty skai¢iavimo vienety vadinamy
neuronais. Sie taip vadinami dél savo panaSumo j smegenyse esandius neuronus. Vienas i$

23



18skirian¢iy neuroniniy tinkly bruozy yra gebéjimas mokintis ir apibendrinti i$ patirties ir pavyzdziy,
prisitaikyti prie besikei¢ianéiy salygy. Sie tinklai gali sujungti poveikio ir rezultato modelius arba
atvirksciai, pagal rezultatus nustatyti priezastis.

Modelio apmokymas vyksta parodant sistemai pavyzdzius duomeny ir jy rezultaty. Sistema
pakeiCia svorius tarp vidiniy neurony sumazindama paklaidg tarp savo rezultaty ir apmokymo
rezultaty. Kai modelis pakankamai apmokytas, jis gebés apibendrinti taisykles ir numatyti rezultatus
su nematytais duomenimis.

Neuroniniai tinklai gali atlikti tiek klasifikacijg su linijiniais ar nelinijiniais apribojimais, tiek
funkcijy reikSmiy apytikslj prognozavima.

Tradiciskai kompiuteriai naudoja taisykles ar funkcijas, kurios aiskiai apibrézia problemg ir
zingsnius, kuriuos reikia atlikti, kad buty rastas sprendimas. Yra daug situacijy kuomet taisyklés ar
funkcijos néra Zinomos arba sunkiai nustatomos. Tokiy problemy negalima spregsti tradiciniais
skai¢iavimo biidais, taciau galima spresti naudojantis neuroniniais tinklais.

e Neuroniniai tinklai gali apibendrinti i§ pavyzdZiy ir duoti prasmingus sprendimus.

e Jie susitvarko su duomeny paklaida, netolygumu ar i$skirtimis.

e Tinklai gali adaptuoti rezultatus laikui bégant ir kompensuoti besikeiciant saglygoms.

e Duomenys duodami neuroniniam tinklui gali biiti teoriniai, eksperimentiniai, istoriniai ar
bet kokia iSvardinty kombinacija. Duomenys gali bti kei¢iami srities eksperto siekiant
pagerinti modelj.

Nors neuroniniai tinklai gali prognozuoti rezultatus, kuomet néra zinoma taisykliy ar funkcijy,
kurios leisty gauti rezultatus kitais btidais, bet néra galimybés paaiskinti, kod¢l gaunami vienoki ar
Kitokie rezultatai.

Toliau nagrinésime neuroninio tinklo variantg — daugiasluoksnj perceptrong (angl. multilayer

perceptron).

24



ISvesties
sluoksnis

Jvesties Pasléptasis
sluoksnis sluoksnis

6 pav. Tipinis neuroninio tinklo i$sidéstymas. Adaptuota (Rafig, Bugmann, & Easterbrook,
2001).

Tinklas sudarytas i§ jvesties sluoksnio, paslépty sluoksniy ir iSvesties sluoksnio. Visi
sluoksniai sujungti (zr. 5 pav. rodykles). Visos jungtys turi svorius. Pradzioje visom jungtims
suteikiama atsitiktiniai svoriai nuo -1 iki 1. Véliau $ie svoriai kinta vykstant mokymosi procesui.
Ivesties sluoksnis gauna reikSmes i§ iSorés, o iSvesties sluoksnis atiduoda rezultatus. Pasléptyjy
sluoksniy uzduotis iSgauti duomeny savybes, kuriy pagalba nustatoma poZymiai. Pagrindiniai
skirtumai tarp neuroniniy tinkly yra neurony aktyvavimo funkcijos. Nuo jy priklauso kokig reikSme
toliau perduoda neuronas. Daugiasluoksnio perceptrono atveju pasléptojo sluoksnio neurony

aktyvavimo funkcija daZznai biina sigmoidiné funkcija S;(X):

() = — . 2.2.2.1
5,(0) = i (222.1)
z; = Yjq1 WijXj, Xj — J-tojo jvesties neurono reikSmes, S;(X) — i-tojo pasléptojo sluoksnio

neurono reik§més. Si funkcija daugiamate jvestj padalina j dvi dalis, su auksta i§vestim vienai daliai

ir zema iSvestim kitai daliai (Zr. 6 pav.).
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7 pav. Aktyvavimo funkcijy grafikai. Adaptuota (Rafig, Bugmann, & Easterbrook, 2001)

Apmokymas daugiasluoksniame perceptrone apima ir atgalinj paskirstyma (angl. back
propagation) tinklo paklaidos ir jungéiy svoriy pritaikymo. Tai esminis mokymosi algoritmo
zingsnis.

Neurony skai¢iaus sprendimas tinkluose priklauso nuo sprendziamos problemos. Jvesties
sluoksnyje neurony skai¢ius nusakomas pagal naudojamy kintamyjy kiekj, o iSvesties — nuo iSvady
kintamyjy kieko. Paslépty sluoksniy ir juose esanciy neurony kiekis nustatomas eksperimentiniu
budu. Vientisoms funkcijoms turéty pakakti vieno paslépto sluoksnio, o nevientisoms dviejy
sluoksniy su optimaliais neurony kiekiais, bet tai néra bendra taisyklé. Kadangi néra
vienareikSmiskai teisingy atsakymy j klausimg kiek neurony ir jy sluoksniy turéty bati naudojama,
geriausias buidas - palyginti modelio tikslumg su skirtingais jy kiekiais.

2.3 Analizavimo priemonés

”Apache spark” yra paraleliy skai¢iavimy jrankis palaikantis keleta programavimo kalby. Sis
jrankis yra greitas, patikimas. Kadangi spark palaiko skai¢iavimus operatyvinéje atmintyje jis yra
greitesnis nei jrankiai, kurie duomenis ima i$ ilgalaikés atminties, kaip ”Apache hadoop”. Spark taip
pat turi daug laisvai prieinamy jrankiy, kaip ”MLLib” ir “Hive”, leidZian¢iy lengviau tirtis
duomenis.

Sio jrankio privalumai:

e Vienas grei¢iausiy bendro naudojimo jrankiy duomeny tyrimui

e Aktyvus atvirojo kodo bendromenés palaikymas
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e Patikimumas jvertintas “Intel” kompanijos rekomendacija naudoti medicinos srityje

e Galimybe¢ rinkti duomenis i$ skirtingy Saltiniy
Taciau spark taip pat turi ir trikumy — néra pats tinkamiausiais kuomet tiriami srautiniai
duomenys, kuries reikalingas greitas reagavimo laikas ir resursy poreikis — reikalauja turéti

nemaza operatyvinés atminties kiekj atliekant tyrimus su dideliais duomeny kiekiais. (Shoro
& Soomro, 2015)

2.4 Klasifikavimo modeliy tikslumo jvertinimas

Vienas i$ biidy jvertinti klasifikavimo metoda yra jvertinti kiekj padaryty klaidy — neteisingy
klasifikacijy. Sis biidas legvai pritaikomas ir tinka jvairiems klasifikacijos tipams. Ta¢iau toks
vertinimas gali neatspindéti modelio nesubalansuotumo. Dvejetainiui klasifikavimui galima
pritaikyti ploto po sprendimus priimanéiojo ypatybiy (angl. receiver operating characteristics -
ROC) kreive metrika.

- ROC Kreivé. AUC=0.718
)

Teisingy _
teigiamy
speéjimy 7
santykis ]

(0,0) . |
Klaidingy teigiamy spéjimy santykis

8 pav. Sprendimus priimanciojo ypatybiy kreivé

Kreivé vertikalioje aSyje zymima teisingai spéty teigiamo rezultato reikSmiy santykis su
visomis teigiamo rezultato reikSmémis, o horizontalioje aSyje — neteisingai atspéty neigiamo
rezultato reik§miy santykis su visomis neigiamo rezultato reikSmeémis.

Sios kreivés originaliai buvo naudojamos signaly aptikimo teorijoje, bet nuo to laiko buvo
pritaikytos daugelyje kity sriciy.

Visiskai atsitiktinj klasifikavima kreivé atspindi kaip tiesig i§ tasko (0,0) i taska (1,1). Bent
kiek geresnis nei atsitiktinis klasifikavimo atsispindéty kreive, kuri yra auksciau atsitiktinio
klasifikavimo tiesés. Skaitine reik§mei tai galima jvertinti plotu po kreive (angl. area under curve —

AUC) — reiksmé didesné nei 0.5 rodo geresnj nei atsitiktinis klasifikavimg. (Cortes & Mohri, 2003)
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2.5 Tyrimo metodika
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9 pav. Tyrimo metodikos grafikas

Tyrimui naudota ”Apache Spark” programiné jranga, veikianti ”Microsoft HDInsight” aplinkoje.
Pagrindinis kriterijus renkatis $ig aplinka buvo galimybé naudotis uzrasy knyguciy (angl. notebooks)
jrankiu leidZianCiu greitai paleisti programinj koda. Kita bandyta aplinka buvo ”Amazon EMR”,
taciau dél komplikuoto uzrasy knyguciy jraS8ymo proceso $ios aplinkos buvo atsisakyta. Naudota 40-
ties virtualiy branduoliy dydzio grupé. Kadangi duomeny kiekis didelis buvo pasirinkta naudoti
”Apache Spark” ir susijusius jrankius. Sie jrankiai patoglis naudoti dél to, kad leidzia duomenis
apdoroti nausaugant visko operatyvinéje atmintyje. Kiti daznai naudoji jrankiai kaip ”R” reikalauja
papildomy priemoniy norint dirbti su tokiais duomeny kiekiais. ”Spark™ taip pat turi didelj atvirojo
kodo palaikyma, dél ko masininio mokymosi metodai lengvai pasiekiami ir lengvai naudojami.
Duomenys “csv” formatu saugoti “azure storage” talpykloje, véliau apdoroti ir saugomi “Hive”
duomeny bazé¢je. Duomenys filtruojami pasalinant neteisingas reikSmes, kaip neigiamos pinigy
sumos, deSimtimis tiikstan¢iy skai¢iuojami atstumai, pradzios ar pabaigos taskai esantys per toli nuo

Niujorko. Klasterizavimui panaudotas “k-vidurkiy” metodas, nustatytas 20 iteracijy skaiéius,
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apskaiCiuoti paklaidy dydziai iSbandant nuo 1 iki 10 klasteriy skai¢iy. ISrinkus optimaliausig
klasteriy kiekj klasterizuojami mokomieji duomenys. Modeliavimui naudojamas 5-iy bloky (angl.
folds) kryzminé patikra, kartu nustatant ir geriausius parametrus. Atlikus kryzming validacija
gaunami rezultatai kiekvienai parametry kombinacijai. Kadangi sprendimy medzio ir atsitiktinio
misko metodai yra linke biiti permokinti, patikrinimui naudojami visi originaliis duomenys, turintys
kelioniy pradzios ir pabaigos koordinates. Kadangi duomeny schemos skiriasi tarp tam tikry
duomeny rinkmeny jas jungiant ] bendrg vieneta stengtasi iSsaugoti kintamyjy reikSmiy
prasminguma.
3. REZULTATAI
3.1 Tyrimo duomenys

Tyrimui panaudoti duomenys surinkti Niujorko taksi ir limuziny komisijos (TLC Trip Record
Data, 2017). Pateikti duomenys nuo 2009 mety sausio ménesio pradzios iki 2016 mety gruodzio
pabaigos. Kiekvieno ménesio duomenys iSsaugoti kaip atskiros “csv” formato rinkmenos.
Duomenys rinkmenose iSdéstyti lentelés principu. Kiekvienos rinkmenos pirmoje eiluté jraSyti
stulpeliy pavadinimai. Stulpeliy pavadinimai ir toliau einantys duomenys isskirti kableliais. Lenteliy
struktura laikui bégant pakito: keitési stulpeliy pavadinimai ir kai kuriy stulpeliy tipai, atsirado
papildomy stulpeliy. Modeliy apmokymui panaudoti 2016 mety pirmy $esiy ménesiy duomenys. Sie
duomenys pasirinkti dél naujumo — kelioniy (Apache spark, 2017) tendencijos turéty bti
aktualesnés nei senesniy mety duomenyse. Taip pat Sie duomenys paskutiniai turintys pilnas
kelioniy pradZzios ir pabaigos geografinés koordinates — nuo 2016 mety liepos ménesio duomenyse
pateikia tik pradzios ir pabaigos viety kodai. Testavimui panaudota visi duomenys turintys kelionés
pradzios ir pabaigos koordinates bei kitus klasterizavimui bei klasifikavimui reikalingus stulpelius.
IS viso apmokymo imtyje yra 68009668 eilutés, o testavimo imtyje — 782479057 eilutés duomeny.
3.1.1 lenteléje pateikta duomeny rinkiniy stulpeliy struktiira.

3.1.1 lentelé duomeny rinkinio stulpeliy struktiira.

Stulpelio pavadinimas ReikSmés tipas PaaiSkinimas

Imonés, suteikusios duomenis, identifikacinis
VendorID Sveikas skaiCius | numeris
tpep_pickup_datetime Data Kelionés pradzios data
tpep_dropoff datetime Data Kelionés pabaigos data
passenger_count Sveikas skaiCius | Keleiviy skaicius
trip_distance Skaicius Kelionés atstumas
pickup_longitude Skaicius Kelionés pradZios geografiné ilguma
pickup_latitude Skaicius Kelionés pradzios geografiné platuma
RateCodelD Sveikas skaicius | Kelionés tipo kodas
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Stulpelio pavadinimas ReikSmés tipas PaaiSkinimas

store_and fwd flag Simbolinis Ar kelioné buvo iSsaugota prietaiso atmintyje
dropoff_longitude Skaicius Kelionés pabaigos geografiné ilguma
dropoff_latitude Skaicius Kelionés pabaigos geografiné platuma
payment type Simbolinis Mokéjimo tipas

fare_amount Skaicius Kelionés kaina

extra Skaicius Sumuoti papildomi mokesciai

mta_tax Skaicius Eismo ministerijos papildomas mokestis
tip_amount Skaicius Arbatpinigiy suma

tolls_amount Skaicius Keliy mokesé¢iy suma
improvement_surcharge | Skaicius Tobulinimy mokestis

total amount Skaicius Bendra suma

3.2 Duomeny filtravimas

Atlikus prading analizuojamy duomeny analiz¢ pastebéta, kad geografing lokacija
apibrézianciy kintamyjy reikSmeés yra neteisingos. Kelionés pradzios platumos ir ilgumos reikSmes
buvo pernelyj nutolusios nuo Niujorko. Pavyzdziui, kelionés pradzios taskas buvo nurodytas
Ramiajame vandenyne, todél suformuluoti papildomi reikalavimai duomeny rinkiniui.
Tam, kad pasalinti neteisingus duomenis i§ apmokymo imties atliktas filtravimas, pasalinti
duomenys:
e kuriy trip_distance” daugiau nei 1000 ar maZiau nei 0,
e kuriy ”fare_amount” maZiau nei 0,
e kuriy "pickup longitude” maZiau nei -75.528844 ar daugiau nei -71.658250,
e kuriy ’pickup latitude” maZziau nei 39.858698 ar daugiau nei 42.188717,
e kuriy "dropoff longitude” maziau nei -75.528844 ar daugiau nei -71.658250,
e Kuriy "dropoff latitude” maziau nei 39.858698 ar daugiau nei 42.188717.
Duomenim pridedami 2 papildomi iSvestiniai stulpeliai: ”didTip” — ar tip_amount” buvo
daugiau nei 0, “pickupHour” — kelionés pradzios valanda. Zemiau pateikiama stulpeliy reiksmiy
statistika.

3.1.2 lentelé mokomojo duomeny rinkinio stulpeliy skaitinés statistikos.

Standartinis
Stulpelis Kiekis Vidurkis | nuokrypis | Minimumas | Maksimumas
VendorID 68009668 1,56351 0,4988 1 2
passenger_count 68009668 1,6650 1,3148 0 9
trip_distance 68009668 2,9779 3,6947 0,01 807,7
pickup_longitude 68009668 | -73,9735 0,0380 -75,5145 -71,9190
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Standartinis

Stulpelis Kiekis Vidurkis | nuokrypis | Minimumas | Maksimumas
pickup_latitude 68009668 | 40,7510 0,0280 39,8914 42,1598
RatecodelD 68009668 1,0318 0,3399 1 99
dropoff_longitude 68009668 | -73,9734 0,0359 -75,5108 -71,7317
dropoff_latitude 68009668 | 40,7519 0,0323 39,8618 42,1316
payment_type 68009668 1,3392 0,4862 1 5
fare_amount 68009668 | 12,8424 32,8394 0,01 187440,96
extra 68009668 0,3331 0,4670 -0,5 648,87
mta_tax 68009668 0,4986 0,0316 0 80,5
tip_amount 68009668 1,7961 2,5023 0 998,14
tolls_amount 68009668 0,3140 1,6367 -5,54 1410,32
improvement_surcharge | 68009668 0,3000 0,0012 0 0,3
total amount 68009668 | 16,0847 33,7816 0,01 187442,26
didTip 68009668 0,6415 0,4795 0 1
pickupHour 68009668 | 13,6103 6,3923 0 23

Pateiktos skaitinés charakteristikos 3.2.2 lenteléje rodo, kad vidutinis kelionés atstumas yra

2,97 mylios, taksi dazniausiai vienos kelionés metu naudojasi daugiau nei vienas keleivis, kadangi

vidutinis klienty skaiCius yra 1,6. Taip pat jvertinta arbatpinigiy palikimo suma yra 2,5.

3.3 Klasterizavimas

Siekiant segmentuoti Niujorko taksi rinkg, pasirinktas k vidurkiy metodas. Klasterizavime

naudotos tik kelionés pradinio tasko koordinatés. Papildomy kintamyjy naudojimo klasterizavime

atsisakyta, nes tuomet klasteriai geografiskai persidengdavo. Klasterizavimo tikslas buvo i$skirti

konkrec€ius geografinius plotus tam, kad biity galima surasti geriausig prognozavimo modelj

kiekvienam rinkos segmentui.

Klasteriy skai¢iaus nustatymui jvertinta vidutiné kvvadratiné paklaida tarp klasterio centro ir

stebéty reik§miy. Naudojant “alkiinés” metoda pasirinktas optimalus 4 klasteriy sprendinys.
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10 pav. Klasteriy WSSSE metrikos
Pasirinkus klasteriy sprendinj, kai vertinami kintamieji yra kelionés pradzios koordinatés, pavyko
identifikuoti nepersidengiancius klasterius. Apskaiciavus klasteriy centrus, pavaizduoti grafiskai 11
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11 pav. Klasteriy centry geografinis pasiskirstymas

Grafiné rezultaty interpretacija rodo, kad klasteriy centrai yra strategiSkai svarbiausiose miesto
vietose. Cia 1 rodo miesto centra, 2 — oro uosta, 3 — miesto centro pietiné dalis, 4 — John Keneddy
0ro uosta.

Sudaryty klasteriy skaitinés charakteristikos pateiktos 3.3.1 lenteléje. Gauti rezultatai rodo,

kad didziausi klasteriai yra 1 ir 3 Niujorko miesto centre. Tai reiskia, kad dazniausiai klientai
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naudojasi taksi paslaugomis, kad keliauty i§ miesto centro. Klasteriai, kurie apibtuidina kelionés

pradzios taSka — oro uostas, yra maziau paklausts.

3.3.1 lentelé Duomeny pasiskirstymas tarp klasteriy mokymo imtyje.

Teigiamy | Teigiamy | Neigiamy | Neigiamy
klasiy klasiy klasiy klasiy
Klasteris | Irasy skai€ius skaifius | procentas | skaiius | procentas
1 32658114 | 20203414 61,86% | 12454700 38,14%
2 1522660 876783 57,58% 645877 42,42%
3 31713265 | 21129710 66,63% | 10583555 33,37%
4 2115629 | 1421262 67,18% 694367 32,82%
Suma: 68009668 | 43631169 | 64,15% | 24378499 35,85%

Pagal charakteristikas (3.3.1 lent.) pastebime, kad dazniausiai arbatpinigius palieka klientai, kuriy
kelionés pradzios taskas yra Johno KenedZio oro uostas, tuo tarpu, klientai keliaujantys 1§ La

Guardijos oro uosto yra nelinke palikti arbatpinigiy.

3.4 Geriausio modelio nustatymas

Suskirs¢ius Niujorko taksi rinkg i klasterius, buvo nuspresta taikyti klasifikavimo metodus,
kuriy tikslas prognozuoti arbatpinigiy palikimo faktg. Siekiant jvertinti klasifikavimo metody
kokybés tiksluma, kiekvienam klasteriui atskirai jvertintos AUC reikSmés.

Tiksli klasifikavimo metody prognozeé leisty taksi vairuotojams pasirinkti labiausiai pelningus
klientus, kadangi jie bus linke sumokéti ne tik kelionés kaing, bet ir atsidékodami palikti
arbatpinigiy. Todé¢l siekiant rasti geriausig klasifikavimo modelj kiekvienam klasteriui, panaudota 5
bloky kryZminé patikra kartu su skirtingy parametry rinkiniu. Tokiu metodu nustacius galimus
parametry variantus sukuriama parametry aibé su visom unikaliomis parametry kombinacijomis,
sukurtas modelis su $iais parametrais, 5 kartus apmokytas ir atliktas testavimas, nustatomas Siy
modeliy tikslumy vidurkis bei nustatomas tiksliausiais modelis. Prognozés modelio sudarymui
taikyti daugiasluoksnio perceptrono, atsitiktiniy misky ir sprendimy medziy metodai. Toliau

analizuosime kiekvieno 1§ metody gautus rezultatus.
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12 pav. Geriausiy modeliy vidutinis tikslumas pagal metoda visiems segmentams

3.5 Sprendimy medZio metodas
Siam metodui buvo parinkta trijy parametry kombinacijos. Neskaidrumo funkcijos — 2
kombinacijos, maksimalaus Kkategorijy skai¢iaus — 2 kombinacijos, maksimalaus gylio — 2
kombinacijos. Kadangi testuojama su 5 bloky kryzmine validacija ir 4-iais klasteriais i§ viso
sukuriami 8 modeliai, kuriy kiekvienas mokomas ir testuojamas 5 kartus. IS lentelés (zr. 2 prieda)
matome, kad geriausi rezultatai pasiekiami su 96 kategorijomis ir turint 15-a kaip maksimaly gylj,
”gini” neskaidrumo funkcijg. Naudojant mokymo duomenis §is metodas yra pirmas pagal tikslumag

(zr. 11, 12 pav.), taciau naudojant testavimo duomenis (zr. 15 pav.) yra antras. Pagal 4 priedo 1
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lentele matome, kad prognoze labiausiai jtakoja kelionés kaina, nukeliautas atstumas, kelionés

pradzios valanda, kelionés pabaigos koordinateés.

3.6 Atsitiktinio miSko metodas

Siam metodui buvo parinkta trijy parametry kombinacijos. Neskaidrumo funkcijos — 2
kombinacijos, maksimalaus gylio — 2 kombinacijos, medziy skai¢iaus — 2 kombinacijos. Ieskant
geriausio modelio sukurta 8 modeliai, testuojant ir apmokant po 5 kartus. IS lentelés (zr. 2 prieda)
matoma, kad didziausig jtaka modelio tikslumui daro maksimalus gylis, ir “gini” neskaidrumo
funkcija maziau svarbus medziy skaiCius, tiksliausi modeliai tarp klasteriy gali biiti gaunami su
skirtingais medziy skai¢iais. Su mokymosi duomenimis §is metodas yra antras pagal tiksluma (Zr.
11, 12 pav.), bet su visais duomenimis yra tiksliausias (zr. 15 pav.). Tai bity galima paaiskinti
mazesniu maksimaliu gyliu (zr. 2 priedo 1, 2 lentelés). Pagal 4 priedo 2 lentel¢ matome, kad kaip ir
sprendimy medzio metode prognoze labiausiai jtakoja kelionés kaina, nukeliautas atstumas, kelionés

pradzios valanda, kelionés pabaigos koordinatés.

3.7 Daugiasluoksnio perceptrono modelis

Siam metodui buvo parinkta dviejy parametry kombinacijos. Sluoksniy — 2 kombinacijos,
maksimalaus iteracijy skaiiaus — 2 kombinacijos.Kiekvienam klasteriui sukurta po 4 modelius,
apmokant ir testuojant po 5 kartus. Pagal 2 priedo 3 lentele matome, kad didesn¢ jtakg modelio
tikslumui daro neuroninio tinklo sluoksniy ir vir$tiniy skai¢ius negu maksimalus iteracijy skaicius.
Pagal mokymosi duomenis §is metodas yra netiksliausias (zr. 11,12 pav.), tas pats matoma ir su
visais duomenimis (zr. 15 pav.). Tyrimo metu pastebéta, kad $is metodas jgaung laibai aukstg
tikslumg kuomet naudoja kintamieji, koreliuojantys su priklausomu kintamuoju, taciau kuomet tokie

kientamieji nenaudojami $is metodas turi prasc¢iausig tiksluma i$ trijy naudoty metody.

3.8 Metody prognozés tikslumo palyginimas su visu duomeny rinkiniu

Norint patikrinti ar sudaryti ir atrinkti geriausi modeliai nebuvo permokyti, modeliy jvertinimui

panaudota visa duomeny imtis. Pateiksime modeliy AUC reikSmiy palyginimg.
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14 pav. Geriausiy modeliy tikslumai su visais duomenimis
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Geriausiy modeliy vidutinis tikslumas
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15 pav. Geriausiy modeliy tikslumo palyginimas su savo klasterio duomenimis ir su Vvisais

duomenimis.

Naudojant testavimo duomenis matome, kad tikslumas sumazgjo, taciau iSlieka tos pacios
tendencijos tarp metody. Pastebétina, kad kai kuriy modeliy tikslumas geresnis naudojant visus
duomenis jskaitant ir kity klasteriy duomenis, nei klasifikuojant tik savo klasterio duomenis (Zr.
13,14,15 pav.). Matoma, kad antrame Klasteryje tikslumas prasCiausiais su visais metodais.
Atsitiktinio miSko metodas tiksliausias naudojant visus duomenis, nors naudojant testavimo
duomenis S§is metodas buvo maziau tikslus nei sprendimy medzio metodas. Daugiasluoksnio
perceptrono modelis parodé prasciausiag tikslumg. Kandagi geriausi modeliai gauti su diziausiais
modelio parametrais kaip maksimalus medzio gylis, medziy skaicius ir kt. norint pagerinti bendra

modelio tikslumg vertéty iSbandyti daugio modelio kiirimo parametry kombinacijy.
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4.

ISVADOS

Atliekant literatros analize nustatyta, kad arbatpinigiai yra svarbi taksi vairuotojy, kaip
ir kity, paslaugas teikianciy, profesijy atstovy, pajamy dalis. Taksi vairuotojy uzdarbis
néra tolygiai pasiskirstes, priklausomas, kaip ir pacios taksi kelionés, nuo geografiniy
savybiy.

Didziulis duomeny kiekis — vir§ 700 milijjony eilu¢iy surinkti naudojant didziyjy
duomeny analitikos jrankius. Skirtingy laikotarpiy duomenys sujungti j bendruma.
Modeliy apmokymui skirti duomenys iSvalyti — paSalintos neteisingos reikSmes,
skirtingy tipy duomenys aprasantys tuos pacius bruozus apibendrinti, duomenys
neturintys reikSmiy apie tam tikrus bruozus papildyti.

Pasitelkus klasterizavima gauti keturi geografiniai regionai. Du i$ jy padalina miesto
centr j dvi dalis. Kiti du sutampa su miesto oro uostais. Sie klasteriai sutampa su taksi
kelioniy tankumo centrais. Pagal Siuos klasterius galima segmentuoti taksi rinkg
nustatant, kokios duomeny savybés yra kiekviename, kokia vidutiné kelionés kaina ar
astumas. Turint tokius duomenis gali susidaryti nuomon¢ kuriame i§ segmenty
geriausia dirbti, norint uzdirbti didziausias pajamas. Taip pat galima susidaryti
strategijas, leidziancias keisti vietas, kuriose ieSkoma laukiama klienty taipogi siekiant
padidinti uzdirbamas pajamas. Pagal apzvelgty literatira, geriausia strategija nulemia
daugiausiai uzdirbancius vairuotojus. Taciau dirbant rinkoje §i informacija jgaunama su
patirtimi.

Sukurti klasifikavimo modeliai suteikia papildomg priemone¢ — gebéjima prognozuoti ar
klientas mokés arbatpinigius ar ne. Vairuotojui naudojan¢iam tokig priemong¢ tai
suteikty pranaSuma prie$ kitus vairuotojus. Galimybé rinktis tik klientus, kurie palieka
arbatpinigiy leisty vairuotojui maksimizuoti pajamas. Tiriant modeliy tikslumg taip pat
nustatyta, kad skirtinguose klasteriuose modeliy tikslumai skiriasi. Tai nulemia, kad
tokiy modeliy naudojimo efektyvumas biity didziausiais naudojant juos tik tam tikruose
klasteriuose, tam tikruose rinkos segmentuose. I$ tirty metody geriausius rezultatus
parodé atsitiktinio miSko metodas, Siek tiek prasCiau sprendimy medzio metodas.
Daugiasluoksnio perceptrono metodas parodé prasciausius rezultatus.

Tolimesniam modelio tobulinimui biity naudinga jtraukti papildomy iSoriniy faktoriy,

kurie leisty identifikuoti taksi vairuotojus, tai leisty sudaryti tikslesnes prognozes.
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1 PRIEDAS. DUOMENU RINKINIO STRUKTURA

1 lentelé duomeny rinkinio stulpeliy struktira.

Stulpelio pavadinimas

ReikSmés tipas

Paaiskinimas

vendor_name Simbolinis Imonés, suteikusios duomenis, pavadinimas
Trip_Pickup_DateTime | Data Kelionés pradzios data
Trip_Dropoff DateTime | Data Kelionés pabaigos data

Passenger_Count

Sveikas skaicius

Keleiviy skaicius

Trip_Distance Skaicius Kelionés atstumas

Start_Lon Skaicius Kelionés pradzios geografiné ilguma
Start_Lat Skaicius Kelionés pradzios geografiné platuma
Rate Code Sveikas skaicius | Kelionés tipo kodas
store_and_forward Simbolinis Ar kelioné buvo iSsaugota prietaiso atmintyje
End_Lon Skaicius Kelionés pabaigos geografiné ilguma
End_Lat Skaicius Kelionés pabaigos geografiné platuma
Payment_Type Simbolinis Mokéjimo tipas

Fare_ Amt Skaicius Kelionés kaina

surcharge Skaicius Tobulinimy mokestis

mta_tax Skaicius Keliy inspekcijos papildomas mokestis
Tip_ Amt Skaicius Arbatpinigiy suma

Tolls_ Amt Skaicius Keliy mokes¢iy suma

Total Amt Skaicius Bendra suma

2 lentelé duomeny rinkinio stulpeliy struktira.

Stulpelio
pavadinimas Reik$més tipas | PaaiSkinimas
vendor_id Sveikas skaiCius | Imonés, suteikusios duomenis, identifikacinis numeris

pickup_datetime

Data

Kelionés pradzios data

dropoff datetime

Data

Kelionés pabaigos data

passenger_count

Sveikas skaicius

Keleiviy skaicius

trip_distance Skaicius Kelionés atstumas
pickup_longitude Skaicius Kelionés pradzios geografiné ilguma
pickup_latitude Skaicius Kelionés pradzios geografiné platuma

rate_code

Sveikas skaicius

Kelionés tipo kodas

store_and fwd_flag | Simbolinis Ar kelioné buvo iSsaugota prietaiso atmintyje
dropoff longitude | SkaicCius Kelionés pabaigos geografiné ilguma
dropoff_latitude Skaicius Kelionés pabaigos geografiné platuma
payment_type Simbolinis Mokeéjimo tipas

fare_amount Skaicius Kelionés kaina
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Stulpelio

pavadinimas Reik$més tipas | Paaiskinimas

surcharge Skaicius Tobulinimy mokestis

mta_tax Skaicius Keliy inspekcijos papildomas mokestis
tip_amount Skaicius Arbatpinigiy suma

tolls_amount Skaicius Keliy mokes¢iy suma

total_amount Skaicius Bendra suma

3 lentelé duomeny rinkinio stulpeliy struktiira.

Stulpelio pavadinimas ReikSmeés tipas | Paaiskinimas
Sveikas Imonés, suteikusios duomenis, identifikacinis
VendorlID skaiius numeris
tpep_pickup_datetime Data Kelionés pradzios data
tpep_dropoff datetime Data Kelionés pabaigos data
Sveikas
passenger_count skaicius Keleiviy skaicius
trip_distance Skaicius Kelionés atstumas
Sveikas
RatecodelD skaicius Kelionés tipo kodas
store_and_fwd_flag Simbolinis Ar kelioné buvo iSsaugota prietaiso atmintyje
Sveikas
PULocationID skaiCius Kelionés pradzios vietos kodas
Sveikas
DOLocationID skaiCius Kelionés pabaigos vietos kodas
payment_type Simbolinis Mokéjimo tipas
fare_amount Skaicius Kelionés kaina
extra Skaicius Sumuoti papildomi mokesciai
mta_tax Skaicius Keliy inspekcijos papildomas mokestis
tip_amount Skaicius Arbatpinigiy suma
tolls_amount Skaicius Keliy mokes¢iy suma
improvement_surcharge | SkaiCius Tobulinimy mokestis
total_amount Skaicius Bendra suma
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2 PRIEDAS. MODELIU TIKSLUMAS NAUDOJANT MOKYMOSI DUOMENIS
1 lentelé Sprendimy medzio modeliy rezultatai su mokymosi duomenimis

Neskaidrumo | Maks. Maks.
Klasteris | funkcija Kategorijos | Gylis AUC
1 | entropy 64 6 | 0,712253279
1 | entropy 96 6 |0,716710812
1| gini 64 6 | 0,723475573
1| gini 96 6| 0,729481032
1 | entropy 64 15| 0,81094584
1| gini 64 15| 0,82023747
1 | entropy 96 15 | 0,824816089
1| gini 96 15| 0,837039961
2 | entropy 64 6 | 0,897915771
2 | entropy 96 6| 0,897971163
2 | gini 96 6 | 0,900286015
2 | gini 64 6 | 0,900555585
2 | entropy 64 15| 0,938146584
2 | gini 64 15| 0,938568222
2 | entropy 96 15| 0,938575424
2 | gini 96 15 | 0,939357607
3 | entropy 64 6 | 0,683041567
3 | entropy 96 6 | 0,696097434
3| gini 64 6| 0,69993207
3| gini 96 6| 0,714667674
3 | entropy 64 15| 0,797982406
3| gini 64 15 | 0,805655548
3 | entropy 96 15 | 0,809342645
3| gini 96 15 | 0,820875612
4 | entropy 96 6 | 0,802168499
4 | gini 96 6 | 0,803434135
4 | entropy 64 6 | 0,808041393
4 | gini 64 6 | 0,810370858
4 | entropy 64 15 | 0,872242866
4 | gini 64 15| 0,875624541
4 | entropy 96 15 | 0,876437289
4 | gini 96 151 0,878535219




2 lentelé Atsitiktinio misko modeliy rezultatai su mokymosi duomenimis

Neskaidrumo | Maks. Medziy
Klasteris | funkcija Gylis skaicius AUC
1 | entropy 4 40 | 0,59769507
1| gini 4 40 | 0,598140941
1| gini 4 20 | 0,629251268
1 | entropy 4 20 | 0,634440415
1 | entropy 10 40 | 0,69317993
1 | entropy 10 20 | 0,697355963
1| gini 10 40 | 0,697463782
1| gini 10 20 | 0,700589518
2 | entropy 4 40 | 0,864132275
2 | gini 4 40 | 0,86635026
2 | entropy 4 20 | 0,868096145
2 | gini 4 20 | 0,86886419
2 | entropy 10 20 | 0,919547519
2 | gini 10 20 | 0,920715646
2 | entropy 10 40 | 0,921721765
2 | gini 10 40 | 0,921895934
3| gini 4 20 | 0,588814698
3 | entropy 4 20 | 0,589062685
3| gini 4 40 | 0,589119723
3 | entropy 4 40 | 0,589391817
3| gini 10 20 | 0,647765063
3 | entropy 10 40 | 0,64954187
3 | entropy 10 20| 0,651730893
3| gini 10 40 | 0,654486681
4 | entropy 4 40 | 0,675110607
4 | entropy 4 20 | 0,679566365
4 | gini 4 40 | 0,688125043
4 | gini 4 20 | 0,702138772
4 | entropy 10 40 | 0,810265197
4 | gini 10 40 | 0,813484252
4 | entropy 10 20 | 0,81577037
4 | gini 10 20 | 0,818962563
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3 lentelé Daugiasluoksnio perceptrono modeliy rezultatai su mokymosi duomenimis

Iteraciju
Klasteris | Sluoksniai sk. AUC
1|[16,5,4, 3] 50 0,5
1|[16,5,4, 3] 100 0,5
1| [16, 20, 16, 3] 50 0,5
1| [16, 20, 16, 3] 100 0,5
2 | [16,5, 4, 3] 50 0,5
2 | [16, 20, 16, 3] 50 0,5
2 | [16,5, 4, 3] 100 0,5
2 | [16, 20, 16, 3] 100 0,5
31| [16,5, 4, 3] 50 0,5
3| [16, 20, 16, 3] 50 0,5
3| [16,5, 4, 3] 100 0,5
3| [16, 20, 16, 3] 100 0,5
41 116,5, 4, 3] 50 0,5
4 | [16, 20, 16, 3] 50 0,5
4| [16,5, 4, 3] 100 0,5
4| [16, 20, 16, 3] 100 0,5
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3 PRIEDAS. MODELIU TIKSLUMAI NAUDOJANT TESTINIUS DUOMENIS

1 lentelé Modeliy tikslumai naudojant testinius duomenis

Metodas Klasteris | Duomenys | AUC
1 | Klasterio | 0,610686078
1| Visi 0,670994467
2 | Klasterio 0,587964936
Sprendimy medis 2 | Visi - _
3 | Klasterio | 0,607061637
3| Visi 0,678193362
4 | Klasterio 0,636959833
4 | Visi 0,64461758
1 | Klasterio | 0,713351269
1| Visi
2 | Klasterio 0,622947336
Atsitiktinis miskas 2 VISl
3 | Klasterio | 0,700547043
3| Visi
4 | Klasterio 0,700283735
4 | Visi 0,576922961
1 | Klasterio
1| Visi
2 | Klasterio
Daugiasluoksnis 2 | Visi
perceptronas 3 | Klasterio
3| Visi
4 | Klasterio
4 | Visi
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4 PRIEDAS. KINTAMUJU SVARBUMAS MODELIUI

1 lentelé Sprendimy medzio kintamyjy svarbumas prognozés nustatymui

sprendimy medis

klasteris 1 2 3 4
tpep_pickup_datetime 0,000362 0,004327 0,000547 0,013454
tpep_dropoff datetime 0,000026 0,000084 0,000228 0,001338
VendorID 0,001180 0,000784 0,001636 0,001012
passenger_count 0,000079 0,000655 0,000159 0,001485
trip_distance 0,184893 0,087463 0,211947 0,254216
pickup_longitude 0,003101 0,002096 0,003107 0,007885
pickup_latitude 0,003137 0,005168 0,005846 0,011311
RateCodelD 0,000255 0,040206 0,001859 0,011218
dropoff_longitude 0,006104 0,020995 0,007234 0,029182
dropoff_latitude 0,015120 0,008021 0,016488 0,028780
extra 0,012361 0,048337 0,012246 0,022218
mta_tax 0,000005 0,000155 0,000052 0,000117
tolls_amount 0,000572 0,088380 0,001190 0,073418
improvement_surcharge 0,000027 0,000022 0,000000 0,000013
total_amount 0,750557 0,678389 0,700295 0,504562
pickupHour 0,022223 0,014917 0,037167 0,039791

2 lentelé Atsitiktinio misko kintamyjy svarbumas prognozés nustatymui

atsitiktinis miskas

klasteris 1 2 3 3
tpep_pickup_datetime 0,000381 0,001138 0,000654 0,001315
tpep_dropoff_datetime 0,000339 0,000850 0,000679 0,001449
VendorID 0,001311 0,001501 0,002193 0,001020
passenger_count 0,002947 0,002224 0,004889 0,002189
trip_distance 0,176925 0,079696 0,219828 0,239382
pickup_longitude 0,016535 0,003066 0,010708 0,037787
pickup_latitude 0,009402 0,004783 0,033435 0,017962
RateCodelD 0,001421 0,043128 0,002173 0,005520
dropoff_longitude 0,021989 0,046883 0,019095 0,128490
dropoff_latitude 0,031977 0,030441 0,031728 0,039950
extra 0,017024 0,010225 0,016348 0,008444
mta_tax 0,000480 0,001428 0,000798 0,000936
tolls_amount 0,002470 0,041877 0,002374 0,047234
improvement_surcharge 0,000176 0,000051 0,000000 0,000072
total_amount 0,700866 0,724838 0,628819 0,445754
pickupHour 0,015758 0,007870 0,026279 0,022496
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5 PRIEDAS. PROGRAMINIS KODAS
import org.apache.spark.sql.types.{StructType, IntegerType, StringType, DoubleType, TimestampType}
import org.apache.spark.sql.DataFrame
import org.apache.spark.sql.types.{LongType, StructField, StructType}
import org.apache.spark.sql.Row
val spark = org.apache.spark.sql.SparkSession.builder
.config("spark.kryo.registrator"”, "org.bdgenomics.adam.serialization. ADAMKryoRegistrator")
.master("local")
.getOrCreate;
val didTip: (Double => Double) = (arg: Double) => {if (arg > 0) 1.0 else 0.0 }
val didTipUdf = udf(didTip)
val initial = spark.read.format("com.databricks.spark.csv")
.option("header", "true")
.option("mode", "DROPMALFORMED")
.option("inferSchema", "true™)
Joad(f"notebooks/taxai/yellow_tripdata_2016-01.csv")
val before_count = initial.count
val initialReduced = initial.filter($"pickup_longitude" >= -75.528844)
filter($"pickup_longitude" <= -71.658250)
filter($"pickup_latitude" >= 39.858698)
filter($"pickup_latitude" <= 42.188717)
filter($"dropoff_longitude" >= -75.528844)
filter($"dropoff_longitude" <= -71.658250)
filter($"dropoff_latitude" >= 39.858698)
filter($"dropoff_latitude" <= 42.188717)
val after_count = initialReduced.count
val withDidTip = initial.withColumn("didTip", didTipUdf(col("tip_amount™)))
val withPickupHour = withDidTip.withColumn(*pickupHour", hour(col("tpep_pickup_datetime")))
val withTime = withPickupHour
.withColumn("tpep_pickup_datetime_int",
withPickupHour("tpep_pickup_datetime™).cast(IntegerType))
withColumn("tpep_dropoff_datetime_int",
withPickupHour("tpep_dropoff_datetime").cast(IntegerType))
.drop("tpep_pickup_datetime")
.drop("tpep_dropoff_datetime")
withColumnRenamed("tpep_pickup_datetime_int","tpep_pickup_datetime")
.withColumnRenamed("tpep_dropoff_datetime_int","tpep_dropoff_datetime™)
withTime.createOrReplaceTempView("data_temptable™)

spark.sql("drop table if exists taxi_inital")



spark.sql(f"create table taxi_initial as select * from data_temptable™)
printin("before count: " + before_count)
printin("after count: " + after_count)
var before_count: Long =0
var after_count: Long =0
for(j <-2t06) {
val initial = spark.read.format("com.databricks.spark.csv")
.option("header", "true")
.option("mode", "DROPMALFORMED")
.option("inferSchema", "true™)
Jload(f"notebooks/taxai/yellow_tripdata_2016-$j%02d.csv")
before_count = before_count + initial.count()
val initialReduced = initial.filter($"pickup_longitude" >= -75.528844)
filter($"pickup_longitude" <= -71.658250)
filter($"pickup_latitude" >= 39.858698)
filter($"pickup_latitude" <= 42.188717)
filter($"dropoff_longitude" >= -75.528844)
filter($"dropoff_longitude" <= -71.658250)
filter($"dropoff_latitude” >= 39.858698)
filter($"dropoff_latitude" <= 42.188717)
after_count = after_count + initialReduced.count
val withDidTip = initial.withColumn("didTip", didTipUdf(col("tip_amount™)))
val withPickupHour = withDid Tip.withColumn("pickupHour", hour(col("tpep_pickup_datetime™)))
val withTime = withPickupHour
withColumn("tpep_pickup_datetime_int",
withPickupHour("tpep_pickup_datetime™).cast(IntegerType))
withColumn("tpep_dropoff_datetime_int",
withPickupHour("tpep_dropoff_datetime").cast(IntegerType))
.drop("tpep_pickup_datetime")
.drop("tpep_dropoff_datetime")
.withColumnRenamed("tpep_pickup_datetime_int","tpep_pickup_datetime")
.withColumnRenamed("tpep_dropoff_datetime_int","tpep_dropoff_datetime™)
withTime.write.mode(org.apache.spark.sql.SaveMode.Append).insertInto("taxi_initial™)
printin("before count " + before_count)
printin("after count " + after_count)
}
initial.schema.fields.foreach { p => printin(p.name + " " + initial.filter(p.name + " is null").count) }
import org.apache.spark.sql.types.{StructType, IntegerType, StringType, DoubleType, TimestampType}

import org.apache.spark.sql.DataFrame
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import org.apache.spark.sql.types.{LongType, StructField, StructType}
import org.apache.spark.sql.Row
val spark = org.apache.spark.sql.SparkSession.builder
.config("spark.kryo.registrator"”, "org.bdgenomics.adam.serialization. ADAMKryoRegistrator")
.master("local")
.getOrCreate;
val didTip: (Double => Double) = (arg: Double) => {if (arg > 0) 1.0 else 0.0 }
val didTipUdf = udf(didTip)
for(i<-91to 16) {
for(j<-1t012) {
val initial = spark.read.format(*com.databricks.spark.csv")
.option("header”, "true™)
.option("mode", "DROPMALFORMED")
.option("inferSchema", "true")
load(f"notebooks/taxai/yellow_tripdata_20$i%02d-$j%02d.csv")
val withDidTip = initial.withColumn("didTip", didTipUdf(col("tip_amount")))
val withPickupHour = withDidTip.withColumn("pickupHour", hour(col("tpep_pickup_datetime™)))
val withTime = withPickupHour
withColumn("tpep_pickup_datetime_int",
withPickupHour("tpep_pickup_datetime™).cast(IntegerType))
.withColumn("tpep_dropoff_datetime_int",
withPickupHour("tpep_dropoff_datetime").cast(IntegerType))
.drop("tpep_pickup_datetime")
.drop("tpep_dropoff_datetime™)
withColumnRenamed("tpep_pickup_datetime_int","tpep_pickup_datetime")
withColumnRenamed("tpep_dropoff_datetime_int","tpep_dropoff_datetime™)
val vectors = withTime.rdd.map(r => Vectors.dense(r.getDouble(5),
r.getDouble(6)))
vectors.persist(StorageLeve MEMORY_AND_DISK_SER)

/* duomenim, kurie neturi VendorID

val indexer = new Stringindexer()
.setInputCol("vendor_name")
.setOutputCol("VendorID")

val indexed = indexer.fit(withTime).transform(withTime)

/I duomenim, kuriu payment_type string tipo

val indexer2 = new StringlIndexer()
.setinputCol("payment_type")
.setOutputCol("payment_type_int")
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val indexed2 = indexer2.fit(indexed).transform(indexed)

val withPayments =
indexed2.drop("payment_type").withColumnRenamed("payment_type_int","payment_type")

*/

val clusters = KMeansModel.load(sc, "notebooks/taxai/models_v3/km/4™)

val predictions = clusters.predict(vectors)

val predictionsDF = predictions.toDF("cluster")

val rows = withTime.rdd.zip(predictionsDF.rdd).map{

case (rowLeft, rowRight) => Row.fromSeq(rowLeft.toSeq ++ rowRight.toSeq)

}

val schema = StructType(withPickupHour.schema.fields ++ predictionsDF.schema.fields)

val clustered: DataFrame = spark.createDataFrame(rows, schema)
vectors.unpersist()
/I Duomenim neturintiem extra lauko
I clustered.withColumn("extra", lit(0.0)).createOrReplaceTempView("data_temptable™)

clustered.write.mode(org.apache.spark.sql.SaveMode.Append).insertinto(“taxi_all")

}

import org.apache.spark.storage.StorageLevel

import org.apache.spark.mllib.linalg.Vectors

import org.apache.spark.mllib.clustering.{KMeans}

import org.apache.spark.sql.DataFrame

import org.apache.spark.sql.Row

import org.apache.spark.sql.types.{StructField, StructType, LongType}

val spark = org.apache.spark.sql.SparkSession.builder
.config("'spark.kryo.registrator”, "org.bdgenomics.adam.serialization. ADAMKTryoRegistrator")
.master("local")
.getOrCreate;

val data = spark.sql("SELECT * FROM taxi_initial™)

data.count

val vectors = data.rdd.map(r => Vectors.dense(r.getDouble(5), //keliones pradzios coordinates

r.getDouble(6)))

vectors.persist(StorageLeve. MEMORY_AND_DISK_SER)

val numlterations = 20

var wsseArray: Array[(Int, Double)] = Array()

for(i<-1to10){

val tempClusters = KMeans.train(vectors, i, numlterations)
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val WSSSE = tempClusters.computeCost(vectors)
printin( "Value of WSSSE: " + WSSSE + " i: " +i);
wsseArray = wsseArray :+ ((i, WSSSE))

}

display(wsseArray)

val clusters = KMeans.train(vectors, 4, numlterations)

clusters.save(sc, "notebooks/taxai/models_v3/km/4")

val predictions = clusters.predict(vectors)

val predictionsDF = predictions.toDF("cluster")

val rows = data.rdd.zip(predictionsDF.rdd).map{

case (rowLeft, rowRight) => Row.fromSeq(rowLeft.toSeq ++ rowRight.toSeq)

}

val schema = StructType(data.schema.fields ++ predictionsDF.schema.fields)

val clustered: DataFrame = spark.createDataFrame(rows, schema)
clustered.createOrReplaceTempView("clustered_temp™)
spark.sql("DROP TABLE IF EXISTS taxi_2016_clustered™)
spark.sql("CREATE TABLE taxi_2016_clustered AS SELECT * from clustered_temp")
clusters.clusterCenters
val values =  List(List(40.770324472464246, -73.96967481337708) ,List(40.64703491515005, -
73.78456990487321) ,List(40.73482343371666, -73.99321540947628), List(40.77010862599982, -
73.87419179965413)).map(x =>(x(0), x(1)))
import spark.implicits._
val df = values.toDF
GeoPointsChart(df, latLonFields=Some(("_1","_2")))
import org.apache.spark.ml.classification.MultilayerPerceptronClassifier
import org.apache.spark.ml.evaluation.MulticlassClassificationEvaluator
import org.apache.spark.ml.feature.{StringIndexer, Vectorindexer, VectorAssembler}
import org.apache.spark.ml.classification.BinaryLogisticRegressionSummary
import org.apache.spark.ml.evaluation.BinaryClassificationEvaluator
import org.apache.spark.ml.linalg.DenseVector
import org.apache.spark.mllib.evaluation.BinaryClassificationMetrics
import org.apache.spark.ml.tuning.{ParamGridBuilder, CrossValidator, CrossValidatorModel}
val spark = org.apache.spark.sgl.SparkSession.builder
.config("'spark.kryo.registrator”, "org.bdgenomics.adam.serialization. ADAMKTryoRegistrator")
.master("local")
.getOrCreate;
val data = spark.sql("SELECT * FROM taxi_2016_clustered")
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val clusterCount = 4
val assembler = new VectorAssembler().
setInputCols(Array/(
"tpep_pickup_datetime",
"tpep_dropoff_datetime",
"VendorID",
"passenger_count”,
"trip_distance",
"pickup_longitude",
"pickup_latitude",
"RateCodelD",
"dropoff_longitude™,
"dropoff_latitude",
"extra",
"mta_tax",
"tolls_amount",
"improvement_surcharge”,
"total_amount",
"pickupHour™
)).setOutputCol(“features™)
val assembled = assembler.transform(data)
var models = Array[CrossValidatorModel]()
for( i <- 0 until clusterCount){
val classifier = new MultilayerPerceptronClassifier()
.setBlockSize(128)
.setLabelCol("didTip")

val paramGrid = new ParamGridBuilder()
.addGrid(classifier.maxlter, Array(50,100))
.addGrid(classifier.layers, Array(Array(16, 5, 4, 3), Array(16, 20, 16, 3)))
build()

val evaluator = new BinaryClassificationEvaluator()
.setLabelCol("didTip")
.setRawPredictionCol("prediction™)
.setMetricName("areaUnderROC")

val crossval = new CrossValidator()
crossval.setEstimator(classifier)

crossval.setEvaluator(evaluator)
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crossval.setEstimatorParamMaps(paramGrid)

crossval.setNumFolds(5)

val modelCV = crossval.fit(assembled.filter("cluster == " +i))
models = models :+ modelCV
modelCV.avgMetrics.foreach(printin)
modelCV .params.foreach(printin)
modelCV.save(f"notebooks/taxai/models_v3/mp/$i')
printin("==="
}
val area = models.flatMap(m => m.avgMetrics)
val cluster = Array(1,2,3,4)
val results = sc.parallelize(area zip cluster).toDF("areaUnderROC", "cluster™)
results.createOrReplaceTempView("multilayer_results_temp")
spark.sgql("DROP TABLE IF EXISTS multilayer_results")
spark.sgql("CREATE TABLE multilayer_results AS SELECT * from multilayer_results_temp™)

import org.apache.spark.ml.classification.{RandomForestClassifier, RandomForestClassificationModel}

import org.apache.spark.ml.evaluation.MulticlassClassificationEvaluator
import org.apache.spark.mllib.evaluation.BinaryClassificationMetrics
import org.apache.spark.ml.feature.{StringIndexer, Vectorindexer, VectorAssembler}
import org.apache.spark.ml.tuning.{ParamGridBuilder, CrossValidator, CrossValidatorModel}
import org.apache.spark.ml.evaluation.BinaryClassificationEvaluator
import org.apache.spark.sqgl.types.{StructField, StructType, IntegerType}
val spark = org.apache.spark.sql.SparkSession.builder
.config("spark.kryo.registrator", "org.bdgenomics.adam.serialization. ADAMKTryoRegistrator")
.master("local™)
.getOrCreate;
val data = spark.sql("SELECT * FROM taxi_2016_clustered")
val clusterCount = 4
val assembler = new VectorAssembler().
setInputCols(Array(
"tpep_pickup_datetime™,
"tpep_dropoff_datetime",
"VendorID",
""passenger_count",
"trip_distance",
"pickup_longitude",
"pickup_latitude",
"RateCodelD",
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"dropoff_longitude™,
"dropoff_latitude",
"extra",
"mta_tax",
"tolls_amount",
"improvement_surcharge”,
"total_amount",
"pickupHour"
)).setOutputCol("features™)
val assembled = assembler.transform(data)
var models = Array[CrossValidatorModel]()
for('i <- 0 until clusterCount){
val rf = new RandomForestClassifier()
.setLabelCol("didTip")

.setFeaturesCol("features")

val paramGrid = new ParamGridBuilder()
.addGrid(rf.maxDepth, Array(6, 15))
.addGrid(rf.numTrees, Array(20, 40))
.addGrid(rf.impurity, Array("entropy","”
.build()

val evaluator = new BinaryClassificationEvaluator()
.setLabelCol("didTip")
.setRawPredictionCol("prediction™)

.setMetricName("areaUnderROC")

gini))

val crossval = new CrossValidator()
crossval.setEstimator(rf)
crossval.setEvaluator(evaluator)
crossval.setEstimatorParamMaps(paramGrid)

crossval.setNumFolds(5)

val modelCV = crossval.fit(assembled.filter("cluster == " +i))

models = models :+ modelCV
modelCV.avgMetrics.foreach(println)
modelCV.save(f"notebooks/taxai/models_v3/rf/$i")
printin("==="

}

val area = models.flatMap(m => m.avgMetrics)
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val cluster = Array(1,2,3,4)
val results = sc.parallelize(area zip cluster).toDF("areaUnderROC", “cluster")
results.createOrReplace TempView("random_forest_results_temp™)
spark.sql("DROP TABLE IF EXISTS random_forest_results™)
spark.sgql("CREATE TABLE random_forest_results AS SELECT * from random_forest_results_temp")
import org.apache.spark.ml.classification.DecisionTreeClassificationModel
import org.apache.spark.ml.classification.DecisionTreeClassifier
import org.apache.spark.mllib.evaluation.BinaryClassificationMetrics
import org.apache.spark.mllib.util. MLUTtils
import org.apache.spark.ml.feature.{StringIndexer, Vectorindexer, VectorAssembler}
import org.apache.spark.ml.tuning.{ParamGridBuilder, CrossValidator, CrossValidatorModel}
import org.apache.spark.ml.{Pipeline, PipelineModel}
import org.apache.spark.ml.evaluation.BinaryClassificationEvaluator
val spark = org.apache.spark.sql.SparkSession.builder
.config("'spark.kryo.registrator”, "org.bdgenomics.adam.serialization. ADAMKTryoRegistrator")
.master("local")
.getOrCreate;
val data = spark.sql("SELECT * FROM taxi_2016_clustered™)
val clusterCount = 4
val assembler = new VectorAssembler().
setinputCols(Array(
"tpep_pickup_datetime_int",
"tpep_dropoff_datetime_int",
"VendorID",
"passenger_count",
"trip_distance",
"pickup_longitude™,
"pickup_latitude",
"RatecodelD",
"dropoff_longitude",
"dropoff_latitude",
"extra",
"mta_tax",
"tolls_amount",
"improvement_surcharge”,
"total_amount",
"pickupHour"
)).setOutputCol("features")
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val assembled = assembler.transform(data)
var models = Array[CrossValidatorModel]()
for( i <- 0 until clusterCount){
val evaluator2 = new BinaryClassificationEvaluator()
.setLabelCol("didTip")
.setRawPredictionCol("prediction™)
.setMetricName("areaUnderROC")

/[ Train a DecisionTree model.
val dt = new DecisionTreeClassifier()
.setLabelCol("didTip")

.setFeaturesCol("features™)

val paramGrid = new ParamGridBuilder()
.addGrid(dt.maxDepth, Array(6, 15))
.addGrid(dt.maxBins, Array(64, 96))
.addGrid(dt.impurity, Array("entropy","gini"))
Jbuild()

val crossval = new CrossValidator()
crossval.setEstimator(dt)
crossval.setEvaluator(evaluator2)
crossval.setEstimatorParamMaps(paramGrid)
crossval.setNumFolds(5)

val modelCV = crossval.fit(assembled.filter("cluster == " +1i))

models = models :+ modelCV

modelCV.avgMetrics.foreach(printin)

modelCV .save(f"notebooks/taxai/models_v3/dt/$i")

printin()
}
val area = models.flatMap(m => m.avgMetrics)
val results = sc.parallelize(area).toDF("areaUnderROC")
results.createOrReplace TempView("decision_tree_results_temp")
spark.sql("DROP TABLE IF EXISTS decision_tree_results™)
spark.sgl("CREATE TABLE decision_tree_results AS SELECT * from decision_tree_results_temp")
import org.apache.spark.ml.tuning.CrossValidatorModel
import org.apache.spark.ml.classification.DecisionTreeClassificationModel

import org.apache.spark.ml.classification.RandomForestClassificationModel
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import org.apache.spark.ml.param.ParamMap
import scala.runtime.ScalaRunTime._
for(i<-0to 3){
val model = CrossValidatorModel.load("notebooks/taxai/models_v3/dt/"+i)

printin(model.bestModel.asInstanceOf[DecisionTreeClassificationModel].featurelmportances)

printin
}
for (i<-0to 3) {
val model = CrossValidatorModel.load("notebooks/taxai/models_v3/rf/"+i)

printin(model.bestModel.asInstanceOf[RandomForestClassificationModel].featurelmportances)

println

}

for(i<-0to 3) {
val model = CrossValidatorModel.load("'notebooks/taxai/models_v3/dt/"+i)
model.getEstimatorParamMaps.zip(model.avgMetrics).foreach(printin)
printin

}

for (i<-0to 3) {
val model = CrossValidatorModel.load("notebooks/taxai/models_v3/rf/"+i)
model.getEstimatorParamMaps.zip(model.avgMetrics).foreach(printin)
printin

}

for(i<-0to 3) {
val model = CrossValidatorModel.load("notebooks/taxai/models_v3/mp/"+i)

val seq = model.getEstimatorParamMaps.map(p =>

stringOf(p.toSeq(1).value))).zip(model.avgMetrics).foreach(printin)

printin
}
import org.apache.spark.ml.tuning.CrossValidatorModel
import org.apache.spark.ml.evaluation.BinaryClassificationEvaluator
import org.apache.spark.ml.feature.VVectorAssembler
import org.apache.spark.sqgl.types._

val spark = org.apache.spark.sql.SparkSession.builder

(stringOf(p.toSeq(0).value),

.config("spark.kryo.registrator"”, "org.bdgenomics.adam.serialization. ADAMKTryoRegistrator")

.master("local")

.getOrCreate;
val data = spark.sql("SELECT * FROM initial_2016_clustered")
val assembler = new VectorAssembler().

setInputCols(Array/(
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"tpep_pickup_datetime_int",
"tpep_dropoff_datetime_int",
"VendorID",
"passenger_count",
"trip_distance",
"pickup_longitude”,
"pickup_latitude",
"RatecodelD",
"dropoff_longitude™,
"dropoff_latitude",
"extra",
"mta_tax",
"tolls_amount",
"improvement_surcharge",
"total_amount",
"pickupHour"
)).setOutputCol(“features™)

val assembled = assembler.transform(data)
var clusterResultsMP = Array[Double]()
var allResultsMP = Array[Double]()
for(i<-0to 3) {
val bestModel = CrossValidatorModel.load(*'notebooks/taxai/models_v3/mp/"+i).bestModel
val transform = bestModel.transform(assembled.filter("cluster == " + i))
val evaluator = new
BinaryClassificationEvaluator().setLabelCol("didTip").setRawPredictionCol("prediction™).setMetricName("areaUnderR
oc")
val resultl = evaluator.evaluate(transform)
printin(“cluster " + i + " local results: " + resultl)
clusterResultsMP = clusterResultsMP :+ resultl
val transform2 = bestModel.transform(assembled)
val result = evaluator.evaluate(transform?2)
printin("cluster " + i + " global results: " + result)
allResultsMP = allResultsMP :+ result
}
var clusterResultsDT = Array[Double]()
var allResultsDT = Array[Double]()
for(i<-0to3){
val bestModel = CrossValidatorModel.load("notebooks/taxai/models_v3/dt/"+i).bestModel
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val transform = bestModel.transform(assembled.filter("cluster == " +i))
val evaluator = new
BinaryClassificationEvaluator().setLabelCol("didTip").setRawPredictionCol("prediction™).setMetricName("areaUnderR
oc")
val resultl = evaluator.evaluate(transform)
printin("cluster " + i + " local results: " + result1)
clusterResultsDT = clusterResultsDT :+ resultl
val transform2 = bestModel.transform(assembled)
val result = evaluator.evaluate(transformz2)
printin("cluster " + i + " global results: " + result)
allResultsDT = allResultsDT :+ result
}
var clusterResultsRF = Array[Double]()
var allResultsRF = Array[Double]()
for (i<-0to 3) {
val bestModel = CrossValidatorModel.load("notebooks/taxai/models_v3/rf/"+i).bestModel
val transform = bestModel.transform(assembled.filter("cluster == " + i))
val evaluator = new
BinaryClassificationEvaluator().setLabelCol("didTip").setRawPredictionCol("prediction™).setMetricName("areaUnderR
oc")
val resultl = evaluator.evaluate(transform)
printin(“cluster " + i + " local results: " + resultl)
clusterResultsRF = clusterResultsRF :+ resultl
val transform2 = bestModel.transform(assembled)
val result = evaluator.evaluate(transform2)
printin(“cluster " + i + " global results: " + result)
allResultsRF = allResultsRF :+ result
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